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1. PRESENTACIÓN 

 

Esta memoria ha sido elaborada para la obtención del título de Doctor, según la normativa 

interna de la Universitat Autònoma de Barcelona y del Departament de Pediatria, d’Obstetrícia i 

Ginecologia i de Medicina Preventiva. Se presenta, acompañada de la documentación necesaria, para 

su avaluación dentro del programa de Doctorat en Metodologia de la Recerca Biomèdica i Salut 

Pública bajo la modalidad: ‘Memoria de Tesis’. 

 

El trabajo incluye un apartado de introducción, justificación y objetivos. En estos tres 

apartados se contextualizará y establecerán las preguntas y retos a responder y solucionar. 

A continuación, se adjunta un apartado de Métodos y Resultados donde se desarrollan tres 

proyectos relacionados entre sí, pero con objetivos distintos. Finalmente se adjunta un 

apartado de conclusiones y discusión.  

 

Producto de esta Tesis se ha publicado un artículo científico en la revista American Journal 

of Epidemiology y actualmente estamos en la segunda fase de revisión de otro artículo en la 



14 
 

revista PLoS One. Otro de los productos de la Tesis ha sido el diseño y elaboración de una 

aplicación web, gratuita y de acceso libre para el cálculo del tamaño de muestra. Esta 

aplicación, que se llama Bin-CE es accesible en: https://uesca-apps.shinyapps.io/bincep/. 

El doctorando ha tenido que formarse en el lenguaje de programación específico de la 

librería Shiny de RStudio que es la que permite realizar este tipo de aplicaciones.  

 

El artículo publicado es:  

 

Marsal JR, Ferreira-González I, Bertran S, Ribera A, Permanyer-Miralda G, García-Dorado D. 

The use of a binary composite endpoint and simple size requirement: Influence of endpoints 

overlap. Am J Epidemiol 2017; 185:832-41.  

 

1.1. Historia  

 

Nuestro grupo de investigación ya hace 11 años (2007) trabajó intensamente en la descripción del 

uso de las Variables de Resultado Combinadas en la literatura y en los problemas interpretativos 

que genera. Como fruto de ese trabajo se publicaron varios manuscritos en revistas internacionales 

(BMJ, Journal of Clinical Epidemiology) y se leyó una tesis doctoral(1–4).  

 

En la línea de investigación mencionada, uno de los problemas que no se abordó es la cuantificación 

del posible beneficio de las Variables de Resultado Combinadas (VRC) para la disminución del 

tamaño de muestra requerido (la “eficiencia” de las VRC). Se trata de un problema matemático en el 

que influyen, esencialmente, la magnitud de la correlación entre los eventos que se combinan y la 

magnitud del efecto de la intervención sobre cada una de las variables de resultado individuales.  

https://uesca-apps.shinyapps.io/bincep/
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Este aspecto es de gran importancia, pues según dichos parámetros la eficiencia de la VRC para 

disminuir el tamaño de muestra podría ser muy variable e, incluso, podría ser que el uso de la VRC 

conllevara un mayor tamaño de muestra que el uso de una única variable de resultado. El impacto 

potencial es que, teniendo en cuantos dichos parámetros en la estimación del tamaño de muestra se 

puede determinar con gran precisión el número mínimo de pacientes y evitar, de este modo, la 

inclusión de más pacientes de los necesarios para demostrar un efecto. La presente tesis aborda 

dicho objetivo: el estudio de la influencia de ambos parámetros en la eficiencia de la VRC para 

disminuir el tamaño de muestra. El abordaje que se pretendía desde el principio es eminentemente 

pragmático, con objetivo final de desarrollar una herramienta de ayuda al investigador que se 

plantea diseñar un ensayo clínico utilizando VRC. 

 

1.2. Financiación 

 

El proyecto de forma general o cualquier parte de éste, no ha sido financiado o recibido 

dinero ni de forma parcial ni completa en ningún concurso público. Los gastos de este 

proyecto han sido cubiertos tanto por la Unidad d’Epidemiologia del Servei de Cardiologia 

del HUVH como por parte de la Unitat de Suport a la Recercad de Lleida del IDIAP Jordi Gol 

y por el doctorando. Los gastos financiados han sido los habituales: matriculación de cada 

uno de los cursos, asistencia a jornadas científicas y congresos, así como los gastos 

correspondientes a la publicación en revistas per-review. El uso del servidor de la 

herramienta Bin-CE es gratuito.  
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1.3. Presentaciones Previas 

 

El trabajo ha sido presentado de forma parcial en diferentes jornadas y sesiones. Estas 

presentaciones le alinean con las actividades obligatorias del programa de Doctorado.  Se 

listan dichos lugares y fechas:  

 

a) Primeras Jornadas Científicas de Estudiantes de la SEB. Facultad de Matemáticas, 

campus de Burjassot, Universitat de València. 19 y 20 de enero de 2.015. La Sociedad 

Española de Biometría (SEB) prepara dichas jornadas anualmente orientadas a los 

estudiantes de doctorado en diferentes universidades españolas. El objetivo de 

estas jornadas es fomentar el debate entre estudiantes de doctorado.  

b) Seminario: “Noves aportacions en l’ús i la interpretació de les variables de resultat 

combinades”. Unitat d’Epidemiologia del Servei de Cardiologia del HUVH. 3 febrero 

de 2.015. 

c) Seminario metodológico “Statistics is cool”: “The use of binary composite endpoint 

instead of two primary endpoints could imply a lower or higher sample size 

requirement“. Unitat de Bioestadística i Epidemiologia de l’Institut de Recerca 

Biomèdica de Lleida, IRB Lleida. 21 de abril de 2015.  

d) Segunda Jornadas Científicas de Estudiantes de la SEB. “Assessment of relationship 

between two binary variables and the effect over the sample size calculation for a 

composite endpoint”. Parc de la Recerca Biomèdica de Barcelona (PRBB), Barcelona. 

8 y 9 de septiembre de 2.016.  

e) XVI Conferencia Española de Biometría. “Bin-CE a Shiny App to compute the Sample 

Size Requirement with Binary Composite Endpoints”. Facultad de Matemáticas. IMUS. 

Sevilla. 13-15 de septiembre de 2.017.  
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2. INTRODUCCIÓN 

 

 

2.1. Definición 

 

Se define como Variable de Resultado Combinada (VRC) o en inglés como Composite 

Endpoint o Combined Endpoint (CE), la combinación de dos o más sucesos clínicamente 

relevantes en un único evento que se utilizará como variable de resultado principal. Por 

ejemplo, una VRC podría ser la combinación de los eventos ‘Infarto Agudo de Miocardio 

(IAM)’ y/o ‘Accidente Cerebrovascular (ACV)’ en un único evento. Un individuo que presenta 

o bien uno de los dos eventos o bien los dos contará para el análisis de la VRC (‘IAM y/o 

ACV’).  
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Para la definición de una VRC se consideran una serie requisitos (1,3,5,6). Así, es 

fundamental que la VRC definida tenga relevancia clínica, tanto de forma global como cada 

uno de los eventos que la conforman. De esta manera, la combinación de los diferentes 

eventos debería ser una buena medida de beneficio clínico neto global del tratamiento. En 

el ejemplo anterior, la combinación de los dos eventos (IAM y/o ACV) debería capturar el 

efecto global del tratamiento mejor que si hubiera incluido tan solo uno de ellos. La 

selección de eventos individuales que se combinaran en una VRC dependerá de las 

características de la enfermedad estudiada y de los objetivos de la investigación, pero 

también tiene que tener en cuenta el tamaño de muestra que se requiere para contestar a la 

pregunta de investigación. En este sentido, existen ventajas e inconvenientes inherentes en 

el uso de VRC (3,7–11). En cualquier caso, los aspectos esenciales son que la VRC debería 

tratar de capturar los posibles beneficios y riesgos del tratamiento o intervención estudiada, 

que los eventos combinados deben ser relevantes para el paciente y que deben ocurrir con 

una incidencia lo suficientemente elevada.  

 

Gómez et al (12–14) introdujeron una nomenclatura en la definición de una VRC que 

consideramos acertada e incorporamos. Se plantea combinar diferentes eventos en una 

VRC, partiendo de la definición de un ‘Evento Relevante’ (ER) que constituye al que está 

fundamentalmente dirigido el efecto de la intervención y, por tanto, define el resultado 

fundamental. A partir de aquí, el ER se puede combinar con uno o más ‘Eventos Aditivos’ 

(EA) que pueden capturar diferentes aspectos de la intervención. Bofill (15) y nosotros 

mismos (16) hemos utilizado esta nomenclatura en los diferentes trabajos publicados. 

 

Se han utilizado VRC tanto en estudios observacionales(17–19) como experimentales y, 

especialmente, en ensayos clínicos(20–22). Este último diseño es el  que han asumido los 

principales autores y nosotros mismos para desarrollar los diferentes aspectos de este tipo 
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de variable de resultado. Imaginémonos un hipotético ensayo clínico donde se pretende 

evaluar si el tratamiento con doble antiagregación aporta mayor beneficio que el uso de 

aspirina de forma aislada en pacientes a los que se les ha implantado un stent en una arteria 

coronaria. El ER podría ser la trombosis del stent, que es lo que pretende evitar la doble 

antiagregación. EA candidatos a combinarse con el ER serían, por ejemplo, la hemorragia 

mayor, insuficiencia cardíaca o cualquier otro evento asociado a la patología coronaria en 

estudio. Nótese que de forma directa o indirecta todos ellos capturan diferentes aspectos 

asociados a la intervención y, por tanto, están interrelacionados entre sí. 

 

Nota: A partir de este momento utilizaremos el término CE: Composite Endpoint/Combined 

Endpoint en lugar de VRC: Variable de Resultado Combinada. 

 

2.2. Bases para la construcción e Interpretación de 

un CE. 

 

En las últimas décadas algunos autores como Montori y Ferreira-González (2,3,23), entre 

otros (8,24–28), han propuesto las bases sobre cómo construir e interpretar correctamente 

un CE. Montori y Ferreira-González (2) establecieron un sencillo algoritmo, a partir de tres 

sencillas preguntas, para establecer la validez de un CE a la hora de extraer conclusiones 

sobre el efecto de una intervención.  

 

1. ¿Los eventos que forman el CE tienen la misma importancia para el paciente? 

2. ¿Los eventos que forman el CE tienen una probabilidad de ocurrencia parecida? 
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3. ¿La intervención estudiada tiene un efecto parecido sobre cada uno de los eventos 

que forman el CE? 

 

Idealmente, la variable de resultado utilizada en un estudio debería ser clínicamente 

relevante, fácilmente medible (sin sesgo asociado) y debería ser sensible a la intervención 

en estudio (24,28,29). En las tres cuestiones anteriores, se pregunta sobre la frecuencia en 

la que ocurren eventos y sobre el efecto de la intervención en cada uno de ellos, pero no se 

hace referencia a la posible asociación entre los eventos combinados.  

 

La combinación de dos o más eventos con frecuencias de ocurrencia distintas provocará que 

los eventos con mayor probabilidad de ocurrencia dirijan la frecuencia de ocurrencia del 

CE. De igual forma, si combinamos eventos sobre los que la intervención tiene efectos muy 

heterogéneos, los eventos en los que la intervención tiene mayor eficacia tendrán una 

mayor influencia en la eficacia sobre el CE. En todas estas situaciones, será determinante el 

grado de asociación que existe entre los diferentes eventos que se combinan para formar el 

CE y, como se demostrará a continuación, éste punto, relativamente inexplorado, es 

determinante.  

 

2.3. Ventajas e Inconvenientes en el uso de CE 

 

Diferentes autores (2,3,8–10,24,25,28,30,31) sugieren las siguientes ventajas y potenciales 

inconvenientes en el uso del CE. 
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2.3.1.  Ventajas 

 

Incremento de la potencia estadística 

 

La principal ventaja del uso del CE es la ganancia de potencia estadística, ya que el 

número de eventos esperable será igual o superior al número de eventos que se obtendría 

utilizando tan solo el ER. Cuantos más eventos combinemos mayor será la potencia 

estadística, siempre que los efectos de los eventos combinados sean en la misma dirección. 

En cualquier caso, se debería mantener un equilibrio en cuanto a la complejidad del CE y en 

cuanto a la ganancia de potencia estadística.  

 

Disponer de un número más elevado de eventos y, por lo tanto, gozar de una potencia 

estadística superior, permite que el número de individuos en los que investigar la eficacia 

de cierta intervención sea menor. Por lo tanto, la principal ventaja en el uso de un CE es en 

la reducción del Tamaño de Muestra Requerido (TMR). Dicha reducción de tamaño de 

muestra, o bien incremento de la potencia estadística, tiene dos consecuencias posibles 

(5,6,13,16,25,32–36):  

 

1. Una potencial reducción en el tiempo de seguimiento global para demostrar la 

hipótesis. 

2. Una potencial reducción de los costes asociados a la investigación, lo que podría 

asegurar la viabilidad de ciertos proyectos.  

 

Algunos autores ya han establecido las bases matemáticas para estimar el tamaño de 

muestra cuando utilizamos un CE. Por ejemplo Sozu (32), ya en 2010 presentó el enfoque 
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general sobre como estimar el TMR cuando se combinaban dos eventos binarios en una 

única variable de respuesta. Cuatro años después Gómez et al. (12,14) hicieron lo propio 

cuando las variables combinadas eran del tipo tiempo hasta evento.  

 

Selección de una variable de resultado cuando existen diferentes alternativas  

 

La utilización del CE como variable de resultado primaria puede solventar el problema de 

la selección de la variable de resultado principal de un estudio cuando hay diferentes 

variables candidatas para ser el ER(6).  

 

 

Beneficio neto 

 

El efecto de la intervención habitualmente se puede reflejar en diferentes dimensiones(37–

39). El uso de CE permite combinar eventos de cada una de las dimensiones de interés. Un 

ejemplo pude ser estimar el efecto de la doble antiagregación, pues en este caso existe un 

efecto beneficioso asociado a la reducción de eventos isquémicos pero un potencial efecto 

perjudicial asociado a un aumento en las hemorragias. El efecto de este tipo de fármacos se 

manifiesta en dos dimensiones: a) ahorro de eventos isquémicos y b) incremento del riesgo 

de hemorragias. Al combinar los eventos ‘trombosis’ y ‘hemorragia’ en una única variable 

respuesta se pueden capturar diferentes dimensiones de la intervención, algunas con efecto 

beneficioso y otras con efecto perjudicial, y de esta manera estimar el beneficio neto de la 

intervención.  
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Comparaciones múltiples 

 

El hecho de utilizar diferentes variables de respuesta en vez de utilizar tan solo un CE 

implica un abordaje diferente desde el punto de vista estadístico en cuanto al contraste de 

hipótesis. Concretamente, el error tipo I debe repartirse entre el diferente número de 

contrastes estadísticos (Bonferroni o cualquier otro método de repartición). En el caso de 

tan solo utilizar una única variable de respuesta, todo el error tipo I se utiliza en la única 

variable respuesta (4,24,40).  

 

Baja incidencia de eventos 

 

La incidencia de eventos graves en el primer mundo es cada vez más baja(34). La utilización 

de CE permite incrementar el número de efectivos a los que les sucederá alguno de los 

eventos y por ende reducir el TMR. El TMR habitualmente es inasumible cuando se utiliza 

un ER cuya incidencia o efecto son bajos ya que se tiende a determinar eventos muy poco 

frecuentes o contrastar efectos cada vez más pequeños. 

 

Riesgos Competitivos 

 

La interpretación del posible efecto de un ER es complicada en presencia de riesgos 

competitivos (3,28,31,41).  

 

Imaginémonos un estudio para determinar el efecto de la doble antiagregación en cuanto a 

la reducción de eventos isquémicos en pacientes muy añosos en el cual definimos ‘evento 

isquémico’ como ER. Si el efecto de la intervención pudiera tener un efecto sobre la ‘muerte’ 
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y aquellos pacientes del grupo intervención mueren, el efecto estimado de la intervención 

sobre el ER quedaría sesgado ya que éstos desaparecerían del estudio sin tener un ‘evento 

isquémico’.  

 

Es habitual y recomendable unir los eventos competitivos con el ER conformando un CE. 

Más adelante insistiremos en el análisis de este tipo de fenómenos ya que otros autores 

también lo consideran como una desventaja.  

 

 

2.3.2.  Desventajas 

 

La principal desventaja asociada al uso de CE proviene de potenciales problemas de 

interpretación de los resultados del estudio, pues una incorrecta interpretación en este 

contexto suele sobreestimar el efecto real de la intervención en la población(2,23). Que los 

resultados de un ensayo clínico que utiliza un CE sean interpretables depende de 

condiciones (2): que los eventos combinados tengan importancia clínica, frecuencia de 

aparición y efecto parecidos. Por eso, es de suma importancia en la comunicación de los 

resultados de un estudio, que se reporten la frecuencia de aparición y el efecto sobre cada 

uno de los componentes del CE (42). Se ha documentado que pocas publicaciones 

especifican la incidencia, el efecto y el grado de asociación de cada uno los eventos que 

conforman un CE (4,43).  

 

En cualquier caso, la interpretación de los resultados del estudio será más compleja cuanto 

mayor es la heterogeneidad de la importancia clínica de los eventos que combinan el CE 

(2,26,34), cuanto mayor es la heterogeneidad del efecto, incluyendo en esta situación los 
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casos en los que se combinan eventos sobre los que la intervención tiene efectos de sentido 

opuesto (42), y cuanto mayor es el número de eventos que se combinan (3).  

 

Uso heterogéneo de CE conocidos: MACE 

 

Uno de los campos de la investigación clínica donde más se han usado los CE ha sido en el 

contexto de la cardiología. En este contexto es usual utilizar el CE MACE (Major Adverse 

Cardiovascular Event), que suele combinar los eventos muerte por motivos 

cardiovasculares, infarto agudo de miocardio e ictus. En un principio se trata de un CE que 

tiene sentido, pues un gran número de intervenciones cardiológicas pueden prevenir, de 

forma directa o indirecta, cada uno de estos eventos. Sin embargo, en una revisión 

bibliográfica realizada en el 2008 (44), cuyo objetivo fue evaluar la heterogeneidad y validez 

de los CE utilizados en ensayos clínicos cardiovasculares, se documentó que, a parte de esos 

tres eventos, se incluían otros muchos eventos incrementándose de forma importante la 

heterogeneidad del CE. Además, se objetivó que, en la mayor parte de los casos, el efecto de 

la intervención recaía sobre los eventos de menor relevancia clínica, lo que complicaba 

todavía más la interpretación. 

 

2.3.3.  Diferencia clínicamente relevante 

  

Con el objetivo de estimar el TMR para contestar una hipótesis es usual cuantificar qué 

diferencia se considera clínicamente relevante (34). El TMR debe ser el mínimo necesario 

para sostener que la diferencia estimada sea significativa tanto a nivel estadístico como a 

nivel clínico (45). Una diferencia clínica o efecto muy pequeño requerirá un TMR muy 
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elevado y de parecida forma una mayor evidencia estadística o mayor confianza en la 

diferencia o efecto estimado también requerirá un elevado TMR. 

 

Los clínicos están habituados a determinar qué diferencias o efectos se consideran 

clínicamente relevantes. No obstante, la combinación de dos o más eventos sobre los que la 

intervención tiene efectos distintos, no se traduce necesariamente en la suma de 

efectos(16,32,46,47). De esta manera, el efecto “medio” global de la intervención sobre el 

CE dependerá del grado de asociación entre los eventos, punto crucial que se tendrá que 

tener en cuenta a la hora de estimar el TMR. Por lo tanto, cuantificar el efecto que 

clínicamente se considerará relevante cuando construimos un CE no es trivial, pero sí 

determinante en la cuantificación del TMR, justificando parte de este trabajo. 

 

La presente Tesis aborda este problema cuando las variables combinadas son categóricas 

binarias. Otros autores están trabajando en CE de otras naturalezas (48,49) o utilizando 

destinos abordajes(15).  

 

2.4. Recomendaciones en el uso de CE 

 

Diferentes autores aportan un vasto listado de recomendaciones en la utilización de CE (50) 

que, según nuestra forma de verlo, se podrían diferenciar en tres etapas: definición y diseño 

que hacen referencia a aspectos clínicos, una etapa de construcción y análisis de naturaleza 

metodológica y finalmente una fase de comunicación de los resultados (Figura 1).  
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Figura 1 - Mapa actual del conocimiento sobre CE 

 

 

Recomendaciones en su definición y diseño 

 

No se deberían combinar eventos poco importantes desde el punto de vista clínico(3,6), con 

elevada heterogeneidad en cuanto a su probabilidad de ocurrencia o bien con 

heterogeneidad del efecto de la intervención sobre ellos(2). Normalmente eso implica no 

combinar eventos que fisiopatológicamente no se sugiera un efecto de la intervención sobre 

el evento considerado. En cualquier caso, tanto el CE como todos sus componentes deben 

ser especificados antes del inicio del estudio, en el momento del diseño. Deberemos evitar 

combinar aquellos componentes que no se asocian o que el efecto de la intervención sea 

inverosímil., tal y como ya se ha discutido ampliamente.  

 

Recomendaciones en la construcción y análisis  

 

Algunos autores destacan la posibilidad de asignar un peso a cada uno de los eventos que 

se combinan con el objetivo de determinar la homogeneidad o heterogeneidad en cuanto a 
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su relevancia y su importancia relativa dentro del constructo (41,50). Diferentes 

metodologías, recomendaciones y comparación de técnicas han sido realizadas en cuanto al 

análisis estadístico de los CE (36,38,51–57). 

 

Recomendaciones en la Comunicación de resultados  

 

Como se ha mencionado previamente, deben reportarse los resultados de todos los 

componentes individuales, como si fueran una variables secundarias para poder valorar la 

interpretabilidad global del CE (10,39,58). Finalmente, algunos autores (59) recomiendan 

reportar el grado de asociación entre los componentes del CE.  
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3. JUSTIFICACIÓN 

 

 

La toma de decisiones clínicas, eje central de la asistencia sanitaria, se basa en gran medida 

en el Ensayo Clínico Aleatorizado (ECA), diseño de estudio más utilizado y referenciado en 

las guías de práctica clínica.  En este sentido, en muchos de los ECA relevantes se utiliza 

como variable de resultado primaria un CE (42,44,68–73,60–67). El uso de CE en el contexto 

cardiovascular es incluso mayor, ya que el MACE es un CE conocido y habitual (44) que 

engloba gran parte de las dimensiones en que puede afectar las diferentes intervenciones 

cardiológicas. Quizás la ventaja más importante en cuanto al uso de CE es la reducción del 

TMR. Pero esta reducción siempre va acompañada de un incremento en cuanto la 

complejidad tanto de análisis estadístico(13,38,78,79,48,51,52,54,74–77) como de 

interpretación clínica de los resultados(24,42,58).  

 

Si bien la potencial reducción del TMR es una de las ventajas más atribuidas al uso de CE, no 

existe en la literatura en metodología una aproximación formal al problema del número 
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óptimo de eventos a combinar para maximizar la eficiencia del CE binario en la reducción 

del TMR. El problema que se plantea tiene especial relevancia si se considera que la mayoría 

de las intervenciones que se evalúan en un ensayo clínico pueden tener efectos indeseables 

en los pacientes y, por tanto, podría conllevar problemas de seguridad. Una aproximación 

precisa del TMR podría evitar la inclusión innecesaria (fútil) de pacientes para demostrar 

una hipótesis. La presente Tesis se centrará en el contexto de CE binarios. Se obviarán 

aquellos CE de cuantifican el tiempo hasta evento porque existen otros investigadores que 

han establecido los criterios de eficiencia en dicho contexto (12,14). 

 

Aunque la probabilidad de ocurrencia y el efecto de la intervención es bien conocido que 

afectan al TMR para testar una hipótesis y su influencia ha sido ampliamente estudiada en 

el contexto de los CE (32),  la influencia del grado de asociación entre los eventos que forman 

el CE en el TMR apenas ha sido explorada.  Aunque el concepto ‘grado de asociación’ o ‘grado 

de relación’ o ‘interrelación entre eventos’(80,81) es conocido por los investigadores y ha 

dado lugar a infinidad de bibliografía, su interpretación y cuantificación en el contexto de 

CE binarios y su influencia en el TMR no se ha estudiado formalmente.   

 

Con la presente Tesis se pretende una aproximación pragmática para la creación de 

herramientas que objetivamente ayuden a los diferentes profesionales involucrados en el 

diseño de ECA a crear CE binarios eficientes en cuanto al TMR. Esto ayudaría a mejorar el 

escenario actual, donde se combinan eventos por diferentes criterios no necesariamente 

objetivos. Concretamente, se aporta una herramienta que sin duda puede ayudar a la toma 

de decisiones clínicas basadas en ensayos clínicos. En definitiva, se pretende facilitar a los 

profesionales una guía que ayudará a discernir entre eventos que deben y no combinarse 

en función de sus parámetros específicos (probabilidad de ocurrencia, efecto y grado de 

asociación de los eventos combinados).  
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4. OBJETIVOS 

 

 

- Profundizar en el concepto de asociación entre variables binarias. Definir y 

caracterizar la asociación entre variables binarias, especialmente en el caso de 

variables binarias que se combinan para formar un CE. Determinar las diferentes 

formas de estimarla y desarrollar sus características métricas. Comparar las 

diferentes formas de cuantificar el grado de asociación y determinar si existe algún 

coeficiente con buenas propiedades para utilizarse en el cálculo del TMR.  

 

- Identificar en qué escenarios el uso de un CE de dos eventos binarios es preferible 

al uso un único Evento Relevante en cuanto al Tamaño de Muestra Requerido. 

Determinar en qué sentido y magnitud afectan las variaciones de las incidencias y 

efectos de los eventos combinados y, en especial, el grado de asociación. Determinar 

de forma objetiva si el uso de un CE binario es preferible al de un único Evento 
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Relevante una vez fijados los parámetros que definen los dos eventos y su 

dependencia (probabilidad de ocurrencia de cada evento, efecto de la intervención 

sobre cada evento y grado en que se asocian estos eventos.  

 

- Desarrollar una herramienta que determine, a partir de un conjunto de eventos 

binarios (>2), la combinación óptima para conseguir la máxima reducción del 

Tamaño de Muestra Requerido  

 

4.1. Estructura del documento de memoria.  

 

Para dar respuesta a los tres objetivos planteados se han realizado tres proyectos 

independientes entre sí. En el siguiente capítulo de Métodos, se define y desarrollan los 

conceptos estadísticos y matemáticos comunes a los tres proyectos. No obstante, existen 

particularidades específicas que deben plantearse en el contexto de cada proyecto. A 

continuación del capítulo de Métodos, se divide esta memoria en tres apartados de 

resultados referente a los tres objetivos planteados.  
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5. MÉTODOS 

 

 

Hemos dividido este apartado en diferentes secciones. Inicialmente describiremos 

matemáticamente en la sección 5.1 los diferentes aspectos que influyen en la definición de 

un CE, la estimación de eficacia y de la asociación entre variables binarias. En la sección 5.2 

enunciamos en el concepto de asociación entre dos eventos binarios y definimos diferentes 

métricas. La sección 5.3 está dedicada a definir los cálculos necesarios para calcular el 

Tamaño de Muestra Requerido para dos eventos.  
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5.1. Definiciones, terminología y aspectos 

matemáticos 

 

5.1.1.  Definición de un CE binario 

 

Sea (𝑋𝑖𝑗1, 𝑋𝑖𝑗2, … , 𝑋𝑖𝑗𝑘) un vector de k respuestas binarias, donde 𝑋𝑖𝑗𝑘  es la respuesta del 

paciente i-ésimo del grupo j para la componente k-ésima. Los posibles valores de las 

variables son 0 y 1, siendo 0 la ausencia del evento de interés y 1 la presencia de este.  

 

Asumimos que las respuestas son independientemente distribuidas según una distribución 

bivariada de Bernoulli, con una 𝐸(𝑋𝑖𝑗𝑘  ) = 𝜋𝑗𝑘 y una 𝑉(𝑋𝑖𝑗𝑘) = 𝜋𝑗𝑘 ∗ (1 − 𝜋𝑗𝑘), donde j toma 

valores 1 y 2 (grupo control y grupo intervención) y k toma valores 1 y 2 (ER y EA 

respectivamente).  

 

Nota: Asumimos para simplificar que solo existen dos grupos de comparación (j = 1, 2 o control 

e intervención) y solo se consideran dos componentes, por lo que el vector de respuestas será 

(𝑋𝑖𝑗1, 𝑋𝑖𝑗2) donde 𝑋𝑖𝑗1 se define como Evento Relevante (ER) y 𝑋𝑖𝑗2 como Evento Aditivo (EA). 

Posteriormente se ampliará la formulación para más de dos componentes.  

 

Definiremos que el CE (𝑋𝑖𝑗
∗ ) ha ocurrido en el paciente al i-ésimo del grupo j-ésimo si 

cualquier componente del vector de respuestas (Xij1, Xij2) toma valor 1.  
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𝑋𝑖𝑗
∗ = {

1, 𝑠𝑖 Xij1 + Xij2 ≥ 1

0, 𝑠𝑖 Xij1 +  Xij2 = 0
    

[1] 

 

Fijémonos, que el CE (𝑋𝑖𝑗
∗ ) debe distribuirse también según una distribución de Bernulli que 

queda completamente definida a partir de la esperanza matemática 𝐸(𝑋𝑖𝑗
∗ ):  

 

𝐸(𝑋𝑖𝑗
∗ ) = 𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑋𝑖𝑗

∗ = 1) = 𝑃𝑟𝑜𝑏 ((Xij1 = 1) ∪ (Xij2 = 1))

= 𝑃𝑟𝑜𝑏(Xij1 = 1) + 𝑃𝑟𝑜𝑏(Xij2 = 1) − 𝑃𝑟𝑜𝑏 ((Xij1 = 1) ∩ (Xij2 = 1))

= 𝜋𝑗1 + 𝜋𝑗2 − 𝜋𝑗12 = 𝜋𝑗
∗ 

[2] 

 

Donde 𝜋𝑗12 hace referencia a la probabilidad que ambos sucesos (ER y EA) ocurran durante 

el seguimiento (𝜋𝑗12 = 𝑃𝑟𝑜𝑏[Xij1 +  Xij2 = 2]) en el grupo j. Fijémonos que, para estimar la 

probabilidad del CE en el grupo control, es necesario la probabilidad marginal de cada uno 

de los eventos y la probabilidad conjunta. Para estimar la probabilidad del CE en el grupo 

intervención se debe tener en cuenta la eficacia o diferencia clínicamente relevante que se 

quiere determinar de la intervención para cada uno de los eventos considerados con el 

objetivo de determinar la probabilidad de ocurrencia de estos eventos en dicho grupo. 

También es necesario estimar el grado de asociación o probabilidad conjunta en el grupo 

intervención.  
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La definición de un CE, cuando se consideran más de dos componentes no es complicada 

(82,83), aunque la estimación de su función de probabilidad sí lo es. La ecuación [2] 

presentada para dos componentes se complica rápidamente cuando el número de eventos 

combinados aumenta(82) al introducir las probabilidades marginales de las K componentes 

combinadas y de los momentos de orden dos (probabilidad conjunta de cada par de 

componentes), pero también de los momentos de órdenes superiores. Más adelante se 

volverá a esta definición.  

 

5.1.2.  Efecto de la intervención sobre el CE 

 

La eficacia se puede definir como el efecto que la intervención estudiada tiene en el grupo 

donde se aplica en comparación con el grupo control. O como la diferencia clínica objetiva 

entre un grupo al que se ha realizado la intervención en comparación a un grupo control. La 

eficacia se puede definir para cada una de los componentes considerados (𝜃𝑘=1,…,𝐾) o, una 

vez construido el CE, se puede definir la eficacia del constructo (𝜃∗).  

 

Existen diferentes formas para cuantificar el efecto de una intervención sobre un evento 

binario [3.1 – 3.3]. En la Introducción del trabajo hemos expuesto el concepto de diferencia 

clínicamente relevante. Dicha diferencia no deja de ser el efecto que tiene el grupo 

intervención sobre el grupo control, estimado como la diferencia de proporciones. La 

diferencia de proporciones no es la única forma de cuantificar un efecto. A continuación, se 

definen las formas más habituales de cuantificar el efecto de una intervención sobre un 

evento binario y sobre un CE: 
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- Riesgo Absoluto o Diferencia de proporciones: 𝜃𝑘
𝑅𝐴 = 𝜋2𝑘 − 𝜋1𝑘  

𝜃∗,𝑅𝐴 = 𝜋2
∗ − 𝜋1

∗  [3.1] 

 

- Riesgo Relativo o Razón de proporciones:  𝜃𝑘
𝑅𝑅 =

𝜋2𝑘

𝜋1𝑘
   

𝜃∗,𝑅𝑅 =
𝜋2

∗

𝜋1
∗   [3.2] 

 

- Odds Ratio o Razón de ventajas:   𝜃𝑘
𝑂𝑅 =

𝜋2𝑘
1−𝜋2𝑘

𝜋1𝑘
1−𝜋1𝑘

  

       𝜃∗,𝑂𝑅 =

𝜋2
∗

1−𝜋2
∗

𝜋1
∗

1−𝜋1
∗

  [3.3] 

 

Aunque estos son los parámetros que se utilizan habitualmente en investigación clínica o 

epidemiología para cuantificar el efecto, existen otros parámetros utilizados en otros 

campos, como en salud pública, como es el número necesario de pacientes a tratar para 

evitar un evento (NNT). No obstante, en este trabajo no se utilizarán, puesto que cada 

parámetro es función de los otros si se conoce la probabilidad en que ocurren los eventos o 

CE en cada grupo, como se demostrará a continuación.  

 

A partir de las dos probabilidades de ocurrencia del evento k-ésimo (𝜋𝑘1, 𝜋𝑘2) o las 

probabilidades del CE (𝜋1
∗, 𝜋2

∗) o también a partir de cualquier coeficiente de eficacia y una 

de las dos probabilidades de ocurrencia (𝜃𝑘 , 𝜋𝑘.) 𝑜 (𝜃∗, 𝜋.
∗), se definen los tres coeficientes 

de eficacia de forma unívoca. Lo que se comenta a continuación es válido para el efecto de 

cada uno de los eventos combinados y para el CE, por lo que lo que se trata de forma 

genérica.  
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Consideramos que el uso de la diferencia de proporciones o Riesgo Atribuible (RA) no es 

aconsejable para estimar el efecto de una intervención con un CE, ya que la interpretación 

de diferencia de proporciones no es válida sin tener en cuenta la probabilidad de ocurrencia 

del evento o CE. La diferencia de proporciones definida en [3.1] está siempre acotada entre 

[−𝜋𝑘1, 1 − 𝜋𝑘1], siendo 𝜋𝑘1 la incidencia marginal o incidencia en el grupo control, 

[−𝜋1
∗, 1 − 𝜋1

∗] en el caso que la diferencia sea de la proporción de CE en el grupo control e 

intervención. Por ejemplo, una diferencia de proporciones del 1% no implica ni un efecto 

grande ni pequeño sin conocer la probabilidad de ocurrencia. Será un efecto grande si la 

probabilidad marginal es del 3% y será pequeña si la probabilidad es del 20%. 

 

El Riesgo Relativo (RR) o razón de proporciones, consideramos que es mejor parámetro, 

desde el punto de vista matemático y clínico, para cuantificar el efecto de una intervención 

sobre un evento o sobre el CE. Retomando el ejemplo anterior, una diferencia de 

proporciones del 1%, corresponde a un RR = 0.666 cuando la probabilidad marginal es del 

3% y un RR = 0.95 cuando la probabilidad marginal es elevada (20%). De esta manera, el 

efecto de una intervención puede clasificarse como grande o pequeño sin tener en cuenta la 

proporción de pacientes a los que ocurra el evento o CE. El rango de valores del RR no 

depende de la probabilidad marginal como en el caso de la diferencia de proporciones y 

siempre se define entre 0 e infinito.  

 

Finalmente, la Odds Ratio (OR), o razón de ventajas, aun siendo un parámetro de eficacia 

muy utilizado por sus propiedades matemáticas tiene una interpretación difícil para la 

mayoría de los clínicos. En el ejemplo que hemos introducido, las OR serían 0.660 en el caso 

de una elevada eficacia y 0.934 en el otro caso. Como en el caso del RR, su rango siempre 

está definido entre 0 e infinito.  
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Por los motivos anteriormente expuestos, hemos decidido utilizar el Riesgo Relativo en el 

desarrollo de esta Tesis como indicador de eficacia. No obstante, a continuación se 

presentan las funciones [3.4 – 3.6] donde se comprueba aritméticamente que, a partir de 

cualquier coeficiente de eficacia y de la probabilidad marginal, se puede estimar cualquier 

otro de los coeficientes definidos (84):  

 

𝜃𝑘
𝑅𝐴 = 𝜋𝑘2 − 𝜋𝑘1 = ⋯ = 𝜋𝑘1(𝜃𝑘

𝑅𝑅 − 1) = 𝜋𝑘1 (
𝜃𝑘

𝑂𝑅

1−𝜋𝑘1+𝜃𝑘
𝑂𝑅𝜋𝑘1

− 1)    [3.4] 

 

𝜃𝑘
𝑅𝑅 =

𝜋𝑘2

𝜋𝑘1
= ⋯ =  

𝜃𝑘
𝑅𝐴+𝜋𝑘1

𝜋𝑘1
=

𝜃𝑘
𝑂𝑅

1−𝜋𝑘1+𝜃𝑘
𝑂𝑅𝜋𝑘1

       [3.5] 

 

𝜃𝑘
𝑂𝑅 =

𝜋𝑘2
1−𝜋𝑘2

𝜋𝑘1
1−𝜋𝑘1

= ⋯ =
𝜃𝑘

𝑅𝑅(1−𝜋𝑘1)

(1−𝜃𝑘
𝑅𝑅𝜋𝑘1)

=
𝜃𝑘

𝑅𝐴

𝜋𝑘1(1−𝜃𝑘
𝑅𝐴−𝜋𝑘1)

+ 1      [3.6] 

 

En definitiva, los diferentes coeficientes de eficacia son deducibles una vez fijada la 

probabilidad de ocurrencia en uno de los grupos [3.3 – 3.6]. Por lo tanto, por comodidad a 

partir de este momento estimaremos la eficacia utilizando el Riesgo Relativo (𝜃𝑘
𝑅𝑅 = 𝑅𝑅𝑘).  

 

5.1.3.  Grado de asociación entre variables binarias 

 

La definición de asociación entre dos variables ha sido discutida ampliamente, incluso en el 

caso de variables binarias (85–87). Dos variables cualquiera 𝑋1 y 𝑋2 están asociadas 

cuando la variabilidad de una puede ser explicada por la otra y cuando se sostenga que la 
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covarianza entre 𝑓(𝑋1, 𝑋2) y 𝑔(𝑋1, 𝑋2) para cualquier función f y g no decreciente sea 

positiva (88,89). Esta definición puede simplificarse cuando las variables asociadas son 

binarias, y enunciarse entonces en función de la distribución condicional. Así, dos variables 

estarán asociadas si la distribución de una condicionada a la otra no coincide con la 

distribución la marginal de ésta [4].  

 

𝑃𝑟𝑜𝑏(Xij1|Xij2) ≠ 𝑃𝑟𝑜𝑏(Xij1)        [4] 

 

5.2. Grado de asociación 

 

5.2.1. Definición 

 

Aunque en la ecuación [2] hemos definido de forma informal que el grado de asociación 

entre dos variables binarias se puede estimar a partir de la probabilidad conjunta, este 

parámetro no se ha definido formalmente. Diremos que dos variables binarias están 

asociadas si su covarianza no es nula [5], y de allí se desprende que la probabilidad conjunta 

es un indicador de asociación per se una vez determinadas las probabilidades de ocurrencia. 

Como en el anterior punto, se considerará que dos variables binarias están asociadas si su 

distribución condicionada no coincide con la marginal [4]:  

 

𝐶𝑂𝑉(Xij1, Xij2) = 𝑃𝑟𝑜𝑏 ((Xij1 = 1) ∩ (Xij2 = 1)) − 𝑃𝑟𝑜𝑏(Xij1 = 1)𝑃𝑟𝑜𝑏(Xij2 = 1)  [5] 
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En [4], la 𝑃𝑟𝑜𝑏 ((Xij1 = 1) ∩ (Xij2 = 1)) corresponde a 𝜋𝑗12.  Por lo tanto, se considerará un 

grado de asociación positivo cuando 𝑃𝑟𝑜𝑏 ((Xij1 = 𝑥) ∩ (Xij2 = 𝑦)) > 𝑃𝑟𝑜𝑏(Xij1 =

𝑥)𝑃𝑟𝑜𝑏(Xij2 = 𝑦), que es el producto de las probabilidades marginales (𝜋𝑗1 ∗ 𝜋𝑗2), para 

cualquier 𝑥, 𝑦 = 0,1.  Se considerará asociaciones negativas en caso contrario.  

 

Por lo anterior se desprende que la asociación entre dos variables puede ser positiva, 

negativa, o bien nula en el caso de eventos sin asociación o eventos independientes. 

Clínicamente dos eventos están asociados positivamente cuando es más probable la 

ocurrencia de un evento, sabiendo que ha ocurrido el otro. La asociación negativa se define 

cuando el hecho que ocurra un evento reduce la probabilidad de ocurrencia del otro.  Dos 

eventos son independientes o no están asociados si el riesgo de ocurrencia de un evento no 

se ve modificado por si el otro ha ocurrido o no.  

 

5.2.2. Coeficiente de Correlación  

 

En general, un buen indicador del grado de asociación lineal es la correlación de 

Pearson(81) (𝝆), ya que para variables numéricas se distribuye siempre en un rango entre 

-1 y +1, correspondiendo valores positivos a asociaciones positivas, correlaciones negativas 

a asociaciones negativas y una correlación igual a cero indica el escenario en que dos 

eventos no están relacionados entre sí. Sin embargo, se considera que la correlación de 

Pearson no es un buen indicador para estimar el grado de asociación entre dos variables 

binarias ya que, como se comprobará más adelante: 
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a) El rango de la correlación no siempre está definido entre -1 y +1 cuando se utiliza 

en variable categóricas binarias 

b) Una correlación máxima (tanto negativa como positiva) no necesariamente 

corresponde a correlaciones próximas a -1 o +1.  

c) Una correlación igual a cero no implica una probabilidad conjunta igual a cero, solo 

indica que los eventos no están asociados.  

d) La correlación puede ser negativa, siendo la probabilidad conjunta siempre definida 

positiva.  

 

La correlación es tan solo uno de los posibles indicadores para estimar el grado de 

asociación (𝜑) entre dos eventos. Otro coeficiente para estimar el grado de asociación que 

ya se ha presentado es la probabilidad conjunta, pero estos no son los únicos como se verá 

posteriormente. 

 

El grado de asociación entre dos eventos corresponde a estimar los momentos de orden dos 

de una distribución bivariada. Cuando se combinan más de dos eventos se puede observar 

que existen otros indicadores de orden superior. Bahadur y otros (82,83,90) trabajaron en 

profundidad la distribución de k variables binarias. Cuantificaron que para una distribución 

k-variada existen 2𝑘 − 𝑘 − 1 coeficientes de asociación y que son necesarios 2𝑘 − 1 

parámetros para estimar su distribución de forma precisa. 
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5.2.3. Intervalo de valores posibles 

 

La probabilidad conjunta (𝜋𝑗12 = 𝑃𝑟𝑜𝑏 ((Xij1 = 1) ∩ (Xij2 = 1))) es un indicador de 

asociación, ya que cuantifica el porcentaje de pacientes a los que les ocurren los dos eventos 

y es función de la covarianza cuando las proporciones de cada evento son fijas [4]. Como 

indicador de asociación si 𝜋𝑗12 > 𝜋𝑗1𝜋𝑗2 se considera asociación positiva, y 𝜋𝑗12 < 𝜋𝑗1𝜋𝑗2 se 

considera asociación negativa. En la Figura 2 podemos observar que cuanto mayor es el 

grado de asociación mayor es la probabilidad conjunta (área de recuadros negros) y menor 

es la incidencia del CE construido por el ER (recuadros blancos) y el EA (recuadros grises). 

Como se puede observar, en el escenario A) de la Figura 2 la probabilidad conjunta es la 

mínima posible y en el escenario E) la probabilidad conjunta es la máxima posible.   
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Figura 2 – Ejemplo de posibles escenarios con diferentes probabilidades conjuntas 

en la intersección de dos eventos en un ensayo clínico.  

 

Ejemplo de 5 posibles escenarios con diferente probabilidad conjunta al construir un CE. Cada recuadro representa 

un 1% de probabilidad. Los recuadros blancos representan la probabilidad del ER (p.ej.: muerte, 𝜋𝐸𝑅,1 = 0.20) y 

los recuadros grises representan la probabilidad del EA (p.ej.: infarto agudo de miocardio, 𝜋𝐸𝐴,1 = 0.40) para el 

grupo control (j=1). La 𝜋𝐸𝑅−𝐸𝐴,1 en cada uno de los escenarios es 0.00 (A), 0.05 (B), 0.10 (C), 0.15 (D) y 0.20 (E) 

para el grupo control, por lo que la probabilidad del CE según la ecuación [2] es de 0.60, 0.55, 0.50, 0.45 y 0.40, 

respectivamente. 

 

La Figura 2 presenta que la probabilidad conjunta, cuando se combinan dos eventos con una 

cierta probabilidad de ocurrencia, queda delimitada. Concretamente se puede observar que, 

en el caso de la Figura 2, la probabilidad conjunta está acotada entre 0 y 0.20. Fréchet(91) 

en 1960 indicó que la probabilidad conjunta cuando se combinan dos eventos discretos está 

acotada dentro de los siguientes límites:  

 

[𝑚𝑎𝑥{0; 𝜋𝑗1 + 𝜋𝑗2 − 1} ≤ 𝜋𝑗12 ≤ 𝑚𝑖𝑛{𝜋𝑗1, 𝜋𝑗2}]     [6] 

 

La probabilidad conjunta, al tratarse de una probabilidad debe estar limitada entre 0 y 1. 

No obstante, cuando ésta se aplica a un CE binario para la cuantificación del grado de 

asociación está limitada por los límites de Fréchet. Que la probabilidad conjunta esté 
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acotada implica que la probabilidad de ocurrencia del CE [2], también quede limitada y, por 

lo tanto, también la de la probabilidad conjunta en el grupo intervención. Conociendo la 

probabilidad del CE en el grupo control y en el grupo intervención se puede calcular el TMR 

que estará acotado también.  

 

La probabilidad conjunta se define en cada uno de los grupos (j=1,2). Habitualmente ni la 

probabilidad conjunta ni el rango de Fréchet coincidirán entre el grupo control e 

intervención incluso asumiendo el mismo grado de asociación (ver posteriores métricas). 

En el ejemplo planteado en la Figura 2, 𝜋1,12  ∈  {0.00,0.20} , siendo una  𝜋1,12 > 0.08 

considerada una asociaciones positiva y viceversa. Si para estos dos eventos considero los 

hipotéticos efectos (p.ej. 𝑅𝑅𝐸𝑅 = 0.75 y 𝑅𝑅𝐸𝐴 = 0.50) respectivamente, utilizando [3.2] se 

puede determinar que 𝜋𝐸𝑅,2 =0.15 y 𝜋𝐸𝐴,2 = 0.20, por lo que  𝜋2,12  ∈  {0.00,0.15}, 

considerándose una 𝜋2,12 > 0.03 una asociación positiva.  

 

De los límites de Fréchet [6] y la definición de CE a partir de dos eventos [2], se deduce que 

la probabilidad de ocurrencia del CE estará acotada entre un límite inferior y superior una 

vez conocida la probabilidad de ocurrencia de cada evento, como se presenta en [7].   

 

[𝑚𝑎𝑥{𝜋𝑗1, 𝜋𝑗2} ≤ 𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑋𝑖𝑗
∗ = 1) ≤ 𝑚𝑖𝑛{𝜋𝑗1 + 𝜋𝑗2, 1}]     [7] 

 

Retomando la Figura 2, el límite superior de [7] corresponde al escenario A) donde los dos 

eventos son disjuntos (si los representamos los eventos como conjuntos) o 𝜋𝑗12 =

𝑚𝑎𝑥{0, 𝜋𝑗1 + 𝜋𝑗2 − 1}. Paralelamente el escenario E) correspondería al límite inferior de 
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[7], que corresponde al caso donde todos los pacientes con el evento menos probable 

también experimentan el otro evento o 𝜋𝑗12 = 𝑚𝑖𝑛{𝜋𝑗1, 𝜋𝑗2}.  

 

5.2.4. Otras métricas de interés 

 

A continuación, se presentan diferentes características que se utilizarán para comparar y 

caracterizar las diferentes formas de cuantificar la asociación entre dos variables binarias.  

 

Cuantificación de la asociación para covarianza nula o independencia entre eventos. 

 

Partiendo de le definición de covarianza [5] determinamos qué valor de la probabilidad 

conjunta (como uno de los parámetros que estiman la asociación) identifica asociaciones 

positivas o negativas. Este punto de corte en el caso de la probabilidad conjunta es conocido 

[8]. 

 

𝐶𝑂𝑉(Xij1, Xij2) = 0 ↔ 𝜋𝑗12 = 𝜋𝑗1𝜋𝑗2      [8] 

 

En forma general, para otros indicadores de asociación, la cuantificación del punto de corte 

depende de: a) la propia definición del coeficiente y b) de las probabilidades marginales en 

algunos casos. Por ejemplo, en el caso de la correlación de Pearson, el punto de corte no 

depende de las marginales. La correlación de Pearson se define 𝜌𝑗12 =
𝐶𝑂𝑉(Xij1,Xij2)

√𝑉(Xij1)𝑉(Xij2)

=
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𝜋𝑗12−𝜋𝑗1𝜋𝑗2

√𝜋𝑗1(1−𝜋𝑗1)𝜋𝑗2(1−𝜋𝑗2)

. Se comprueba que: 𝐶𝑂𝑉(Xij1, Xij2) = 0  ↔  𝜌𝑗12 = 0 

independientemente el valor de la probabilidad de cada evento.  

 

Para cualquier coeficiente que se puedan definir para cuantificar el grado de asociación 

entre dos variables binarias, se puede deducir un punto que discrimina entre asociaciones 

positivas y negativas.  

 

Intervalo de Fréchet y Rango 

 

De la misma forma que se define que para la probabilidad conjunta existe un límite inferior 

y superior(91), éstos límites se pueden determinar en cualquier coeficiente utilizado en la  

cuantificación del grado de asociación. Cualquier parámetro definido mediante una función 

continua, cuando se fije el límite inferior (máxima asociación negativa) y el límite superior 

(máxima asociación positiva), quedará definido tanto el intervalo como el rango. Definimos 

el rango entre los límites superior e inferior como:  

 

𝑅(𝜑) = 𝑆𝑢𝑝(𝜑) − 𝐼𝑛𝑓(𝜑)        [9] 

 

, donde 𝑆𝑢𝑝(𝜑) corresponde al límite superior del intervalo definido para el coeficiente 𝜑 

al aplicar los límites definidos por Fréchet e 𝐼𝑛𝑓(𝜑) corresponde al límite inferior del 

intervalo definido para el coeficiente 𝜑.  
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Por ejemplo, el límite inferior i superior para la correlación, se deduce en el trabajo de Sozu 

et al. (32):  

 

𝐼𝑛𝑓(𝜌𝑗12) = 𝑚𝑎𝑥 {−√
𝜋𝑗1𝜋𝑗2

(1−𝜋𝑗1)(1−𝜋𝑗2)
; −√

(1−𝜋𝑗1)(1−𝜋𝑗2)

𝜋𝑗1𝜋𝑗2
}  

𝑆𝑢𝑝(𝜌𝑗12) = 𝑚𝑖𝑛 {√
𝜋𝑗1(1−𝜋𝑗2)

𝜋𝑗2(1−𝜋𝑗1)
, √

𝜋𝑗2(1−𝜋𝑗1)

𝜋𝑗1(1−𝜋𝑗2)
}      [10] 

  

Coeficiente estandarizado 

 

Definimos el coeficiente de asociación estandarizado, que servirá para estudiar en 

profundidad como se distribuyen los diferentes coeficientes utilizados para estimar el grado 

de asociación, como:  

 

𝐸𝑠𝑡(𝜑) =
𝜑−𝐼𝑛𝑓(𝜑)

𝑅(𝜑)
         [11] 

 

A partir de [11] observamos que el coeficiente estandarizado toma valor 0 cuando el 

coeficiente toma el valor mínimo o es igual a 𝐼𝑛𝑓(𝜑),  y 1 cuando este tome el valor máximo 

𝑆𝑢𝑝(𝜑). Si el rango lo representamos como un segmento con inicio en 𝐼𝑛𝑓(𝜑) y final en 

𝑆𝑢𝑝(𝜑), el coeficiente estandarizado nos localiza el grado de asociación como el recorrido 

porcentual de dicho segmento.  
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Si retomamos el ejemplo de la Figura 2 y determinamos el coeficiente estandarizado para la 

probabilidad conjunta que determina independencia de eventos (𝜋1,12 = 0.08), 

determinamos a partir de [11] que 𝐸𝑠𝑡(𝜋1,12) =
0.08−0.00

0.20
= 0.4, por lo tanto la asociación 

está en el 0.4 (40%) del recorrido de un segmento que va entre 𝐼𝑛𝑓(𝜋1,12) y 𝑆𝑢𝑝(𝜋1,12). El 

escenario de eventos independientes en el caso de la probabilidad conjunta no corresponde 

al punto medio del segmento.  

 

5.3. Tamaño de Muestra Requerido 

 

En general, el Tamaño de Muestra Requerido depende de diferentes factores, como el efecto 

que se quiera detectar (𝑅𝑅𝑘), la probabilidad en que ocurre el evento (𝜋𝑗𝑘), el nivel de 

significación (error tipo I o 𝛼) y la potencia estadística (error tipo II o 1 − 𝛽)  que se precise. 

Otros factores pueden influir en el cálculo del TMR, como puede ser el tipo de contraste de 

hipótesis que se plantea, el tipo de aproximación en la estimación del propio TMR o bien 

una corrección por comparaciones múltiples.  

 

Imaginemos que planteamos un contraste de hipótesis de igualdad de proporciones para un 

ER. Otro contraste de hipótesis, no equivalente, puede ser el de igualdad de proporciones 

para un CE conformado por la combinación del ER y otro EA candidato, tal y como se 

presenta en [12]. 

 

{
𝐻0: 𝜋2,𝑅𝐸 = 𝜋1,𝑅𝐸

𝐻1: 𝜋2,𝑅𝐸 = 𝜋1,𝑅𝐸
           {

𝐻0
∗: 𝜋2,𝐶𝐸 = 𝜋1,𝐶𝐸

𝐻1
∗: 𝜋2,𝐶𝐸 = 𝜋1,𝐶𝐸

      [12] 
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Una forma de estimar el TMR es utilizando la aproximación a la distribución Normal para 

un contraste binomial (46,92), y puede ser estimado tanto para el TMR del ER [13] como 

del CE [14]. Otras aproximaciones al cálculo de TMR pueden ser aplicadas como el método 

del arcoseno (93) (que proporciona estimaciones más precisas basadas en el cálculo de la 

probabilidad exacta de Fisher para proporciones pequeñas) o las correcciones por 

continuidad de Yate’s(94) para poblaciones pequeñas. En el trabajo de Sozu et al. (32) se 

pueden consultar dichas aproximaciones.  

 

𝑛𝐸𝑅 ≥ (
𝑍𝛼

2⁄ √𝜋𝐸𝑅(1−𝜋𝐸𝑅)+𝑍𝛽√𝜋𝐸𝑅,1(1−𝜋𝐸𝑅,1)𝜋𝐸𝑅,2(1−𝜋𝐸𝑅,2)

𝜋𝐸𝑅,1−𝜋𝐸𝑅,2
)

2

, 𝜋𝐸𝑅 =
𝜋𝐸𝑅,1+𝜋𝐸𝑅,2

2
  [13] 

 

Estimar el TMR en el caso del CE (𝑛∗)[14] implica estimar, a partir de la definición de CE [2], 

la probabilidad del CE en el grupo control (𝜋𝑗=1
∗ ) y en el grupo intervención (𝜋𝑗=2

∗ ). Para la 

probabilidad en el grupo control (𝜋𝑗=1
∗ ) es necesario utilizar la probabilidad marginal de 

cada uno de los eventos y su probabilidad conjunta: 𝜋𝑗=1,1, 𝜋𝑗=1,2, 𝜋𝑗=1,12, respectivamente 

tal y como se define en [2]. La probabilidad del CE en el grupo intervención (𝜋𝑗=2
∗ ) implica 

estimar la probabilidad de cada uno de los eventos a partir del efecto esperado de la 

intervención y estimar la probabilidad marginal de cada uno de ellos según la ecuación [3.2]. 

En este caso, la probabilidad conjunta de ambos eventos en el grupo intervención deberá 

estimarse. En el presente trabajo, por simplicidad asumimos que el grado de asociación 

entre los eventos es el mismo en el grupo intervención y en el grupo control (Anexo 1).  Esta 

asunción, por otra parte, es razonable, pues lo contrario comportaría que la intervención 

influye en el grado de asociación entre los eventos lo cual, aunque puede ser cierto, no es 

esperable en la mayoría de los casos. Es importante notar que asumir el mismo ‘grado de 
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asociación’ no significa la misma probabilidad conjunta, este punto lo desarrollaremos más 

adelante.  

 

𝑛∗ ≥ (
𝑍𝛼

2⁄ √𝜋∗(1−𝜋∗)+𝑍𝛽√𝜋1
∗ (1−𝜋1

∗ )𝜋2
∗ (1−𝜋2

∗ )

𝜋1
∗ −𝜋2

∗ )

2

, 𝜋∗ =
𝜋1

∗ +𝜋2
∗

2
    [14] 

 

El uso del CE será preferible al uso de tan solo un ER si se determina que el TMR es inferior 

al requerido al utilizar un ER(14). En este caso estamos asumiendo que los eventos 

combinados son escogidos de forma adecuada. Recordemos que, en la Introducción de esta 

Tesis, se listaron las ventajas e inconvenientes y entre ellos existen recomendaciones para 

seleccionar los componentes. Por ejemplo, se recomienda combinar eventos cuya 

probabilidad de ocurrencia, efecto de la intervención e importancia para los pacientes sean 

parecidos. En esta Tesis nos centraremos en la decisión de combinar o no diferentes eventos 

en cuanto al TMR y asumimos que los eventos combinables son adecuados.  

 

En el caso que la Razón de Tamaños (Sample Size Ratio, en inglés) (𝑆𝑆𝑅 =
 𝑛𝐸𝑅

𝑛∗
)  sea superior 

a 1 será preferible utilizar el CE a utilizar el ER mientras que, en caso contrario, no será 

eficiente utilizar el CE. Nótese que la eficiencia la estamos definiendo solo desde el punto de 

vista del número de pacientes a incluir para demostrar un efecto de la intervención, y no 

tenemos en cuenta otras consideraciones sobre la conveniencia o no conveniencia que 

implica utilizar un CE en vez de utilizar un único ER.  

 

A partir del cálculo del TMR se puede estimar la potencia estadística (𝑝𝑤 como acrónimo de 

power en inglés) [15].  La potencia estadística queda determinada una vez especificado el 

TMR, sea 𝑛𝐸𝑅 o 𝑛∗.   
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𝑝𝑤∗ = 1 − 𝛽 = 𝑃 (𝑋 ≤
√𝑛∗(𝜋1

∗ −𝜋2
∗ )−𝑍𝛼

2⁄ √2 𝜋∗(1− 𝜋∗)

√𝜋1
∗ (1−𝜋1

∗ )𝜋2
∗ (1−𝜋2

∗ )
) , 𝜋∗ =

𝜋1
∗ +𝜋2

∗

2
    [15] 

 

, donde X es la distribución Normal estandarizada.  

 

La función para estimar la potencia estadística [15] se ha especificado para el CE, pero sin 

mucha dificultad se puede derivar al uso de un único ER. Dicha función depende 

directamente de las probabilidades marginales, del efecto y del grado de asociación de cada 

evento cuando estimamos la potencia estadística del CE. Por lo tanto, matemáticamente se 

demuestra que, cuando se define un CE a partir de dos eventos y se determinan sus 

probabilidades marginales y los efectos esperados de la intervención, tanto la potencia 

estadística como el TMR dependerán del grado de asociación. También que el grado de 

asociación está acotado entre un límite inferior y uno de superior según los límites descritos 

por Fréchet. De lo que se deduce que cuando construimos un CE y lo comparamos con un 

ER, tanto el TMR como el SSR, como la potencia estadística, quedan acotados tanto inferior 

como superiormente.  

 

Dado un par de probabilidades marginales y un par de efectos esperados, podemos calcular 

le SSR en todo el rango de asociaciones posibles. Si el intervalo de SSR queda enteramente 

encima de 1 en ninguna situación será aconsejable utilizar el CE en lugar del ER. En el caso 

contrario, en el que todo el intervalo del SSR esté debajo del 1, será recomendable su uso 

independientemente del grado de asociación entre los eventos combinados. El caso 

intermedio es el caso más interesante desde el punto de vista clínico, pues es entonces 
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cuando será recomendable el uso del CE solo para algunos grados de asociación y no para 

otros.  

 

El hecho de que el TMR esté acotado superior e inferiormente es porque también el grado 

de asociación está acotado y queda delimitado por la probabilidad marginal de cada uno de 

los eventos combinados. En este caso, también el efecto del CE quedará acotado según el 

rango determinado por el grado de asociación (Anexo 2).  

 

 

 

 La probabilidad de ocurrencia del CE se puede estimar a partir de la probabilidad 

de cada evento y la probabilidad conjunta de ambos eventos combinados.  

 El grado de asociación se puede estimar utilizando la probabilidad conjunta.  

 El efecto de la intervención sobre cada evento permite estimar la probabilidad de 

ocurrencia del CE tanto en el grupo control como en el grupo intervención.  

 Aplicando los límites de Fréchet tanto la probabilidad conjunta como la 

probabilidad de ocurrencia del CE queda acotada inferior y superiormente.  

 El TMR queda acotado inferior y superiormente a partir de la probabilidad de 

ocurrencia acotado tanto en el grupo control como intervención.  

 En el caso que el TMR del CE sea inferior al TMR del ER, su uso será preferible al del 

ER desde el punto de vista del número de individuos a estudias.  
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6. Cuantificación de la asociación entre 

eventos binarios.  

 

 

El primer objetivo planteado para este proyecto es:  

 

“Profundizar en el concepto de asociación entre variables binarias. Definir y 

caracterizar la asociación entre variables binarias. Determinar las diferentes 

formas de estimarla y desarrollar sus características métricas. Comparar las 

diferentes formas de cuantificar el grado de asociación y determinar si existe 

alguna con buenas propiedades para utilizarse en el cálculo del TMR. “ 

  



62 
 

 

6.1. Justificación 

 

La cuantificación de la asociación entre dos eventos es importante para el cálculo del TMR 

en un CE(32,36). El TMR depende del grado de asociación, siendo mayor o menor en función 

de si los eventos combinados están más o menos asociados(95). Para conocer en 

profundidad la potencial reducción del TMR cuando combinamos diferentes eventos es 

necesario conocer también en profundidad el concepto de asociación. Habitualmente se 

utiliza la correlación, cuya definición es demasiado robusta para cuantificar el grado de 

asociación entre dos variables binarias. La cuantificación de la correlación no es trivial en el 

caso de estimarla para evaluar la interrelación entre eventos binarios. El concepto de 

asociación entre dos variables binarias no es original de este proyecto de Tesis y ya ha sido 

discutido en profundidad (89,96), y también su cuantificación, especialmente en el trabajo 

realizado por Warrens (85,86,97) en su proyecto de Tesis.  

 

El grado de asociación entre dos eventos binarios puede ser cuantificado utilizando decenas 

de parámetros, que normalmente toman valores entre el -1 y 1 como en el caso de la 

correlación o bien entre 0 y 1 como en el caso de la probabilidad conjunta. Valores cercanos 

al límite inferior corresponden a asociaciones negativas intensas y en caso contrario a 

asociaciones positivas intensas.  

 

A modo de ejemplo, y para ilustrar el desarrollo de este proyecto, utilizaremos los 

resultados del estudio CARE(98), donde durante 5 años se siguió un total de 4.159 

pacientes. Este estudio definió el CE como la unión de ‘IAM fatal’ y ‘IAM no fatal’. Al final del 

seguimiento se registraron 62 pacientes con un ‘IAM fatal’ y 308 con ‘IAM no fatal’, 6 
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pacientes registraron ambos eventos. Por lo tanto, el número de pacientes con el CE fue de 

364, correspondiendo una correlación de 𝜌 = 0,0107.  

 

Otro ejemplo es el estudio PARADIGM-HF(60) en que se incluyeron 8.399 pacientes. El 

evento relevante ‘muerte por causas cardiovasculares’ se objetivó en 1.251 pacientes y el 

evento adicional ‘hospitalización por insuficiencia cardíaca’ en 1.195 y el CE de ambos 

eventos a 2.031 pacientes. Es fácil cuantificar que 415 pacientes tuvieron ambos eventos, 

estimándose una correlación de 𝜌 = 0,227. Aunque el coeficiente de correlación es superior 

en el caso del estudio PARADIGM-HF que en el caso del estudio CARE, este parámetro para 

un clínico es muy poco informativo o intuitivo. 

 

Otra forma de cuantificar la asociación, diferente a la correlación, es la probabilidad 

conjunta que ya hemos definido anteriormente. La probabilidad condicionada también es 

un buen indicador del grado de asociación entre dos variables binarias. La probabilidad 

condicionada se define como la probabilidad que suceda un evento sabiendo que ha 

ocurrido otro. Si calculamos la probabilidad de que sucedan ambos eventos (probabilidad 

conjunta) sabiendo que ha ocurrido algún evento (por ejemplo, el ER o el EA o el mismo CE) 

el resultado será una forma de cuantificar el grado de asociación. En el estudio CARE, por 

ejemplo, tan solo el 1,65% de los pacientes que tuvieron el CE tuvieron ambos eventos 

(6/364 = 0,0165). Esta probabilidad condicionada parece más interpretable que la 

correlación. La probabilidad condicionada en el estudio PARADIGM-HF fue del 20,43%. La 

probabilidad conjunta y la probabilidad condicionada no son el mismo parámetro, no deben 

confundirse.   
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En otros contextos, como la zoología, genética y ecología se utilizan diferentes indicadores 

llamados medidas de similitud que pueden ser útiles en la cuantificación del grado de 

asociación entre componentes binarios de un CE. En la siguiente sección profundizamos en 

el concepto de asociación entre variables binarias con el objeto de estudiar las diferentes 

formas de cuantificarlo y sus características. Querremos determinar si, en función de las 

características métricas de cada coeficiente, alguno de ellos puede ser más apropiado para 

cuantificar el grado de asociación necesario para estimar el TMR.  

 

6.2. Medidas de similitud 

 

Las medidas de similitud expresan la relación entre dos variables en un número que resume 

su grado de asociación(99). A partir de este momento, a las medidas de similitud les 

llamaremos Coeficientes de Similitud (CS). En el siglo pasado se definieron decenas de CS y 

actualmente aún se definen nuevos indicadores o variaciones de los ya existentes. No se ha 

realizado una búsqueda exhaustiva de todos los CS, ya que no es el objetivo del proyecto. En 

el Anexo 3 se presentan 40 CS como resumen de la Tesis del Dr. M.J. Warrens (85–87,97): 

“Similarity Coefficients for Binary Data”, aunque otros CS pueden consultarse en otros 

trabajos (99).  

 

Antes de ahondar en los diferentes CS se debe comentar que nos vamos a referir a la 

cuantificación del grado de asociación entre dos únicas variables binarias, por simplicidad. 

En el caso que el CE estuviera definido por K eventos, deberíamos estimar 
𝑘(𝑘−1)

2
 CS que 

conforman el número de combinaciones de los K eventos cogidos de dos en dos. También se 

debe indicar que el grado de asociación entre dos eventos puede cuantificarse en cada uno 

de los grupos de estudio.  
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Estudiando los CS listados en el Anexo 3, se observa que muchos de estos indicadores se 

alejan del propósito de cuantificar de forma clínica el grado de asociación entre dos eventos 

binarios. Poseen propiedades que internamente cuantifican de forma robusta la similitud 

entre variables(87), pero en contextos específicos que se alejan del propósito de esta Tesis. 

Se ha seleccionado arbitrariamente 8 CS incluyendo la correlación. Se han seleccionado 

teniendo en cuenta su interpretación clínica y si se pueden asociar a alguna magnitud 

conocida. También se ha seleccionado en función de la dificultad en la cuantificación o bien 

la importancia en los estudios de similitud. Por lo tanto, la decisión de incluir o no un CS 

concreto se puede considerar que ha sido por convivencia.  El Riesgo Relativo [3.2] y la Odds 

Ratio [3.3], que de alguna manera también se pueden interpretar como SC, se han obviado 

porque se usan habitualmente para la cuantificación del efecto en nuestro contexto.   

 

6.2.1.  Coeficiente de correlación (𝝆𝒋) 

 

La correlación de Pearson se define de forma general como 𝜌𝑗 =
𝐶𝑂𝑉(Xij1,Xij2)

√𝑉(Xij1)𝑉(Xij2)

 , estimándose 

para variables binarias como  𝜌𝑗 =
𝜋𝑗12−𝜋𝑗1𝜋𝑗2

√𝜋𝑗1(1−𝜋𝑗1)𝜋𝑗2(1−𝜋𝑗2)

. Examinando la ecuación anterior es 

fácil determinar que cuando 𝜋𝑗12 = 𝜋𝑗1𝜋𝑗2 el valor de 𝜌𝑗 = 0 y, por lo tanto, las variables Xij1 

y Xij2 no están asociadas ya que su covarianza es nula [5]. Contrariamente, para 𝜌𝑗 ≠ 0 

dichas variables están asociadas. Cuando 𝜋𝑗12 > 𝜋𝑗1𝜋𝑗2 indica  una correlación como un 

grado de  asociación positivo y 𝜋𝑗12 < 𝜋𝑗1𝜋𝑗2 una correlación  y asociación negativa. La 

correlación de Pearson o el coeficiente Phi de Yule en el contexto de variables binarias fue 

descrito por Yule(100) en 1912 y un año después por Pearson(81).  
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Como se ha mencionado previamente, en el estudio CARE (Anexo 3), donde las probabilidad 

marginales y conjunta son  𝜋𝑗=1,1 = 0,015,  𝜋𝑗=1,2 = 0,074 y 𝜋𝑗=1,12 = 0,0014 

respectivamente, se estima una correlación de 0,0107, positiva y por lo tanto los pacientes 

con un ‘IAM no fatal’ tienen una probabilidad superior de tener también un ‘IAM fatal’ de los 

que no han experimentado un ‘IAM no fatal’, pero a priori la cuantificación de la correlación 

no indica si esta asociación es muy intensa o no, ya que como veremos en los próximos 

puntos su rango en el caos de eventos binarios no es de -1 a +1.  

 

6.2.2.  Probabilidad Conjunta (𝑱𝑷𝒋) 

 

La probabilidad conjunta o en inglés ‘Joint Probability’ (𝐽𝑃𝑗) se define como 𝐽𝑃𝑗 =

𝑃𝑟𝑜𝑏 ((𝑋𝑗1 = 1) ∩ (𝑋𝑗2 = 1)) = 𝜋𝑗12, y correpsonde a la probabildiad que ambos eventos 

sucedan al mismo paciente. Fue definido por Russel and Rao(101) en 1940. En el estudio 

CARE la probabilidad que un paciente le ocurriera un ‘IAM no fatal’ y después un ‘IAM fatal’ 

es de 𝐽𝑃1 = 𝜋𝑗=1,2 = 0,0014, lo que significa que el 0,14% de los pacientes tuvieron ambos 

eventos.  

 

Aunque la interpretación de la probabilidad conjunta es directa, por sí sola no es suficiente 

sin saber si este valor indica una asociación positiva o negativa. Como 𝐽𝑃1 = 𝜋𝑗=1,12 =

 0.0014 >  0.0011 =  𝜋𝑗=1,1𝜋𝑗=1,2 podemos concluir que existe una asociación positiva. En 

el caso del estudio PARADIGM-HF, la probabilidad de tener ambos eventos fue del 4,94%, 

pero este valor sin saber que a partir de 0.0212= 𝜋𝑗1𝜋𝑗2 se definen asociaciones positivas no 

es suficientes.  
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6.2.3.  Índice de Jaccard (𝑱𝑰𝒋) 

 

El índice de Jaccard (𝐽𝐼𝑗) (102–104), en inglés ‘Jaccard’s Index’ se define como la 

probabilidad condicional de que ocurran ambos eventos sabiendo que como mínimo uno de 

ellos ha ocurrido o lo que es lo mismo, la probabilidad que ocurran ambos eventos sabiendo 

que ha ocurrido el CE. Por lo tanto:  

 

𝐽𝐼𝑗 =
𝑃 ((𝑋𝑗1 = 1) ∩ (𝑋𝑗2 = 1))

𝑃 ((𝑋𝑗1 = 1) ∩ (𝑋𝑗2 = 0)) + 𝑃 ((𝑋𝑗1 = 0) ∩ (𝑋𝑗2 = 1)) − 𝑃 ((𝑋𝑗1 = 1) ∩ (𝑋𝑗2 = 1))
 

O,  

𝐽𝐼𝑗 =
𝜋𝑗12

𝜋𝑗1+𝜋𝑗2 − 𝜋𝑗12
=

𝜋𝑗12

𝜋𝑗
∗  

 

El punto que discrimina entre asociaciones positivas y negativas es el que corresponde a 

una covarianza igual a cero (𝜋𝑗1𝜋𝑗2 = 𝜋𝑗12), por lo que 𝐽𝐼𝑗 >
𝜋𝑗1𝜋𝑗2

𝜋𝑗1+𝜋𝑗2−𝜋𝑗1𝜋𝑗2
 indican 

asociaciones positivas y negativas cuando 𝐽𝐼𝑗 <
𝜋𝑗1𝜋𝑗2

𝜋𝑗1+𝜋𝑗2−𝜋𝑗1𝜋𝑗2
 .  

 

A partir la Figura 2 la interpretación gráfica del indicador es directa. El 𝐽𝐼𝑗 se interpreta 

como el ‘porcentaje de solapamiento’ entre eventos . En el escenario A) de la Figura 2 el 

porcentaje de solapamiento es del 0%, lo que indica que al 0% de los pacientes con alguno 

de ambos eventos les ha ocurridos los dos. En el escenario E es grado de solapamiento es 

del 50%, indicando que al 50% de los pacientes a los que les ha sucedido uno de los dos 

eventos, les ha sucedido los dos.  
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Este indicador es muy utilizado en estudios de similitud en el contexto de la ecología. En el 

estudio CARE el 𝐽𝐼𝑗 = 0,0165, lo que significa que el 1,65% de los pacientes que tuvieron un 

IAM (ya sea fatal o no), les ocurrió los dos.  

 

6.2.4.  Índice relativo de Jaccard (𝑱𝑰𝒋
∗) 

 

El índice relativo de Jaccard (𝐽𝐼𝑗
∗) fue descrito por Szymkiewicz y Simpson(105,106) en 

1943. El 𝐽𝐼𝑗
∗ es una modificación del índice de Jaccard y también es conocido como 

‘porcentaje relativo de solapamiento’, se define:  

 

𝐽𝐼𝑗
∗ =

𝑃𝑟𝑜𝑏 ((𝑋𝑗1 = 1) ∩ (𝑋𝑗2 = 1))

𝑚𝑖𝑛 (𝑃𝑟𝑜𝑏 ((𝑋𝑗1 = 1)) , 𝑃𝑟𝑜𝑏 ((𝑋𝑗2 = 1)))
=

𝜋𝑗12

𝑚𝑖𝑛(𝜋𝑗1, 𝜋𝑗2)
 

 

Se interpreta al igual que el índice de Jaccard como una probabilidad conjunta, 

específicamente como la probabilidad de que ocurran ambos eventos sabiendo que ha 

ocurrido el menos prevalente de los dos. El punto que discrimina entre grados de asociación 

positivos y negativos es cuando el 𝐽𝐼𝑗
∗ = max (𝜋𝑗1, 𝜋𝑗2). Por lo tanto 𝐽𝐼𝑗

∗ > max (𝜋𝑗1, 𝜋𝑗2) 

indican asociaciones positivas y cuando 𝐽𝐼𝑗
∗ < max (𝜋𝑗1, 𝜋𝑗2) aosicaciones negativas.  

 

Gráficamente en el ejemplo presentado en la Figura 2 el ‘porcentaje relativo de solapamiento’ 

es del 0% en el escenario A, ya que el 0% de los pacientes a los que les ha ocurrido el evento 
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menos prevalente, que en este caso coincide con el ER, han tenido ambos eventos. En 

cambio, en el escenario E, el 100% de los pacientes a los que les ha ocurrido el ER también 

les ha ocurrido el otro evento.  

 

En el estudio CARE el 𝐽𝐼𝑗
∗ = 0,0968 > max(𝜋𝑗1, 𝜋𝑗2) = 0,074, indicando que el 9,68% de los 

pacientes que tuvieron un ‘IAM no fatal’ también tuvieron un ‘IAM fatal’ y que esta 

proporción indica una asociación positiva por ser superior a 7,4%.  

 

6.2.5.  Índice de Ochiai (𝑶𝑪𝒋) 

 

En 1957 Ochiai(107,108) definió un coeficiente que se define como la ratio entre la 

probabilidad conjunta y la raíz cuadrada del producto de las marginales: 

 

𝑂𝐶𝑗 = √
𝑃𝑟𝑜𝑏 ((𝑋𝑗1 = 1) ∩ (𝑋𝑗2 = 1)) 𝑃𝑟𝑜𝑏 ((𝑋𝑗1 = 1) ∩ (𝑋𝑗2 = 1))

𝑃𝑟𝑜𝑏 ((𝑋𝑗1 = 1)) 𝑃𝑟𝑜𝑏 ((𝑋𝑗2 = 1))
= √

𝜋𝑗12

𝜋𝑗1

𝜋𝑗12

𝜋𝑗2

=
𝜋𝑗12

√𝜋𝑗1𝜋𝑗2

 

 

Un 𝑂𝐶𝑗 > √𝜋𝑗1𝜋𝑗2  indica un grado de asociación positivo, puesto √𝜋𝑗1𝜋𝑗2 es el punto que 

identifica independencia de eventos. En el estudio CARE se calcula un 𝑂𝐶𝑗 = 0,0434 >

0,0332 = √𝜋𝑗1𝜋𝑗2 y por lo tanto una asociación positiva. Su interpretación no es directa 

pero el CS de Ochiai es muy utilizado en estudios de similitud, también se conoce como 

‘cosine similarity’.  
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6.2.6.  Coeficiente de Pares Simples (𝑺𝑷𝒋) 

 

En 1958, Sokal presentó el coeficiente de Pares Simples(109), que es un índice de 

concordancia y corresponde a la probabilidad que los dos eventos tomen el mismo valor, es 

decir, o que ocurran ambos eventos o que no ocurra ninguno de ellos:  

 

𝑆𝑃𝑗  = 𝑃𝑟𝑜𝑏 ((𝑋𝑗1 = 1) ∩ (𝑋𝑗2 = 1)) + 𝑃𝑟𝑜𝑏 ((𝑋𝑗1 = 0) ∩ (𝑋𝑗2 = 0)) = 1 + 2𝜋𝑗12 − 𝜋𝑗1 −

𝜋𝑗2.  

 

(1 − 𝑆𝑃𝑗) estima la probabilidad presentar tan solo un evento. Clínicamente 𝑆𝑃𝑗 se 

interpreta como la proporción de pacientes sin ningún evento de los considerados más 

aquellos a los que les ha ocurrido ambos. El punto en que la asociación pasa de positiva a 

negativa no se ha podido determinar para este indicador.  

 

En el estudio CARE el coeficiente de pares simples es de 0,9139 que significa que el 91,39% 

de los pacientes tuvieron o bien ambos eventos (‘IAM no fatal’ seguido de un ‘IAM fatal’) o 

bien ningún IAM. Esto significa que el 8,61% de los pacientes (1 − 𝑆𝑃𝑗) o bien registraron 

un ‘IAM no fatal’ o bien un ‘IAM fatal’.  
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6.2.7.  Coeficiente de Sørensen-Dice (𝑺𝑫𝒋) 

 

Czekanowsky en 1913(110), Dice en 1945(111) y Sørensen en 1948(112), definieron este 

CS como extensión del Índice de Jaccard:  

 

𝑆𝐷𝑗 =
2𝑃𝑟𝑜𝑏 ((𝑋𝑗1 = 1) ∩ (𝑋𝑗2 = 1))

𝑃𝑟𝑜𝑏 ((𝑋𝑗1 = 1)) + 𝑃𝑟𝑜𝑏 ((𝑋𝑗2 = 1))
=

2𝜋𝑗12

𝜋𝑗1 + 𝜋𝑗2
 

 

El indicador se estima a partir de la ratio de dos veces la probabilidad conjunta entre la 

suma de las dos prevalencias marginales. Sustituyendo 𝜋𝑗12 = 𝜋𝑗1𝜋𝑗1 en la formula, 

aritméticamente se deduce el punto que define ausencia de asociación, concretamente:  

1

𝑆𝐷𝑗
=

1

2
(

1

𝜋𝑗1
+

1

𝜋𝑗2
) 

 

El valor en el caso del estudio CARE es de 0,0324, que indica una cierta asociación entre el 

‘IAM no fatal’ y el ‘IAM fatal’, pues el valor a partir del cual se considera una asociación 

positiva es 0,0248. Pero la distancia entre 0,0324 y 0,0248 no puede indicarnos si la 

asociación positiva es severa o no. El 𝑆𝐷𝑗 no tiene una interpretación clínica directa.  
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6.2.8.  Coeficiente de Kulcynski (𝑲𝑼𝒋) 

 

El último CS escogido fue definido por Kulcynski en 1927(113) y se cuantifica el ratio entre 

la probabilidad conjunta y la probabilidad de presentar tan solo uno de los dos eventos.  

 

𝐾𝑈𝑗 =
𝑃𝑟𝑜𝑏 ((𝑋𝑗1 = 1) ∩ (𝑋𝑗2 = 1))

𝑃𝑟𝑜𝑏 ((𝑋𝑗1 = 1) ∩ (𝑋𝑗2 = 0)) + 𝑃𝑟𝑜𝑏 ((𝑋𝑗1 = 0) ∩ (𝑋𝑗2 = 1)) 

=
𝜋𝑗12

𝜋𝑗
∗ − 𝜋𝑗12

, 𝑑𝑜𝑛𝑑𝑒 𝜋𝑗
∗ = 𝐸(𝑋𝑖𝑗

∗ ) 

 

En el estudio CARE el CS de Kulcynsky es de 0,0168. Aritméticamente se puede comprobar 

que 
1

𝐾𝑈𝑗
>

1

𝜋𝑗1
+

1

𝜋𝑗2
− 2 indica asociaciones positivas.  

 

𝐾𝑈𝑗  se puede interpretar también como la odds (ventaja) entre pacientes con dos eventos y 

pacientes con un único evento. Al poderse expresar como una odds, cuando existe una gran 

asociación entre eventos, el denominador será pequeño y, por lo tanto, el límite superior 

de 𝐾𝑈𝑗  será elevado, pudiendo llegar a infinito en el caso que no existan pacientes con tan 

solo un evento. 𝐾𝑈𝑗  también se puede expresar como:  𝐾𝑈𝑗 = 𝐽𝑃𝑗/(1 − 𝑆𝑃𝑗).  

 

En la tabla 1 se resume los 8 CS seleccionados. 
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 Tabla 1 - Resumen de la interpretación clínica y dirección de la asociación en los CS seleccionados.  

Medida de Asociación  
Interpretación Clínica 

(considerando 2 componentes) 
Expresión Asociación Positiva 

Probabilidad Conjunta (𝐽𝑃𝑗) Proporción de pacientes con los dos eventos 𝐽𝑃𝑗 = 𝑃𝑟𝑜𝑏 ((𝑋𝑗1 = 1) ∩ (𝑋𝑗2 = 1)) = 𝜋𝑗12  𝐽𝑃𝑗 > 𝜋𝑗1𝜋𝑗2  

Índice de Jaccard (𝐽𝐼𝑗) Proporción de pacientes con dos eventos sabiendo que el CE ha ocurrido 𝐽𝐼𝑗 =
𝜋𝑗12

𝜋𝑗1+𝜋𝑗2 − 𝜋𝑗12
 𝐽𝐼𝑗 >

𝜋𝑗1𝜋𝑗2

𝜋𝑗1+𝜋𝑗2 − 𝜋𝑗1𝜋𝑗2
 

Índice Relativo de Jaccard (𝐽𝐼𝑗
∗) 

Proporción de pacientes con dos eventos sabiendo que el eventos menos 

prevalente ha sucedido. 

𝐽𝐼𝑗
∗ =

𝜋𝑗12

𝑚𝑖𝑛(𝜋𝑗1 , 𝜋𝑗2)
 𝐽𝐼𝑗

∗ > max (𝜋𝑗1 , 𝜋𝑗2)  

Coeficiente de correlación (𝜌𝑗) No tiene una interpretación clínica directa 
𝜌𝑗 =

𝜋𝑗12 − 𝜋𝑗1𝜋𝑗2

√𝜋𝑗1(1 − 𝜋𝑗1)𝜋𝑗2(1 − 𝜋𝑗2)

 
𝜌𝑗 > 0 

Índice de Ochiai  (𝑂𝐶𝑗) No tiene una interpretación clínica directa 
𝑂𝐶𝑗 =

𝜋𝑗12

√𝜋𝑗1𝜋𝑗2
 

𝑂𝐶𝑗 > √𝜋𝑗1𝜋𝑗2  

Coeficiente de Pares Simples (𝑆𝑃𝑗) Proporción de pacientes con o bien dos eventos o con ninguno 𝑆𝑃𝑗  = 1 + 2𝜋𝑗12 − 𝜋𝑗1 − 𝜋𝑗2  N.A. 

Coeficiente  Sørensen-Dice (𝑆𝐷𝑗) No tiene una interpretación clínica directa 
𝑆𝐷𝑗 =

2𝜋𝑗12

𝜋𝑗1 + 𝜋𝑗2
 

1

𝑆𝐷𝑗
>

1

2
(

1

𝜋𝑗1
+

1

𝜋𝑗2
) 

Coeficiente Kulcynski’s (𝐾𝑈𝑗) Odds de pacientes con dos eventos y con evento 𝐾𝑈𝑗 =
𝜋𝑗12

𝜋𝑗
∗ − 𝜋𝑗12

 
1

𝐾𝑈𝑗
>

1

𝜋𝑗1
+

1

𝜋𝑗2
− 2 

N.A: No Aplicable. 𝜋𝑗
∗ = 𝜋𝑗1 + 𝜋𝑗2 − 𝜋𝑗12  
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6.3. Intervalo de valores posibles aplicado a los CS 

seleccionados.  

 

Como se ha especificado en [6] la probabilidad conjunta está acotada inferior y 

superiormente por los límites de Fréchet(91) y Bahadur(82). Matemáticamente, la 

probabilidad conjunta puede tomar valores entre cero y uno, pero cuando las 

probabilidades marginales se determinan, el rango de valores que puede tomar queda 

determinado por un límite inferior y un límite superior.  

 

Dado que los 8 CS seleccionados se expresan como una función de las probabilidades 

marginales, aplicando algunas reglas básicas sobre probabilidades podemos deducir para 

cada uno de ellos los límites inferiores y superiores (Tabla 2).  

 

En la gran mayoría de las aplicaciones de salud, y especialmente cuando combinamos dos 

eventos en un CE, raramente las probabilidades marginales son elevadas, y es extraño que 

la suma de éstas sea superior a 1. No obstante, en la Tabla 2 se han considerado todos los 

posibles escenarios. Si asumimos que 𝜋𝑗1+ 𝜋𝑗2 < 1 observamos que 𝐽𝐼𝑗
∗ siempre está 

acotado por 0 en el límite inferior y en 1 en el límite superior. Volviendo a su interpretación 

(porcentaje de pacientes con el evento menos frecuente que también le ha ocurrido el otro 

evento) comprobamos que el límite inferior tiene que ser cero y el superior uno. En los otros 

7 indicadores no es así.  
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El límite inferior para todos los SC seleccionados es cero, excepto para la correlación, pues 

su valor mínimo siempre será negativo. Para el 𝑆𝑃𝑗 también puede ser cero, pero este límite 

solo lo alcanzará cuando 𝜋𝑗1+ 𝜋𝑗2 = 1 y ambos sean complementarios. La correlación toma 

valores negativos hasta el -1 que es el mínimo posible, pero este escenario solo ocurrirá en 

eventos binarios, tal y como ocurre con 𝑆𝑃𝑗, 𝜋𝑗1+ 𝜋𝑗2 = 1, que raramente suceden, por lo 

que la correlación medida entre variables binarias raramente alcanzará el -1. 

 

El límite superior es 1 cuando 𝜋𝑗1 =  𝜋𝑗2 para todas las medidas de asociación excepto para  

𝐽𝑃𝑗 y 𝐾𝑈𝑗 . En el caso de 𝐽𝑃𝑗 será 𝜋𝑗1 cuando 𝜋𝑗2 ≥  𝜋𝑗1 y 𝜋𝑗2 cuando 𝜋𝑗1 ≥  𝜋𝑗2. 𝐾𝑈𝑗  tiene un 

límite superior excepcional pues este pude alcanzar el infinito cuando 𝜋𝑗1 =  𝜋𝑗2.  

 

La máxima distancia entre el límite inferior y el límite superior es cuando la prevalencia 

marginal es la misma en ambos eventos (𝜋𝑗1 =  𝜋𝑗2) y esto es válido por los 8 CS escogidos.  

 

Cuando se estima el grado de asociación es necesario conocer en qué magnitud se asocian 

los eventos, tanto positiva como negativamente. Para conocer la intensidad de esta 

asociación es necesario conocer tanto el límite inferior, como el límite superior, como el 

punto en que se considera independencia. No es suficiente conocer el límite superior y el 

límite inferior porque éstos no son equidistantes del punto donde los dos eventos son 

independientes. Dicho en otras palabras, el punto que marca que ambos eventos son 

independientes no es equidistante en el rango de posibles valores.  
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Tabla 2 - Aplicación de los límites de Fréchet a los 8 CS estudiados.  

Coeficiente de Similitud  

Límite Inferior Límite Superior 

General 
Si 

𝛑𝐣𝟏+𝛑𝐣𝟐 < 𝟏 

Si 

𝝅𝒋𝟏 = 𝝅𝒋𝟐 < 0.5 
General 

Si 

𝛑𝐣𝟏+𝛑𝐣𝟐 < 𝟏 

Si 

𝝅𝒋𝟏 = 𝝅𝒋𝟐 < 0.5 

Probabilidad Conjunta (𝐽𝑃𝑗) 0 ≤ 𝑚𝑎𝑥{0; 𝜋𝑗1 + 𝜋𝑗2 − 1} 0 0 𝑚𝑖𝑛{𝜋1, 𝜋2} ≤ 1 𝑚𝑖𝑛{𝜋𝑗1, 𝜋𝑗2} 𝜋𝑗1 

Índice de Jaccard (𝐽𝐼𝑗) 0 ≤ 𝑚𝑎𝑥(0, 𝜋𝑗1+𝜋𝑗2 − 1) 0 0 𝑚𝑖𝑛 (
𝜋1

𝜋2
,
𝜋2

𝜋1
) ≤ 1 𝑚𝑖𝑛 (

𝜋𝑗1

𝜋𝑗2
,
𝜋𝑗2

𝜋𝑗1
) 1 

Índice Relativo de Jaccard (𝐽𝐼𝑗
∗) 0 ≤ 𝑚𝑎𝑥 (0,

𝜋𝑗1+𝜋𝑗2 − 1

𝑚𝑖𝑛(𝜋𝑗1, 𝜋𝑗2)
) 0 0 𝑚𝑖𝑛 (

𝜋1

𝑚𝑖𝑛(𝜋1, 𝜋2)
,

𝜋2

𝑚𝑖𝑛(𝜋1, 𝜋2)
) ≤ 1 1 1 

Coeficiente de correlación (𝜌𝑗) −1 ≤ 𝑚𝑎𝑥 (−√
𝜋𝑗1𝜋𝑗2

(1 − 𝜋𝑗1)(1 − 𝜋𝑗2)
, −√

(1 − 𝜋𝑗1)(1 − 𝜋𝑗2)

𝜋𝑗1𝜋𝑗2
) −√

𝜋𝑗1𝜋𝑗2

(1 − 𝜋𝑗1)(1 − 𝜋𝑗2)
 −

𝜋𝑗1

(1 − 𝜋𝑗1)
 𝑚𝑖𝑛 (√

𝜋1(1 − 𝜋2)

𝜋2(1 − 𝜋1)
, √

𝜋2(1 − 𝜋1)

𝜋1(1 − 𝜋2)
) ≤ 1 𝑚𝑖𝑛 (√

𝜋𝑗1(1 − 𝜋𝑗2)

𝜋𝑗2(1 − 𝜋𝑗1)
, √

𝜋𝑗2(1 − 𝜋𝑗1)

𝜋𝑗1(1 − 𝜋𝑗2)
) 1 

Índice de Ochiai  (𝜌𝑗) 0 ≤ 𝑚𝑎𝑥 (0,
𝜋𝑗1+𝜋𝑗2 − 1

√𝜋𝑗1𝜋𝑗2

) 0 0 𝑚𝑖𝑛 (√
𝜋1

𝜋2
, √

𝜋2

𝜋1
) ≤ 1 𝑚𝑖𝑛 (√

𝜋𝑗1

𝜋𝑗2
, √

𝜋𝑗2

𝜋𝑗1
) 1 

Coeficiente de Pares Simples (𝑆𝑃𝑗) 0 ≤ 𝑚𝑎𝑥(1 − 𝜋𝑗1 − 𝜋𝑗2, 𝜋𝑗1 + 𝜋𝑗2 − 1) 1 − 𝜋𝑗1 − 𝜋𝑗2 1 − 𝜋𝑗1 − 𝜋𝑗2 𝑚𝑖𝑛(1 + 𝜋1 − 𝜋2, 1 − 𝜋1 + 𝜋2) ≤ 1 𝑚𝑖𝑛(1 + 𝜋𝑗1 − 𝜋𝑗2, 1 − 𝜋𝑗1 + 𝜋𝑗2) 1 

Coeficiente  Sørensen-Dice (𝑆𝐷𝑗) 0 ≤ 𝑚𝑎𝑥 (0,2 −
2

(𝜋𝑗1 + 𝜋𝑗2)
) 0 0 𝑚𝑖𝑛 (

2𝜋1

𝜋1 + 𝜋2
,

2𝜋2

𝜋1 + 𝜋2
) ≤ 1 𝑚𝑖𝑛 (

2𝜋𝑗1

𝜋𝑗1 + 𝜋𝑗2
,

2𝜋𝑗2

𝜋𝑗1 + 𝜋𝑗2
) 1 

Coeficiente Kulcynski (𝐾𝑈𝑗) 0 ≤ max (0,
𝜋𝑗1 + 𝜋𝑗2 − 1

2 − 𝜋𝑗1 − 𝜋𝑗2
) 0 0 𝑚𝑎𝑥 (

𝜋1

𝜋2 − 𝜋1
,

𝜋2

𝜋1 − 𝜋2
) < ∞ 𝑚𝑎𝑥 (

𝜋𝑗1

𝜋𝑗2 − 𝜋𝑗1
,

𝜋𝑗2

𝜋𝑗1 − 𝜋𝑗2
) ∞ 

 



77 
 

6.4. Rango y coeficientes estandarizados  

 

En [9] se definió el rango de posibles valores como la diferencia entre el límite superior e 

inferior aplicando los límites de Fréchet. En [11] se definió el coeficiente estandarizado 

como la división entre la diferencia entre el valor puntual del CS y el rango definido en [9]. 

El coeficiente estandarizado se puede interpretar como la distancia a la que se encuentra el 

verdadero CS en un segmento formado por el rango. Con esta aproximación, dichos puntos 

pueden comprarse entre ellos cuando son estandarizados.  

 

En la Figura 3A y Figura 3B se ha graficado como varía el límite inferior y superior de los 8 

CS cuando varían ambas probabilidades marginales desde el 0,01 al 0,40. El objetivo de este 

ejercicio de simulación es conocer en profundidad como se distribuye el rango de dichos CS 

y determinar cuáles son sus principales características métricas.  
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Figura 3A: Distribución de los límites inferior y superior de la probabilidad conjunta, 

índice de Jaccard, índice relativo de Jaccard y correlación al incrementarse la 

probabilidad del ER y del EA.  
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Figura 3B: Distribución de los límites inferior y superior del coeficiente de Ochiai, 

pares simples, Sørensen-Dice y Kulcysnki al incrementarse la probabilidad del ER y 

del EA. 

   

  

 

Cada una de las superficies representa el límite inferior y superior que puede alcanzar cada 

una de los CS estudiados para cada una de las probabilidades marginales simuladas. La 

superficie gris oscuro representa el límite superior y la superficie gris claro el límite inferior. 

La línea vertical negra más gruesa representa el rango de asociaciones del estudio CARE, 

donde la probabilidad del evento relevante es del 1,2% y la del evento adicional del 6%. 

También se grafica en cada uno de los casos el rango del estudio PARADIGM-HF (línea 

vertical negra más fina), en este caso la probabilidad marginal del ER es del 14,9% y del EA 

del 14,2%.  
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La primera conclusión que se pude deducir es que el rango varía mucho dependiendo del 

coeficiente utilizado y de las probabilidades marginales. El rango crece o decrece cuando la 

probabilidad marginal de cada uno de los eventos es diferente. Por ejemplo, el rango de la 

correlación, 𝐽𝐼𝑗, 𝑂𝐶𝑗, 𝑆𝐷𝑗 y 𝐾𝑈𝑗  decrece cuando la probabilidad del evento más prevalente 

crece y el del menos prevalente está fijo, mientras que 𝐽𝑃𝑗 y 𝑆𝑃𝑗 permanecen igual.  

 

Paralelamente, cuando el componentes más prevalente decrece y el menos prevalente 

queda fijo, el rango de la correlación, 𝐽𝐼𝑗, 𝑂𝐶𝑗, 𝑆𝐷𝑗 y 𝐾𝑈𝑗  crecen y el rango de 𝐽𝑃𝑗 y 𝑆𝑃𝑗 

permanecen igual. Es interesante observar que tanto el mínimo como el máximo de 𝐽𝐼𝑗
∗ 

siempre son cero y uno respectivamente, independientemente de las prevalencias 

marginales. Aunque son importantes las variaciones entre los CS estudiados, el máximo 

rango ocurre cuando las probabilidades marginales son iguales.  

 

Estas conclusiones se alcancen a partir de la mera observación de las Figuras 3A y Figura 

3B, pero es necesario desarrollas las expresiones algebraicas que lo demuestren. En el 

Anexo 4 se puede consultar, para cada uno de los 8 CS, tanto su rango como su coeficiente 

estandarizado, tanto para el escenario graficado que es el que habitualmente ocurre 

(πj1+πj2 < 1) como se desarrollan también para escenarios menos frecuentes (πj1+πj2 >

1).  

 

En cuanto al coeficiente estandarizado se comprueba que para todos los CS excepto para 𝐽𝐼𝑗 

y 𝐾𝑈𝑗  es 𝜋𝑗12/min (𝜋𝑗1, 𝜋𝑗2) cuando πj1+πj2 < 1 y 𝜋12 − 𝜋1 − 𝜋2 + 1/(1 − min (𝜋1, 𝜋2)) en 

aquellos casos que πj1+πj2 > 1. El hecho que todos los indicadores excepto el 𝐽𝐼𝑗 y 𝐾𝑈𝑗  

tengan el mismo valor nos indica que el grado de asociación se cuantifica de la misma forma 

para los diferentes SC independientemente de la métrica. 
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Se ha de remarcar también que en el caso del Índice Relativo de Jaccard es el único CS que 

el valor de su coeficiente estandarizado coincide con la misma definición del coeficiente y 

que su límite inferior y superior están acotados entre 0 y 1 si  πj1+πj2 < 1 que es el caso 

más usual.  

 

6.5. Estimación de los CS en los estudios CARE y 

PARADIGM-HF 

 

Tanto para el estudio CARE como para el estudio PARADIGM-HF se cuantificó el grado de 

asociación utilizando cada uno de los CS estudiados. Se estimaron también los límites 

inferior y superior según la aplicación de los límites de Fréchet y se cuantificaron su rango 

y su valor relativo calculando el coeficiente estandarizado (Tabla 3).  

 

Se ha de notar que si bien los CS expresan estimaciones diferentes del grado de asociación, 

y sus límites y rangos también son distintos,  en todos los CS, excepto para 𝐽𝐼𝑗 y 𝐾𝑈𝑗  en su 

forma estandarizada el coeficiente estandarizado fue de 0,097 en el estudio CARE y de 0,347 

pare el estudio PARADIGM-HF. 
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Tabla 3 - Resultados del estudio CARE y PARADIGHM-HF.  

Coeficiente de Similitud  
CARE PARADIGM-HF 

Valor Límites Rango Estandarizado  Valor Límites Rango Estandarizado  

Probabilidad Conjunta (𝐽𝑃𝑗) 0,0014 (0,000 ; 0,015) 0,015 0,097 0,0494 (0,000 ; 0,142) 0,142 0,347 

Índice de Jaccard (𝐽𝐼𝑗) 0,0165 (0,000 ; 0,201) 0,201 0,082 0,2043 (0,000 ; 0,955) 0,955 0,214 

Índice Relativo de Jaccard (𝐽𝐼𝑗
∗) 0,0968 (0,000 ; 1,000) 1,000 0,097 0,3473 (0,000 ; 1,000) 1,000 0,347 

Coeficiente de correlación (𝜌𝑗) 0,0107 (-0,035 ; 0,435) 0,470 0,097 0,2269 (-0,170 ; 0,974) 1,144 0,347 

Índice de Ochiai  (𝜌𝑗) 0,0434 (0 ,000; 0,449) 0,449 0,097 0,3394 (0,000 ; 0,977) 0,977 0,347 

Coeficiente de Pares Simples (𝑆𝑃𝑗) 0,9139 (0,911 ; 0,941) 0,030 0,097 0,8076 (0,709 ; 0,993) 0,285 0,347 

Coeficiente  Sørensen-Dice (𝑆𝐷𝑗) 0,0324 (0,000 ; 0,335) 0,335 0,097 0,3393 (0,000 ; 0,977) 0,977 0,347 

Coeficiente Kulcynski (𝐾𝑈𝑗) 0,0168 (0,000 ; 0,252) 0,252 0,066 0,2568 (0,000 ; 21,339) 21,339 0,012 
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6.6. Conclusiones del objetivo 1 

 

En este punto se listan las diferentes conclusiones del proyecto que aborda el primeo de los 

objetivos. Éstas se desarrollarán en profundidad y se contextualizarán en el apartado de 

Discusión de esta Tesis.  

 

1. En general, la magnitud del grado de asociación entre dos eventos binarios depende 

de la prevalencia marginal en que ocurren dichos eventos.   

2. Aunque los Coeficientes de Similitud son útiles para cuantificar el grado de 

asociación entre dos eventos binarios, muchos de ellos no tienen una interpretación 

clínica directa, como el índice de Ochiai y el coeficiente de Sørensen-Dice.  

3. Los límites y rango de los CS no dependen del grado de asociación, sino que 

dependen solo de las prevalencias marginales y, por lo tanto, una vez determinadas 

las prevalencias marginales, los límites y rango quedan definidos 

independientemente del grado de asociación.  

4. El índice relativo de Jaccard es el único CS estudiado que siempre se distribuye entre 

0 y 1 (si la suma de probabilidades marginales no supera el 100%). Este es el único 

indicador estudiado que ni sus límites ni su rango dependen de la probabilidad 

marginal de cada evento, sino solo dependen exclusivamente del grado (intensidad) 

de la asociación. Desde el punto de vista clínico, el índice relativo de Jaccard es 

fácilmente interpretable si lo consideremos como el porcentaje de pacientes de 

evento menos prevalente a los que también les ha ocurrido el otro evento.  
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5. La correlación no es un buen indicador del grado de asociación, aunque a partir de 

su valor sea fácil discriminar asociaciones positivas o negativas. Para una 

probabilidad conjunta determinada, la correlación puede ser negativa. Una 

correlación igual a cero no se identifica con un ‘solapamiento’ nulo o con una 

probabilidad conjunta nula. Los límites no son -1 y + 1 para variables binarias y 

finalmente no necesariamente una correlación intensa negativa o positiva debe 

estar cerca del – 1 o del +1.   



85 
 

 



86 
 

  



87 
 

 

 

 

 

 

7. Influencia del grado de asociación en el 

TMR en un CE binario de dos eventos  

 

 

El objetivo planteado para este proyecto es:  

 

“Identificar en qué escenarios el uso de un CE de dos eventos binarios es preferible al uso 

un único Evento Relevante en cuanto al Tamaño de Muestra Requerido. Determinar en qué 

sentido y magnitud afectan las variaciones de las incidencias y efectos de los eventos 

combinados y en especial el grado de asociación. Determinar de forma objetiva si el uso de 

un CE binario es preferible al de un único Evento Relevante una vez fijados los tres 

conjuntos de parámetros.” 
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7.1. Justificación 

 

La utilización de CE es una estrategia común en la reducción del TMR en el contexto de los 

Ensayos Clínicos Aleatorizados (ECA)(23,27,33,35,40). La potencial reducción del TMR se 

debe al incremento total de pacientes con el evento de interés. Existen ventajas como la 

reducción del TMR y desventajas como el incremento de la complejidad en la interpretación 

de los resultados.  

 

Es habitual en ECA en el contexto cardiovascular combinar el evento ‘Infarto Agudo de 

Miocardio’ (IAM) con el evento ‘mortalidad’. La combinación de estos dos eventos es 

plausible desde el punto de vista biológico, ya que la reducción de IAM podría implicar 

también una reducción de la ‘mortalidad’ y ambos son eventos importantes para los 

pacientes, por lo es razonable combinarlos en un único CE (1,4,8,44).  

 

Aunque el efecto y la incidencia de los eventos combinados afectan directamente al número 

de pacientes que tendrán el evento de interés, el grado de asociación también tiene su 

efecto, aunque habitualmente no se considera. A mayor efecto de los eventos combinados, 

mayor será la diferencia de ocurrencia de éstos y con un TMR inferior será suficiente. De la 

misma forma, para eventos que son más frecuentes que otros, el número total de pacientes 

con el CE será mayor, incrementándose la potencia estadística.  

 

Los beneficios, riesgos e influencia que tiene los eventos combinados ha sido ya ha sido 

estudiado (1,2,6,8,10,11), pero no ha sido explorado en profundidad la influencia específica  

que el grado de asociación tiene sobre el TMR (27,40,53,59,83,115). El grado de asociación 
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entre los eventos combinados puede modificar tanto el error tipo I como tipo II [13-15], por 

lo que puede modificar el TMR y la potencia estadística(32). La diferencia en cuanto a TMR 

y la potencia estadística no ha sido estudiada en relación con el grado de asociación de forma 

exhaustiva(36).  

 

En el contexto del análisis de supervivencia, considerando como variable de resultado el 

tiempo hasta evento, Gómez y Lagakos(48) han desarrollado un método para determinar la 

influencia que tendrá la combinación de dos eventos en un CE. Este método, basado en la 

eficiencia relativa asintótica del contraste de hipótesis y que tiene en cuenta tanto las leyes 

marginales de probabilidad como la correlación, concluye que la eficiencia se asocia a una 

variación del TMR(14).  

 

En el segundo proyecto de la presente Tesis exploramos el impacto que tiene el grado de 

asociación de dos eventos binarios en el TMR de un CE. Se presenta un método sencillo pero 

objetivo para determinar si la combinación de los dos eventos en un CE es más eficiente, 

desde el punto de vista del TMR, que la utilización de un único evento.  

 

Como resultado de este proyecto se ha publicado un manuscrito que lleva por título ‘The Use 

of a Binary Composite Endpoint and Sample Size Requirement: Influence of Endpoints Overlap’ 

en la revista American Journal of Epidemiology, 2017; 185(9):832-41 (95). La estructura, 

tablas y gráficos de este capítulo son de la publicación. Por otro lado, en el anexo 7 se incluye 

una copia de la publicación. 
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7.2. Definiciones y Asunciones 

 

Por simplicidad asumimos un ECA con solo dos grupos de comparación (control e 

intervención). Definimos un Evento Relevante como el que previsiblemente será sensible a 

la intervención estudiada y cuantifica el efecto de ésta sobre los pacientes. A este ER se 

plantea combinar también otro Evento Adicional en un único CE con el único objetivo de 

reducir el TMR.  

 

Interesa determinar si la incidencia de eventos en el grupo control difiere estadísticamente 

de la del grupo intervención. Para esto se debe realizar un contraste de hipótesis. En este 

caso, por simplicidad, hemos decidido determinar el contraste de para la diferencia de 

proporciones [12]. El TMR viene determinado a partir de la aproximación a la distribución 

Normal, tanto en el caso del ER [13] como en el caso del CE [14]. Para cuantificar el TMR de 

ER es necesario fijar la incidencia esperada del evento y el efecto esperado de la 

intervención. En el caso del CE, como se aprecia en la ecuación [2], debemos especificar 

además el grado de asociación entre los componentes. En el caso de que el TMR del ER sea 

superior al requerido por el CE, será aconsejable utilizar el CE en lugar del ER de forma 

aislad. Diremos entonces que la combinación es ‘eficiente’. Se ha de hacer notar que este 

concepto de eficiencia solo abarca el TMR y no se consideran otros factores importantes en 

la construcción y validación del CE.  

 

Brevemente, porque ya se ha descrito en el Capítulo 4, definimos un vector de respuestas 

binarias (𝑋𝑖𝑗1, 𝑋𝑖𝑗2), donde 𝑋𝑖𝑗1 hace referencia al ER y 𝑋𝑖𝑗2 al EA respectivamente y el 

subíndice j  hace referencia al grupo control e intervención.  Definimos que el CE (𝑋𝑖𝑗
∗ ) [1] 

ocurre si ocurre cualquier de los dos eventos y se estima su probabilidad de ocurrencia 
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como la suma de la probabilidad de ocurrencia tanto del ER como del EA sustrayéndose la 

probabilidad de que ocurran ambos eventos [2].  

 

𝐸(𝑋𝑖𝑗
∗ ) = 𝜋𝑗1 + 𝜋𝑗2 − 𝜋𝑗12 = 𝜋𝑗

∗       [2] 

  

Una vez determinados estos 6 parámetros (𝜋𝑗=1,1, 𝜋𝑗=1,2, 𝜋𝑗=1,12, 𝜋𝑗=2,1, 𝜋𝑗=2,2, 𝜋𝑗=2,12), y 

teniendo en cuenta las funciones presentadas en [13] y [14], se puede estimar el TMR tanto 

para el ER como para el EA, fijando los errores tipo I y tipo II. Los parámetros 𝜋𝑗=1,1, 𝜋𝑗=1,2 

hacen referencia a la probabilidad marginal del ER y del EA respectivamente. 𝜋𝑗=2,1, 𝜋𝑗=2,2 

cuantifican la probabilidad de ocurrencia de ambos eventos en el grupo intervención. La 

estimación de 𝜋𝑗=2,1, 𝜋𝑗=2,2 es inmediata aplicando las definiciones de efecto presentadas en 

[3.1 – 3.3].  

 

La Figura 2 presenta gráficamente el concepto de asociación y en el proyecto anterior se 

realiza un exhaustivo análisis del concepto. El coeficiente 𝜋𝑗=1,12 es la probabilidad conjunta 

(𝐽𝑃𝑗), y es una de las formas de cuantificar el grado de asociación. En este proyecto nos 

hemos centrado en el índice de Jaccard (𝐽𝐼𝑗) o ‘solapamiento’ por su facilidad de 

interpretación, lo que lo hace especialmente atractivo para su uso en el mundo clínico. Se 

podría haber utilizado otros de los coeficientes estudiados en el capítulo anterior.  

 

Para este proyecto asumimos que el grado de asociación en el grupo control (𝜋𝑗=1,12) es el 

mismo que el grupo intervención (𝜋𝑗=2,12), aunque esto no significa que 𝜋𝑗=1,12 =  𝜋𝑗=2,12. 

Clínicamente no es inverosímil asumir que los eventos se asocian forma parecida y en la 

misma intensidad tanto en el grupo control como en el grupo intervención. En la Figura 2 y 
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aplicando los límites de Fréchet determinamos que la probabilidad conjunta puede tomar 

valores entre el 0,0 y el 0,20. Si, por ejemplo, asumimos que el efecto sobre el ER es de un 

RR = 0,9 y de un RR = 0,5 para el EA, la probabilidad conjunta del grupo intervención podrá 

tomar cualquier valore entre 0,0 y 0,18. Si consideramos el escenario E de máximo grado de 

asociación observamos que  𝜋𝑗=1,12 = 0,20 ≠ 0,18 =  𝜋𝑗=2,12.  

 

En el Anexo 1 se determinan los cálculos que se han aplicado a la hora de asumir que el 

grado de asociación en el grupo control y en el grupo intervención son iguales.  

 

7.3. Material y Métodos 

 

Con el objetivo de estudiar cómo varía el TMR al variar el grado de asociación, se ha 

realizado un estudio de simulación. Se han simulado diferentes situaciones clínicamente 

plausibles (Tabla 4), estimando el TMR tanto usando un ER como un CE.  

 

En los diferentes escenarios se ha variado tanto las incidencias de los eventos como el efecto 

de la intervención. En cada escenario se han simulado 5 distintos grados de asociación, 

haciendo que coincidan con los escenarios presentados en la Figura 2. Por lo tanto, el primer 

escenario corresponde a un grado de asociación negativo máximo, que coincide con un 𝐽𝐼𝑗 =

0. El último escenario corresponde al máximo grado de asociación positiva y coincide con 

un 𝐽𝐼𝑗 = 𝑚𝑖𝑛 (
𝜋𝑗1

𝜋𝑗2
,

𝜋𝑗2

𝜋𝑗1
). En otras palabras, los 5 escenarios corresponden a la división 

equidistante del rango. El coeficiente estandarizado del  𝐽𝐼𝑗 es distinto a los otros 

indicadores estudiados. Si se hubiera utilizado otro indicador las conclusiones serían 

idénticas, aunque el TMR no coincidiría, excepto en el límite inferior y el límite superior. 
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Tabla 4 – Resumen de los escenarios simulados. 

𝑷𝒓𝒐𝒃(𝑬𝑹) 𝑹𝑹(𝑬𝑹) 𝑷𝒓𝒐𝒃(𝑬𝑨) 𝑹𝑹(𝑬𝑨) 

0,10 De 0,70 a 0,90 0,10 De 0,70 a 1,00 

0,10 De 0,70 a 0,90 0,20 De 0,70 a 1,00 

0,20 De 0,70 a 0,90 0,10 De 0,70 a 1,00 

0,20 De 0,70 a 0,90 0,20 De 0,70 a 1,00 

0,03 De 0,70 a 0,90 0,10 De 0,70 a 1,00 

0,03 De 0,70 a 0,90 0,01 De 0,70 a 1,00 

Los resultados de 𝑃𝑟𝑜𝑏(𝐸𝑅) = 0,10 están en el la Tabla 12 del Anexo 5, Tabla 13 del Anexo 5 

para los resultados de 𝑃𝑟𝑜𝑏(𝐸𝑅) = 0,20 y Tabla 14 del Anexo 5 para los resultados de 

𝑃𝑟𝑜𝑏(𝐸𝑅) = 0,03.  

 

Específicamente, dentro de cada escenario se simularon 4 diferentes situaciones:  

 

- Situación 1: partiendo de un ER con 𝑃𝑟𝑜𝑏(𝐸𝑅) = 0,10 y efecto incremental 𝑅𝑅(𝐸𝑅) 

de 0,90 a 0,70, se añade un EA con 𝑃𝑟𝑜𝑏(𝐸𝐴) = 0,10 y 𝑃𝑟𝑜𝑏(𝐸𝐴) = 0,20 sin efecto 

𝑅𝑅(𝐸𝐴) = 1.  

- Situación 2: 𝑃𝑟𝑜𝑏(𝐸𝑅) = 0,10 con un escaso efecto 𝑅𝑅(𝐸𝑅) = 0,90 se añade un EA 

con 𝑃𝑟𝑜𝑏(𝐸𝐴) = 0,10 y 𝑃𝑟𝑜𝑏(𝐸𝐴) = 0,20 con un efecto incremental desde 

𝑅𝑅(𝐸𝐴) = 0,90 a 𝑅𝑅(𝐸𝐴) = 0,70.   

- Situación 3: 𝑃𝑟𝑜𝑏(𝐸𝑅) = 0,10 con un efecto moderado 𝑅𝑅(𝐸𝑅) = 0,80 se añade un 

EA con 𝑃𝑟𝑜𝑏(𝐸𝐴) = 0,10 y 𝑃𝑟𝑜𝑏(𝐸𝐴) = 0,20 con un efecto incremental desde 

𝑅𝑅(𝐸𝐴) = 0,90 a 𝑅𝑅(𝐸𝐴) = 0,70.   
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- Situación 4: 𝑃𝑟𝑜𝑏(𝐸𝑅) = 0,10 con un efecto importante 𝑅𝑅(𝐸𝑅) = 0,70 se añade un 

EA con 𝑃𝑟𝑜𝑏(𝐸𝐴) = 0,10 y 𝑃𝑟𝑜𝑏(𝐸𝐴) = 0,20 con un efecto incremental desde 

𝑅𝑅(𝐸𝐴) = 0,90 a 𝑅𝑅(𝐸𝐴) = 0,70.   

 

En cada escenario determinado por los parámetros específicos del ER y del EA, se calculó el 

TMR para el ER y para el CE para cada una de las asociaciones. A partir de ambos TMR se 

estima la Razón de Tamaños (Sample Size Ratio, en inglés) (𝑆𝑆𝑅 =
 𝑛𝐸𝑅

𝑛∗
). Para SSR > 1 el uso 

del CE requiere un TM inferior al requerido por el EA. Se graficó los SSR en función del grado 

de asociación para los escenarios más interesantes.  

 

Paralelamente se estimó la potencia estadística fijando diferentes tamaños de muestra. Se 

estimó tanto para el ER como para el los 5 posibles CE en función de los grados de asociación 

simulados. Se comparó las curvas de potencia en función del grado de asociación. Se utilizó 

la ecuación [15] presentada en el capítulo de Métodos.  

 

La simulación se programó en el software estadístico R Studio(116).  
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7.4. Resultados 

 

Los resultados de la simulación se pueden consultar en el Anexo 5.  

 

En la situación 1 (S1.1 – S1.4), donde añadimos un EA sin efecto alguno, en ningún escenario 

y para ningún grado de asociación existe un beneficio en cuanto a la reducción del TMR al 

utilizar el CE (SSR≤1). En todos ellos existe un incremento del TMR excepto en aquellos 

casos en los que se añade un EA menos prevalente y con la máxima asociación. En esta 

última situación el SSR = 1. Clínicamente, añadir un evento en el que la intervención no tiene 

efecto no tiene sentido. El incremento del TMR al utilizar un CE en lugar del ER, es mayor 

cuanto mayor es la 𝑃𝑟𝑜𝑏(𝐸𝐴).  

 

En la situación 2 (S2.1 – S2.6), donde a un ER con un efecto pequeño se añade un EA con 

diferentes efectos y de diferentes prevalencias, el TMR siempre se reduce excepto en el 

supuesto del mayor grado de asociación. Cuanto mayor es el grado de asociación menor es 

la reducción del TMR. El máximo potencial en cuanto a la reducción del TMR coincide con la 

máxima asociación negativa posible, o bien la situación de no ‘solapamiento’ que 

corresponde con una probabilidad nula igual a cero (conjuntos disjuntos).  

 

La situación 3 (S3.1-S3.6) es idéntica a la situación 2 pero con un incremento del efecto 

sobre el ER, pasando de un 𝑅𝑅(𝐸𝑅) = 0,90 a 𝑅𝑅(𝐸𝑅) = 0,80, por lo que el efecto sobre el 

ER es moderado. En primer lugar, la simulación indica que a mayor efecto sobre el ER menor 

es el TMR, por lo que la potencial reducción es inferior (los indicadores SSR son menores 

entre la situación 2 y 3). Debido a que el TMR al utilizar el ER es inferior, también son 
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inferiores los cambios en el SSR cuando paso de un 𝐽𝐼𝑗 bajo a un 𝐽𝐼𝑗 mayor. En esta situación, 

tanto el grado de asociación como la 𝑃𝑟𝑜𝑏(𝐸𝐴), determinan si es o no eficiente combinar el 

EA al ER. El impacto que tiene el grado de asociación en cuanto al TMR es superior cuando 

el efecto sobre el ER es menor.  

 

En la situación 4 se combina un EA con un ER sobre el que la intervención tiene un efecto 

importante (S4.1- S4.6). Como ya se ha detectado en la situación 2, cuanto mayor es el efecto 

sobre el ER, menor es el TMR y, por lo tanto, menor es la potencial reducción de este (SSR) 

y menos marcados los cambios entre grados de asociación.  En esta situación el grado de 

asociación también es determinante.  

 

En general, cuanto mayor es el grado de asociación menor es la potencial reducción del TMR, 

cuando permanecen fijos los otros parámetros. El impacto del grado de asociación es mayor 

cuando combinamos un EA sobre el que la intervención tiene un efecto inferior al que tiene 

sobre el ER. Por ejemplo, en las situaciones 3 y 4 cuando añadimos un EA con un efecto 

inferior al del ER el grado de asociación es determinante en el uso de un CE en vez del uso 

de un ER de forma aislada. Cuanto mayor es la prevalencia del ER menor es el potencial 

beneficio de añadir un EA, excepto en la situación en la que el efecto de la intervención sobre 

el EA sea superior al del ER.  

 

En la Figura 4 se grafica como varía el SSR de cada simulación en función de los diferentes 

grados de asociación en las situaciones. Se ha obviado la situación donde se añade un EA sin 

efecto, pues en todos los casos el SSR es inferior a 1. Cada línea representa un efecto del EA 

diferente. Como mayor efecto tiene el ER, menor es el beneficio de añadir un EA e inferior 

es la influencia del grado de asociación. El grado de asociación es superior cuanto inferior 



97 
 

es la probabilidad el EA. También cuanto mayor es la probabilidad y el efecto del EA mayor 

es la propensión de que el SSR > 1.  
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Figura 4 – Ratio de Tamaños de Muestra (SSR) en las situaciones de la 2 a la 4.  
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A) 𝑃(𝐸𝐴) = 0,10 𝑃(𝐸𝑅) = 0,10 𝑅𝑅(𝐸𝑅) = 0,90. B) 𝑃(𝐸𝐴) = 0,20 𝑃(𝐸𝑅) = 0,10 𝑅𝑅(𝐸𝑅) = 0,90. C) 𝑃(𝐸𝐴) =

0,10 𝑃(𝐸𝑅) = 0,10 𝑅𝑅(𝐸𝑅) = 0,80. D) 𝑃(𝐸𝐴) = 0,20 𝑃(𝐸𝑅) = 0,10 𝑅𝑅(𝐸𝑅) = 0,80. E) 𝑃(𝐸𝐴) = 0,10 𝑃(𝐸𝑅) =

0,10 𝑅𝑅(𝐸𝑅) = 0,70. F) 𝑃(𝐸𝐴) = 0,20 𝑃(𝐸𝑅) = 0,10 𝑅𝑅(𝐸𝑅) = 0,70. El rango del grado de asociación depende 

de la prevalencia de los ER y EA, y está cuantificado utilizando del índice Jaccard. La línea horizontal intermitente 

corresponde a la situación donde el SSR = 1, por lo que escenarios por encima de la línea indican que el TMR al 

utilizar el CE es inferior al TMR al utilizar tan solo el ER.  

 

La Figura 5 y Figura 6 ilustran la potencia estadística de los diferentes grados de asociación 

y tamaños de muestra simulados. La línea continua hace referencia a la potencia estadística 

del ER para cada tamaño de muestra y las líneas discontinuas hacen referencia a la potencia 

del CE en cada uno de los grados de asociación estudiados.  

 

Cuanto mayor es el efecto sobre el EA mayor es la potencia estadística, y este se ve 

incrementado cuando 𝐽𝐼𝑗 es mínimo (asociación negativa máxima). En algunos escenarios 

la potencia estadística del CE siempre es superior a la del ER (Figura 6B, 6D y 6F) y en 

algunas siempre es más potente el ER al CE (Figura 5E, Figura 6E). Aunque existen 

situaciones (Figura 5C y Figura 6C) que será más o menos potente utilizar el CE según el 

grado de asociación.  
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Figura 5 – Curvas de potencia para diferentes tamaños de muestra para diferentes 

grados de asociación cuando 𝑷(𝑬𝑹) = 𝟎, 𝟏𝟎 y 𝑷(𝑬𝑨) = 𝟎, 𝟏𝟎.  
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𝑨) 𝑅𝑅(𝐸𝑅) = 0,90 𝑦 𝑅𝑅(𝐸𝐴) = 0,90   𝑩) 𝑅𝑅(𝐸𝑅) = 0,90 𝑦 𝑅𝑅(𝐸𝐴) = 0,70 𝑪) 𝑅𝑅(𝐸𝑅) = 0,80 𝑦 𝑅𝑅(𝐸𝐴) =

0,90 𝑫) 𝑅𝑅(𝐸𝑅) = 0,80 𝑦 𝑅𝑅(𝐸𝐴) = 0,70 𝑬) 𝑅𝑅(𝐸𝑅) = 0,70 𝑦 𝑅𝑅(𝐸𝐴) = 0,90 𝑭) 𝑅𝑅(𝐸𝑅) = 0,70 𝑦 𝑅𝑅(𝐸𝐴) =

0,70 . La línea negra continua representa la curva de potencia del ER y las líneas grises discontinuas representan 

las curvas de potencia para el CE en difernetes escendarios del grado de asociación. Una línea horizontal señala la 

potencia estadística de 0,80.  
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Figura 6 – Curvas de potencia en función del tamaño de muestra y el grado de 

asociación cuando 𝑷(𝑬𝑹) = 𝟎, 𝟏𝟎 y 𝑷(𝑬𝑨) = 𝟎, 𝟐𝟎.  
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𝑨) 𝑅𝑅(𝐸𝑅) = 0,90 𝑦 𝑅𝑅(𝐸𝐴) = 0,90   𝑩) 𝑅𝑅(𝐸𝑅) = 0,90 𝑦 𝑅𝑅(𝐸𝐴) = 0,70 𝑪) 𝑅𝑅(𝐸𝑅) = 0,80 𝑦 𝑅𝑅(𝐸𝐴) = 0,90 

𝑫) 𝑅𝑅(𝐸𝑅) = 0,80 𝑦 𝑅𝑅(𝐸𝐴) = 0,70 𝑬) 𝑅𝑅(𝐸𝑅) = 0,70 𝑦 𝑅𝑅(𝐸𝐴) = 0,90 𝑭) 𝑅𝑅(𝐸𝑅) = 0,70 𝑦 𝑅𝑅(𝐸𝐴) = 0,70 . 

La línea negra continua representa la curva de potencia del ER y las líneas grises discontinuas representan las 

curvas de potencia para el CE en difernetes escendarios del grado de asociación. Una línea horizontal señala la 

potencia estadística de 0,80.  
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7.5. Conclusiones del proyecto 2 

 

En el presente proyecto se han simulado diferentes escenarios y situaciones clínicamente 

plausibles con el objetivo de estudiar las principales combinaciones de parámetros. En cada 

una de ellas se ha estimado el TMR en el caso del uso de un ER aislado y de un CE, se ha 

calculado el SSR y la influencia final que la combinación de los eventos tiene sobre el TMR. 

Se han simulado 5 grados de asociación en 5 cortes equidistantes del rango estimado a 

partir del índice de Jaccard (Anexo 5). El resumen de los resultados puede consultarse en la 

tabla 5. De forma general, se puede concluir:  

 

- Cuando se combina un EA sobre el que la intervención tiene un efecto superior al 

del ER, independientemente del grado de asociación, siempre se reducirá el TMR. La 

influencia que tiene el grado de asociación sobre el TMR se reduce cuando aumenta 

el efecto de la intervención sobre el EA.  

 

- Cuanto mayor es la probabilidad conjunta o el ‘solapamiento’, menor es el potencial 

beneficio de combinar un EA con un ER. Una probabilidad conjunta o ‘solapamiento’ 

elevado identifican grados de asociación positiva elevados y viceversa. El beneficio 

de combinar un EA con una asociación negativa con el ER es variable y depende de 

otros factores, como el efecto de la intervención sobre el EA añadido o su incidencia. 

En ocasiones, el grado de asociación es determinante en para la decisión sobre el 

uso del CE.  
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- La situación más incierta ocurre cuando se combina un EA sobre el que la 

intervención tiene un efecto inferior al que tiene sobre el ER. En este caso el TMR 

puede ser superior o inferior, y dependerá del grado de asociación entre ambos 

eventos, del efecto sobre el EA y de su incidencia.  

 

Tabla 5 – Resumen del impacto cualitativo del grado de asociación entre 

componentes en cuanto al TMR, considerando diferentes probabilidades y efectos de 

los eventos combinados.  

Escenario Impacto 
Cualitativo 

del grado de 
asociacióna 

Tamaño de muestra Requerido en el uso del 
CEb 

𝑷(𝑬𝑨) 𝑹𝑹(𝑬𝐴) 
Sin considerar el 

Grado de 
Asociación 

Considerando el Grado 
de Asociación 

Negativa Positiva 

≤ 𝑷(𝑬𝑹) 1 ++    

≥ 𝑷(𝑬𝑹) 1 ++    

≤ 𝑷(𝑬𝑹) < 𝑅𝑅(𝐸𝑅) ++    

≤ 𝑷(𝑬𝑹) > 𝑅𝑅(𝐸𝑅) +++ /   

≥ 𝑷(𝑬𝑹) < 𝑅𝑅(𝐸𝑅) +    

≥ 𝑷(𝑬𝑹) > 𝑅𝑅(𝐸𝑅) +++ /   

𝑃(𝐸𝑅): Probabilidad del ER. 𝑃(𝐸𝐴): Probabilidad del EA. 𝑅𝑅(𝐸𝑅): Efecto del ER. 𝑅𝑅(𝐸𝐴): Efecto del EA. 

a: Impacto Cualitativo del grado de asociación: El impacto del grado de asociación en escenarios (+) es inferior al 

de los escenarios (++) y este inferior al de los escenarios (+++).  

b: Tamaño de Muestra Requerido al utilizar el CE sin tener en cuenta el grado de asociación y tras considerarlo en 

su rango desde el índice Jaccard mínimo (grado de asociación negativo máximo) a un índice de Jaccard máximo 

(grado de asociación máxima posible). El TMR al utilizar un CE en los escenarios marcados con ‘’ es siempre 

mayor que la utilización solo del RE. En los escenarios marcados con ‘’ el TMR es superior a los marcados con 

‘’. El TMR al utilizar el CE en los escenarios marcados con ‘’ es siempre inferior al TMR en el caso del ER. En los 

escenarios ‘’ la reducción es mayor a los marcados con ‘’ y los marcados con ‘’. El TMR al utilizar un CE 

en los escenarios marcados con ‘/’ dependerá del grado de asociación.  
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8. Bin-CE: Una aplicación web para calcular 

el TMR en un conjunto de eventos.  

 

 

El objetivo planteado para este proyecto es:  

 

“Desarrollar una herramienta que determine, a partir de un conjunto de eventos binarios, 

la combinación óptima para conseguir la máxima reducción del Tamaño de Muestra 

Requerido”.  
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8.1. Justificación 

 

La estimación del TMR cuando se combinan dos eventos en un CE binario no es trivial, ya 

que los diferentes parámetros (incidencia, efecto y grado de asociación), pueden interactuar 

entre ellos de tal forma que el TMR pueda ser mayor o menor. Al combinarse dos o más 

eventos en un CE binario, éste puede estimar el ‘efecto neto’ de la intervención en diferentes 

direcciones. Un ejemplo es la utilización del CE MACE en ECA cardiovasculares. El MACE 

habitualmente combina diferentes eventos como ‘muerte cardiovascular’, ‘ictus’ e ‘IAM’. Pero 

en otras ocasiones se pueden añadir o eliminar eventos: ‘hemorragia mayor’, ‘necesidad de 

revascularización’, ‘muerte no cardiovascular’. En estas diferentes combinaciones de eventos 

se estiman diferentes aspectos de la intervención, pero también precisan de diferentes TMR. 

Cuanto mayor es el número de eventos combinados más compleja será su interpretación. 

La combinación de unos eventos u otros en un CE hasta el momento es una decisión más o 

menos subjetiva del profesional que diseña el ECA. Hasta donde conocemos, no existe 

ninguna herramienta objetiva desarrollada para la selección de unos eventos frente a otros 

para construir un CE que sea lo más eficiente posible. 

 

La probabilidad de ocurrencia o incidencia acumulada al final del seguimiento y el efecto de 

cada uno de los eventos considerados debe estimarse, pero también el grado de asociación. 

Cuando se consideran más de dos eventos para ser combinados debemos estimar, a parte 

de la asociación de cada uno de los pares, la asociación entre tres eventos, cuatro, 

etcétera(82,115). Los indicadores para estimar la asociación entre dos componentes 

estudiados en el proyecto anterior (87,97) no son adecuados para estimar la asociación de 
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tres o más eventos. La probabilidad conjunta de tres o más eventos es un indicador válido, 

pero en estas situaciones el cálculo del grado de ‘solapamiento’ no es trivial.  

 

En el proyecto anterior hemos demostrado que el grado de asociación puede ser 

determinante en cuanto a la decisión de utilizar un único ER o bien un CE(117), ya que no 

todas las combinaciones de eventos reducen el TMR. Por ejemplo, un hipotético e irracional 

CE, podría ser el resultante de combinar los eventos ‘IAM’ y ‘Elevación de los niveles normales 

de Troponinas’. Un paciente al que le ocurra cualquiera de los dos eventos será un paciente 

con el CE, pero esos eventos están tan sumamente asociados que podemos considerar que 

prácticamente significan lo mismo. Pero si combinamos los eventos ‘IAM’ e ‘ictus’, aunque 

se espera una cierta proporción de pacientes que sufran ambos eventos, el número neto de 

pacientes con alguno de los dos eventos será superior al número de pacientes que les ocurre 

un único evento(95).  

 

Los hallazgos de los proyectos anteriores se generalizarán a la combinación de K eventos en 

el presente proyecto. Se presenta una herramienta web que implementa un método para 

cuantificar el TMR y que debe servir a clínicos, epidemiólogos y bioestadísticos a determinar 

cuál es la mejor combinación de eventos posible.  

 

En el proceso del diseño y construcción de un CE es necesaria la estimación de los diferentes 

parámetros necesarios en el cálculo del TMR. Como hemos visto, una estimación incorrecta 

de estos coeficientes pude variar el cálculo del TMR, y por lo tanto decisión de si combinar 

o no un evento. Esta herramienta ha de ser capaz de que los usuarios puedan realizar 

análisis de sensibilidad para poder determinar si la decisión respecto a la construcción de 

un CE es robusta.  
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En este proyecto hemos creado la aplicación Bin-CE la cual, a partir de un conjunto de K 

eventos candidatos a ser combinados, encuentra la mejor combinación posible de ellos para 

minimizar el TMR, pudiendo emplear o no todos los eventos introducidos. Bin-CE ha sido 

programado utilizando el lenguaje de programación libre R, cargado en un servidor también 

de uso libre y su código fuente se puede consultar en el Anexo 6. Se puede acceder en su 

versión beta en la dirección: https://uesca-apps.shinyapps.io/bincep/ y utilizase sin 

necesidad de instalar ningún software.  

 

 

8.2. Definiciones y asunciones 

 

En esta ocasión asumimos que existe un ER y un conjunto de (K-1) EA, siendo K≥2. El 

objetivo final es contrastar diferencias entre grupos referente a la variable de resultado que 

es, o bien un ER, o un CE que combine el ER con alguno o con todos los EA posibles. Esta 

decisión se toma solo desde el punto de vista del TMR.  

 

El cálculo del TMR se realiza asumiendo por defecto la aproximación a la distribución 

Normal y el contraste de hipótesis para la diferencia de proporciones(32,36,92). Bin-CE 

incorpora otras aproximaciones, como el método del arcoseno, utilizado cuando el contraste 

de hipótesis se realiza mediante la distribución exacta de Fisher(93). Ambos métodos se 

pueden corregir mediante la corrección de Yate’s(94). Bin-CE permite el cálculo del TMR 

para cada tipo de aproximación de forma rápida, porque se ha programado en un entorno 

reactivo (al cambiar cualquier parámetro de entrada se actualiza automáticamente todo el 

sistema).  

https://uesca-apps.shinyapps.io/bincep/
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El objetivo de Bin-CE, es calcular el TMR de un posible CE que minimice el TMR y que pueda 

estar compuesto por un número variable de eventos candidatos a ser combinados. Si el TMR 

del CE es inferior al del ER el investigador preferirá el uso del CE al del ER(14). 

 

Como anteriormente, se define 𝑋𝑖𝑗𝑘  como la respuesta binaria del i-ésimo paciente, del j-

ésimo grupo en el componente k-ésimo. Como en casos anteriores el índice j toma valores 1 

y 2 (grupo control e intervención) pero en este caso el subíndice k puede tomar valores 

desde 1 hasta K (siendo K el número total de componentes candidatos a ser combinados).  

 

Se asume que el número de pacientes en cada grupo (j = 1,2) es idéntico (𝑛𝑗=1 = 𝑛𝑗=2), 

también que como mínimo habrá dos componentes a ser combinadas (K>1). Se reserva el 

índice k=1 para el Evento Relevante y los otros subíndices (k>1) se utilizan para los Eventos 

Adicionales.  

 

Como se definió en el apartado 4 de métodos 𝐸(𝑋𝑖𝑗𝑘) = 𝜋𝑖𝑘 y 𝑉(𝑋𝑖𝑗𝑘) = 𝜋𝑖𝑘(1 − 𝜋𝑖𝑘). 

Imaginemos un hipotético CE que combine dos componentes, el ER (𝑋𝑖𝑗𝑘=1) y el EA k’-ésimo 

(𝑋𝑖𝑗𝑘=𝑘′), denotaremos este hipotético CE como 𝑋𝑖𝑗
1𝑘′. A partir de la definición [1]: 

 

𝑋𝑖𝑗
1𝑘′ = {

1, 𝑠𝑖 Xijk=1 +  Xijk=k′ ≥ 1

0, 𝑠𝑖 Xijk=1 +  Xijk=k′ = 0
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Adaptando la ecuación presentada en [2] podemos estimar para cualquier par de 

componentes y de forma generalizada la probabilidad de ocurrencia de cualquier CE que 

combine el ER con un EA candidato (k>1):  

 

𝐸 (𝑋𝑖𝑗
1𝑘′

) = 𝑃𝑟𝑜𝑏 (𝑋𝑖𝑗
1𝑘′

= 1) = 𝑃𝑟𝑜𝑏 ((𝑋𝑖𝑗1 = 1) ∪ (𝑋𝑖𝑗𝑘′ = 1)) = 𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑋𝑖𝑗1 = 1) +

𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑋𝑖𝑗𝑘′ = 1) − 𝑃𝑟𝑜𝑏 ((𝑋𝑖𝑗1 = 1) ∩ (𝑋𝑖𝑗𝑘′ = 1)) = 𝜋𝑖1 + 𝜋𝑖𝑘′ − 𝜋𝑖,1𝑘′   

 

donde 𝜋𝑖=1,1𝑘′ hace referencia a la probabilidad conjunta entre el ER y el k’-ésimo EA en el 

grupo control. Asumimos que dicha relación igual en el grupo control (i=1) que en el grupo 

intervención (i=2). Esta afirmación implica unos cálculos que se especifican en el Anexo 1 

de esta Tesis.  

 

 A partir de 6 parámetros (𝜋𝑖=1,1, 𝜋𝑖=1,𝑘′, 𝜋𝑖=1,1𝑘′, 𝜋𝑖=2,1, 𝜋𝑖=2,𝑘′, 𝜋𝑖=2,1𝑘′) se puede 

determinar el TMR (32,36,95) para el CE (𝑋𝑖𝑗
1𝑘′

). Los parámetros referentes a la 

probabilidad de ocurrencia, como los de eficacia, habitualmente son conocidos por el 

investigador o son de fácil estimación/asunción, pero el grado de asociación o como están 

relacionados los diferentes componentes entre ellos no es trivial (59) y en este caso se debe 

estimar para los k*(k-1)/2 pares de asociaciones.  

 

El grado de asociación entre dos eventos binarios se puede estimar utilizando diferentes 

coeficientes (Anexo 3). Todos los coeficientes estudiados en el proyecto 1 de esta Tesis son 

función de las probabilidades marginales tanto del ER como del k-ésimo EA y de su 

probabilidad conjunta. Cada uno de los coeficientes tiene unas características determinadas 

en función de sus límites, rango y valor estandarizado. En el proyecto 1 se seleccionó el 
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índice relativo de Jaccard (𝐽𝐼𝑗
∗) o ‘porcentaje relativo de solapamiento’ como el mejor 

indicador por sus características, pero se comprobó también que una vez fijado su valor y 

la probabilidad de cada uno de los eventos, aplicando un poco de aritmética se puede pasar 

de un indicador a otro.  

 

Bin-CE en su versión beta ha sido programado estimando la asociación a partir de la 

probabilidad conjunta en cada par de eventos  (𝜋𝑖=1,𝑘𝑘′). En siguientes versiones tenemos 

previsto programar Bin-CE de tal forma que el usuario pudiendo utilizar otros coeficientes 

como: correlación, índice Jaccard o índice relativo de Jaccard.  

 

8.3. Algoritmo Bin-CE 

 

8.3.1.  Aspectos Técnicos, Software y Código Abierto 

 

Bin-CE es una herramienta web de acceso gratuito. Se puede acceder utilizando cualquier 

navegador a partir del siguiente enlace: https://uesca-apps.shinyapps.io/bincep. Toda su 

interface está en inglés porque pretende ser de uso global. Bin-CE ha sido programado 

utilizando la librería Shiny(118) de R Studio(116).  

 

El lenguaje R(119) de programación estadística ha sido utilizado para desarrollar la 

aplicación Bin-CE en R Studio. Bin-CE puede ser utilizada directamente accediendo con el 

servidor de Shiny (https://www.shinyapps.io/) sin necesidad de que el investigador 

usuario necesite instalarse ni R Studio ni tampoco la librería Shiny. Para los usuarios más 

https://uesca-apps.shinyapps.io/bincep
https://www.shinyapps.io/
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avanzados, el código fuente es accesible (Anexo 6) contribuyendo a la iniciativa ‘Open 

Source’. En este código fuente se encentran las funciones necesarias para implementar Bin-

CE y poder replicar cualquier resultado o bien modificarlas en función de las necesidades 

específicas de cada programador.   

 

8.3.2.  Enfoque general de Bin-CE 

 

Bin-CE ha sido programado para combinar el ER hasta con 9 EA (K≤10). Es una decisión 

arbitraria para no incrementar excesivamente el código, también porque en la práctica 

habitual encontrar un CE de más de 10 eventos es inverosímil.  

 

Bin-CE se ha programado a partir de 4 pantallas reactivas (Figura 7). Las 2 primeras 

pantallas están reservadas para cargar la información. En la tercera, se presenta la 

información entrada y da unos primeros resultados. Bin-CE asegura la integridad de los 

datos cargados. Por ejemplo, no permite registrar probabilidades marginales fuera del 

rango 0 – 1 o si detecta alguna inconsistencia la corrige.  Si existe alguna probabilidad 

conjunta fuera de los límites de Fréchet(91), Bin-CE automáticamente corrige el dato (estas 

modificaciones también se presentan en la tercera pantalla). Si se define, por ejemplo, un 

ER con una probabilidad de ocurrencia del 10% y un EA con una del 6%, no se puede 

especificar una probabilidad conjunta del 8%. Aplicando los límites de Fréchet la 

probabilidad conjunta solo está definida entre el 0% y el 6%. Bin-CE detecta el error y lo 

sustituye por el escenario de no asociación 𝜋𝑗,1𝑘′ = 𝜋𝑗1𝜋𝑗𝑘′ = 0,006. La última pantalla 

presenta los resultados referentes a la mejor combinación (si es que existe) y también los 

resultados de los pasos intermedios, que se han ido alcanzando en cada iteración.  
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Que las pantallas sean reactivas significa que cuando se varía cualquier dato en cualquiera 

de ellas, automáticamente todo el sistema actualiza los resultados. Esta característica es 

importante ya que permite realizar análisis de sensibilidad fácilmente.  

 

Figura 7 – Diagrama de trabajo de Bin-CE. 

 

 

8.3.3.  Entrada de datos (Pantalla 1) 

 

Bin-CE permite combinar hasta 9 eventos al ER que se prefije. En primer lugar, en la primera 

pantalla se indica el número de eventos a combinar y automáticamente aparecen tantas 

entradas como eventos. Para cada una de estas entradas el usuario debe registrar: la 

etiqueta con que identificará cada evento (por ejemplo ‘IAM’), la probabilidad de 

ocurrencia (probabilidad de ocurrencia en el grupo control o incidencia acumulada al final 

del seguimiento) y el efecto que se asume para cada uno de los componentes.  

 

Aunque, como hemos visto en el apartado 4 de Métodos, el efecto de la intervención sobre 

un evento se puede estimar a partir de la diferencia de proporciones y del Odds Ratio, hemos 

decidido estimar el efecto de la intervención a partir del Riesgo Relativo. El motivo es 
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porque consideramos que es de fácil estimación por los clínicos y es el más adecuado en el 

contexto de los ECA(120). A parte como se comprobó en [3.4 – 3.6] los tres indicadores son 

intercambiables entre ellos(84).  

 

El error tipo I, error tipo II y el tipo de contraste de hipótesis para estimar el TMR, se 

prefija en 0,05, 0,20 y ‘contraste asintótico Normal sin corrección’ respectivamente. Estos 

tres parámetros se pueden cambiar y los resultados son recalculan automáticamente.  

 

Finalmente, en la primera pantalla el usuario puede determinar cuál de los eventos entrados 

es el Evento Relevante. En caso de que ningún evento se considere como el Evento 

Relevante, Bin-CE asigna como ER aquel evento que precise un TMR menor (Figura 8). Es 

interesante asignar la categoría de ER a diferentes eventos como análisis de sensibilidad 

con el objetivo de estudiar si el hecho de ‘forzar’ que un evento sea seleccionado para el CE 

varía los resultados finales.  
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Figura 8 – Ejemplo de la pantalla 1. Probabilidad de ocurrencia y efecto de cada evento considerado.  

 

 

 

 

 

 

En la primera pantalla, el usuario debe fijar el 

número de eventos, el contraste de hipótesis, error 

tipo I, error tipo II. El usuario debe introducir: a) 

Etiqueta de cada evento considerado, b) 

Probabilidad de ocurrencia de cada evento en el 

grupo control, c) Efecto de la intervención a partir 

del RR y d) si algún evento es considerado ER (RE 

– Relevant Event / AE – Additional Event). 



118 
 

8.3.4.  Entrada de datos (Pantalla 2) 

 

Bin-CE, en la versión actual beta, utiliza la probabilidad conjunta para el estudio del grado 

de asociación. El grado de asociación entre cada uno de los pares posibles de eventos pude 

ser conocido, desconocido o sólo conocido parcialmente (algunas asociaciones son 

conocidas por el usuario y otras no).  

 

Algunos autores indican que los artículos donde se presentan los resultados de un ECA no 

se especifica el grado de asociación de forma habitual (42,59). Bin-CE permite, o bien 

especificar la matriz de probabilidades conjuntas si es conocida o bien, si es desconocida, 

que será lo más habitual, permite entrar al usuario una aproximación semiparamétrica 

basada en los límites de Fréchet(91). Para los usuarios clínicos es fácil estimar la relación 

entre dos eventos a partir de esta aproximación. En caso de que el usuario conozca solo 

algunas asociaciones, se pueden utilizar ambas opciones. 

 

La aproximación semiparamétrica considera 9 diferentes escenarios dependiendo de la 

magnitud y dirección del grado de asociación. La idea es parecida a la presentada en la 

Figura 2 del proyecto 1, o bien la simulada en el proyecto 2, donde se dividía todo rango de 

posibles valores de asociación en 5 cortes, aunque en ese caso eran cortes equivalentes. Un 

escenario de los 9 contemplados, corresponde a la situación donde no existe asociación 

entre eventos (𝜋𝑘𝑘′ = 𝜋𝑖𝑘𝜋𝑖𝑘′). Se reservan también dos de los 9 escenarios para las 

situaciones extremas, que corresponden al límite inferior y superior de los límites de 

Fréchet.  
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La probabilidad conjunta máxima sucede cuando el evento menos probable es parte del 

evento más probable. Por ejemplo, si definimos el evento ‘Muerte Cardiovascular’ y ’Muerte 

por cualquier causa’, el grado de asociación será el máximo posible pues todas las ‘Muertes 

Cardiovasculares’ son a su vez ‘Muertes por cualquier causa’. Contrariamente, el grado de 

asociación mínimo se presenta, por ejemplo, entre los eventos ‘ictus isquémicos’ y ‘ictus 

hemorrágico’ ya que sus definiciones son mutuamente excluyentes. La probabilidad 

conjunta en este caso debe ser 0.  

 

Se reservan otros tres escenarios diferentes para asociaciones positivas y negativas. Cada 

uno de los tres escenarios cuantifica la magnitud de la asociación positiva/negativa como 

fuerte, moderada y débil.  

 

A partir de la aproximación semiparamétrica, Bin-CE utiliza: a) la probabilidad marginal de 

cada uno de los eventos, b) el rango entre el límite inferior y superior [10] de Fréchet y c) la 

esperanza matemática  (𝜋𝑘𝑘′ = 𝜋𝑖𝑘𝜋𝑖𝑘′) de la asociación. En [16] se presenta la expresión 

matemática para estimar el valor de la probabilidad en situación de no asociación. El límite 

inferior y superior [10] coinciden con las asociaciones máximas tanto negativas como 

positivas. A continuación, se presentan las expresiones para estimar los diferentes grados 

de asociación tanto negativos [17] como positivos [18].  

 

𝜋𝑗,𝑘𝑘′ = 𝜋𝑗𝑘𝜋𝑗𝑘′          [16] 

𝜋𝑗,𝑘𝑘′ = 𝜋𝑗,𝑘𝑘′ − (
[𝜋

𝑗,𝑘𝑘′−𝐼𝑛𝑓(𝜋𝑗,𝑘𝑘′)]

3
 ) 𝛩      [17] 

𝜋𝑗,𝑘𝑘′ = 𝜋𝑗,𝑘𝑘′ + (
[𝑆𝑢𝑝(𝜋𝑗,𝑘𝑘′)−𝜋

𝑗,𝑘𝑘′]

3
 ) 𝛩      [18] 
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El parámetro 𝛩 toma valor 1, 2 o 3 si el usuario ha escogido la opción: débil, moderada o 

fuerte. Que hayamos dividido en tres grados la magnitud de la asociación es arbitrario. Se 

ha considerado que tres niveles de asociación son suficientes para discernir las diferentes 

magnitudes, sin complicar excesivamente su estimación. Ver Figura 9. 

 

Las ecuaciones [17] y [18] son diferentes, puesto que el escenario de independencia entre 

eventos binarios no corresponde a la mitad del rango descrito por los límites de Fréchet.  
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Figura 9 - Ejemplo de la pantalla 2. Probabilidad conjunta (asociación de segundo orden).  

 

En la segunda pantalla se debe introducir la probabilidad conjunta entre cada uno de los pares de eventos, en el caso que se conozca. Una aproximación 

semiparamétrica se puede utilizar para estimar la asociación entre pares cuya probabilidad conjunta se desconozca. En el ejemplo se conoce la 

probabilidad conjunta del primer par de eventos y se desconocen todas las otras, por la que se asume una asociación positiva débil para todas a excepción 

entre el evento 1 y el evento 3 que se considera la máxima asociación posible (‘Muerte Cardiovascular’ y ‘Muerte por cualquier motivo’). 
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8.3.5.  Revisión de los datos (pantalla 3) 

 

En la tercera pantalla (Figura 10) Bin-CE muestra los datos cargados y corregidos si ha 

habido alguna asociación fuera de los rangos esperados. Se muestra también el TMR para el 

ER o para el EA que minimiza el TMR que es considerado ER. Se presenta el gráfico que 

ilustra el potencial que tiene cada uno de los EA al combinarse con el ER. Este gráfico, para 

cada posible combinación, ilustra el TMR máximo y mínimo que coincide con las 

probabilidades conjuntas de los extremos de los límites de Fréchet.   

 

Este gráfico ayuda a los usuarios a identificar la influencia del grado de asociación en el TMR. 

También permite detectar algunas combinaciones que nunca reducen el TMR o, 

contrariamente, aquellas que independientemente del grado de asociación siempre lo van 

a reducir.  
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Figura 10 - Ejemplo de la pantalla 3. Revisión de los datos, TMR del ER y Gráfico del potencial de cada EA. 

 

En esta pantalla los usuarios pueden chequear que los datos 

entrados sean los correctos (etiquetas, probabilidades 

marginales, efectos estimados para cada evento, la matriz 

triangular con las probabilidades o bien entradas por el 

usuario o bien estimadas por Bin-CE a partir de la 

aproximación semiparamétrica del usuario). También se 

puede consultar el TMR para el ER o el evento que ocupe su 

lugar si ninguno se ha especificado. Bin-CE ilustra el 

potencial que tiene la combinación de cada uno de los EA con 

el ER sin tener en cuenta el grao de asociación, estimando el 

TMR máximo y mínimo.  
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8.4. Algoritmo iterativo 

 

En la primera iteración, Bin-CE estima el TMR para el ER (𝑛𝐸𝑅) y para los (K-1) hipotéticos 

CE construidos al combinar el ER con los K-1 EA (𝑛𝑘=2...𝐾
∗ ). Bin-CE selecciona de aquellos K-

1 hipotéticos CE de dos componentes aquel con un 𝑆𝑆𝑅 inferior, definiendo los K-1 

𝑆𝑆𝑅𝑘=2..𝐾 =
𝑛𝐸𝑅

𝑛𝑘=2...𝐾
∗ . Bin-CE selecciona la combinación entre el ER y el EA que reduce más el 

TMR del ER(𝑛𝐸𝑅), si es que existe. En caso que existan dos o más EA que reducen 

exactamente los mismo el TMR, se seleccionará el primer EA de la lista.  

 

En el caso que efectivamente exista una combinación que reduce el TMR del ER, Bin-CE 

elimina del grupo de eventos candidatos tanto el ER como el EA seleccionado y se añade el 

nuevo CE conformado por esos dos eventos al listado de candidatos. El CE de dos eventos 

que se añade al listado de eventos candidatos se considera el nuevo ER. El siguiente paso 

consiste en analizar si es eficiente agregar un nuevo AE al CE que se ha determinado en el 

paso anterior (el nuevo ER).  

 

Una vez definido el CE seleccionado en la iteración 1 como nuevo ER y estimados sus 

parámetros, Bin-CE resuelve el mismo problema que el planteado inicialmente pero ahora 

con K-1 componentes (se ha eliminado el ER y un EA de la iteración anterior y se ha añadido 

el CE de dos componentes). Bin-CE finaliza el proceso iterativo en el caso que: a) no existan 

ningún EA que combinar o b) ningún EA combinable reduzca el TMR del ER (𝑛𝐸𝑅). En la 

última iteración el ER es un CE de diferentes eventos en el caso que haya encontrado alguna 

combinación. 

 

Para definir el CE como nuevo ER en cada una de las iteraciones, Bin-CE ha de estimar sus 

parámetros: proporción marginal, efecto y el grado de asociación. La probabilidad marginal 
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del CE aplicando [2] y la estimación del efecto se ha estudiado en el proyecto anterior 

(16,32,36). No obstante, la estimación del grado de asociación entre el nuevo CE y el resto 

de EA, implica un análisis algo más detallado.  

 

El grado de asociación entre el nuevo ER (CE definido en la iteración anterior) y el resto de 

AE candidatos (una vez eliminados los dos eventos) debe ser estimado, ya que hasta el 

momento no se ha definido. Se ilustrará dicha estimación utilizando la Figura 11, donde se 

presentan tres hipotéticos eventos (A, B y C). En este ejemplo, el evento A y B se combinan 

en un CE (𝐶𝐸𝐴𝐵) en la iteración 1 ya que es la combinación que reduce más el TMR del ER 

(por ejemplo, el evento A).  

 

La probabilidad conjunta entre el 𝐶𝐸𝐴𝐵 y el evento C se ha coloreado de color rojo y es la 

que se debe estimar. La probabilidad conjunta entre los eventos AC y BC es conocida o 

estimada a partir de la aproximación semiparamétrica, pero la probabilidad conjunta de los 

tres eventos (𝜋𝐴𝐵𝐶) es desconocida.  

 

Este problema se ha resuelto en Bin-CE, asumiendo que una buena aproximación al grado 

de asociación de tercer orden podría ser 𝜋𝐴𝐵𝐶 = 𝜋𝐴𝐶 ∗ 𝜋𝐴𝐵. Esta es una decisión arbitraria. 

Sin embargo, una buena solución a este problema podría ser que en próximas versiones de 

Bin-CE fuera el mismo usuario quien pudiera decidir qué tipo de asociación de tercer orden 

considera.  

 

Para estimar la asociación entre los eventos 𝐶𝐸𝐴𝐵 y C, que es el parámetro de interés, es 

necesario estimar 𝜋𝐴𝐵𝐶 . La probabilidad conjunta de que ocurran los tres eventos (𝜋𝐴𝐵𝐶) 

debe estar sujeta a los límites de Fréchet. 𝜋𝐴𝐵𝐶  y por lo tanto también está acotada inferior 

y superiormente. El producto de las dos probabilidades conjuntas (𝜋𝐴𝐶 ∗ 𝜋𝐴𝐵)  garantiza que 
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𝜋𝐴𝐵𝐶  siempre estará dentro de los límites válidos. Este proceso se debe repetir tantas veces 

como eventos aún sean candidatos a ser combinados en futuras iteraciones.  

 

Figura 11 – Asociación de orden dos y tres entre eventos hipotéticos (A, B y C). 

 

 

La asociación entre un nuevo hipotético CE formado por la combinación de A y B y el evento adicional C 

(probabilidad coloreada de color rojo) es el resultado de combinar la probabilidad conjunta entre los pares de 

eventos AC y BC. El valor de esta probabilidad según [2] puede estimarse como: 𝑃𝑟𝑜𝑏((𝑋𝐴𝐶 = 1) ∩ (𝑋𝐵𝐶 = 1)) =

𝜋𝐴𝐶 + 𝜋𝐵𝐶 − 𝜋𝐴𝐵𝐶 ≈ 𝜋𝐴𝐶 + 𝜋𝐵𝐶 − 𝜋𝐴𝐶 ∗ 𝜋𝐵𝐶 . Bin-CE estima la probabilidad entre los tres eventos a partir de la 

esperanza matemática (𝜋𝐴𝐶 ∗ 𝜋𝐵𝐶). Aunque esta es un aproximación al verdadero valor de 𝜋𝐴𝐵𝐶  , el error potencial 

tiene que ser bajo, pues el verdadero valor puede estar entre los límites de Fréchet (𝑚𝑎𝑥{0; 𝜋𝐴𝐶 + 𝜋𝐵𝐶 − 1} ≤

𝜋𝐴𝐵𝐶 ≤ 𝑚𝑖𝑛{𝜋𝐴𝐵, 𝜋𝐵𝐶}).  
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8.5.  Resultados (pantalla 4) 

 

Bin-CE en la pantalla de resultados, presenta una tabla con la mejor combinación de eventos, 

la probabilidad de ocurrencia del ER y la de los CE secuencialmente si los hay, sus efectos, 

el TMR y la reducción del TMR (teniendo como referencia el TMR del ER) (Figura 12).  

 

Figura 12 – Tabla de información presentada en la pantalla 4 de Resultados.  

 

Cada línea corresponde al CE seleccionado en cada iteración de Bin-CE. Se presenta: la 

etiqueta de los eventos combinados, la probabilidad de ocurrencia, el efecto del CE (RR), el 

TMR para cada grupo y la proporción de pacientes comparando con e TMR de la iteración 1.  

 

Bin-CE también presenta gráficamente como varían el TMR, la proporción de ocurrencia y 

el efecto en cada una de las iteraciones (Figura 13).  
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Figura 13 – Gráficos presentados en la pantalla 4 de Resultados 

 

 

A) TMR en cada iteración. El eje Y representa el TMR y el eje X representa cada iteración. 

En el ejemplo, en la primera iteración el TMR del ER ‘Hematoma > 15’ es de 166 

individuos por grupo. En la segunda iteración, el CE ‘Hematoma > 15’ y/o ‘Descenso de la 

Hemoglobina ≥ 3g/dl en hemorragia abierta’ precisa un TMR de 120, inferior al del ER. 

Bin-CE en la última iteración combina 4 componentes y el TMR es de 101 individuos.  

 

B) Efecto de la intervención en cada iteración de Bin-CE. En el ejemplo, el efecto en la 

primera iteración es de un RR de 0,09, éste crece (decrece la eficacia) hasta 0,16 en la 

última iteración. 

C) Proporción de ocurrencia en cada iteración. Este gráfico, en cada iteración de Bin-CE, 

se dibuja la proporción de ocurrencia tanto en el grupo control (línea azul) y en el grupo 

intervención (línea roja). La probabilidad de ocurrencia inicial en el grupo control es del 

6% y de 0,54% en el grupo intervención. En la segunda interacción se pasó a 9,48% y 

1,33% respectivamente. En la tercera y cuarta iteración la variación de la probabilidad 

de ocurrencia varió poco, como se observó en A) donde la reducción del TMR de las 

últimas iteraciones fue escasa. 
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8.6. Ejemplo Numérico 

 

El estudio STEMI-RADIAL(61) es ensayo aleatorizado, multicéntrico y con brazos paralelos. 

Los pacientes incluidos referían un IAM dentro de las primeras 12 primeras horas y recibían 

tratamiento invasivo. Estos pacientes fueron aleatorizados a que las técnicas invasivas 

fueran a partir de acceso femoral o radial. La hipótesis de base es que la aproximación radial 

es más segura que la aproximación femoral.  

 

El evento primario del estudio fue la incidencia acumulada de ‘Sangrado Mayor’ y 

‘Complicaciones del acceso vascular’ a los 30 días. Los componentes del CE fueron: ‘Sangrado 

Gastrointestinal’, ‘Descenso de la hemoglobina ≥ 4g/dl sin sangrado’, ‘Descenso de la 

hemoglobina ≥ 3g/dl con sangrado’, ‘Hematoma > 15cm’, ‘Transfusión (diferente a bypass 

arterial)’ y ‘Complicaciones del acceso vascular’.  Como evento secundario a los 30 días se 

incluyó el CE MACE, definido como combinación de ‘Muerte’, ‘IAM’, ‘ictus’ y ‘bypass 

coronario’. Como en el estudio STEMI-RADIAL incluye eventos isquémicos y hemorrágicos 

ilustraremos el funcionamiento de Bin-CE separadamente en ambos grupos de 

componentes (Tabla 6). Las Figuras 8, 10 y 12 utilizadas para ilustrar el uso de Bin-CE, 

hacen referencia a los eventos hemorrágicos.  
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Tabla 6 – Eventos primarios y secundarios del estudio STEMI-RADIAL. 

  
  

Radial (n = 348) Femoral (n=359) Efectob 

n % n % RR OR Dif. 

Eventos Isquémicos        

Muerte 8 2,30% 11 3,06% 1,33 1,34 0,77% 

Infarto 4 1,15% 3 0,84% 0,73 0,72 -0,31% 

Ictus 1 0,29% 1 0,28% 0,97 0,97 -0,01% 

Bypass 32 9,20% 28 7,80% 0,85 0,84 -1,40% 

Eventos Hemorrágicos        

Sangrado Gastrointestinal 5 1,44% 1 0,28% 0,19 0,19 -1,16% 

Hb descenso ≥ 4g/dl sin sangrado 2 0,57% 1 0,28% 0,48 0,48 -0,30% 

Hb descenso ≥ 3g/dl con sangrado 13 3,74% 3 0,84% 0,22 0,22 -2,90% 

Hematoma > 15 cm 21 6,03% 2 0,56% 0,09 0,09 -5,48% 

Transfusióna 3 0,86% 0 0,00% 0,00 0,00 -0,86% 

Complicación Acceso Vascular 4 1,15% 1 0,28% 0,24 0,24 -0,87% 

        
a La transfusión se excluyó de los análisis ya que en el grupo femoral no se presentó ningún caso y el efecto estimado 

es inverosímil. b: El efecto fue estimado utilizando el Riesgo Relativo, Odds Ratio y diferencia de proporciones según 

[3.1 – 3.3]. Bin-CE utiliza el Riesgo Relativo. Hb: Hemoglobina, RR: Riesgo Relativo, OR: Odds Ratio y Dif: Diferencia 

de proporciones.  

 

8.6.1. Resultados 

 

En la primera pantalla (Figura 8), el usuario debe introducir la probabilidad de ocurrencia 

de cada componente en el grupo radial (grupo control), el efecto esperado a partir del RR y 

el grado de asociación (parecida a Figura 9) para cada par de componentes posibles. Como 

en el ejemplo el grado de asociación es desconocido se utilizó la aproximación 

semiparamétrica. Bin-CE retorna la estimación de la probabilidad conjunta utilizando [16 - 

18] (Figura 10). Entre los eventos hemorrágicos, por simplicidad se asumió que los 

componentes no estaban asociados [16].  

 

Bin-CE en la tercera pantalla, grafica el potencial de cada uno de los EA cuando se combinan 

con el ER, sin tener en cuenta el grado de asociación y por lo tanto como varía el TMR en 
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todo el rango de asociaciones. Como podemos observar, si se combinan los eventos 

‘Hematoma > 15cm’ y ‘Hb ≥ 3g/dl con sangrado’ el TMR del CE resultante puede variar entre 

117 y 191. Se debe tener en cuenta que como el TMR para el ER es de 166 individuos, el 

grado de asociación entre dichos componentes puede ser determinante. Ningún evento fue 

declarado ER, pero Bin-CE seleccionó ‘Hematoma > 15cm’ como ER porque era el evento que 

inferior TMR tiene por sí solo.  

 

En la Figura 12 y la Figura 13 se comprueba que el CE óptimo en cuanto al TMR es la 

combinación ‘Hematoma >15cm’, ‘Hb ≥ 3g/dl con hemorragia’, ‘Sangrado gastrointestinal’ y 

‘Complicación de acceso’, que requiere un TMR de 102 individuos por grupo. Utilizando esta 

combinación, reducimos un 38,55% el TMR (61,45 % del TMR inicial), pasando de 166 

individuos a 102 por grupo. 

 

Se puede comprobar que la combinación ‘Hematoma >15cm’ y ‘Hb ≥ 3g/dl con hemorragia’ 

es la combinación que contribuye más a la reducción del TMR (reducción del 27,11%), 

pasando de 166 a 121 (reducción de 45 individuos). La combinación del tercer componente 

implica una reducción menor pasando de 121 a 108 (reducción de 13 individuos y una 

reducción adicional del 7,83% del TMR inicial). La última combinación reduce el TMR en 6 

individuos, una reducción del 3,61%. La contribución de cada iteración en la reducción del 

TMR inicial es paulatinamente inferior: 27,71%, 7,83% y 3,61% respectivamente. Bin-CE no 

incluye más eventos ya que ningún evento restante tiene la capacidad de reducir el TMR del 

CE de la cuarta iteración.  

 

 

 

 

 



132 
 

8.6.2. Análisis de sensibilidad 

 

Se ha variado el grado de asociación utilizando la aproximación semiparamétrica pasando 

por los 9 escenarios posibles, considerando que todos los pares de eventos tenían el mismo 

grado de asociación (Tabla 7 y Tabla 8). En el ejemplo inicial se ha asumido que todos los 

eventos no estaban asociados, ahora se repite el proceso asumiendo todo el rango de 

posibles grados de asociación.  

 

La tabla 7 presenta los resultados del análisis de sensibilidad para los eventos hemorrágicos 

y la tabla 8 los de los eventos isquémicos. En cuanto a los componentes hemorrágicos, 

observamos que el grado de asociación es más determinante que en el caso de los eventos 

isquémicos en cuanto a los CE conformados.  

 

Para los componentes hemorrágicos, se observa que cuando se pasa de asociaciones 

positivas muy intensa a asociaciones no tan intensas, el número de componentes 

combinados crece rápidamente. El caso más favorable, desde el punto de vista del TMR es 

cuando existe la asociación negativa máxima (probabilidad conjunta entre eventos igual a 

cero), en ese caso teórico el TMR se situaría en 97 individuos por grupo. En los eventos 

hemorrágicos la asociación es importante tanto en cuanto el número de eventos 

combinados como en la potencial reducción. En el caso óptimo (eventos disjuntos) se pasa 

de una talla de 166 a 97, que representa una reducción del 58% del TMR inicial.  
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Tabla 7 – Análisis de sensibilidad. Resultados de Bin-CE cuando varía el grado de asociación en todo su rango aplicando los límites de Fréchet. 

Eventos Hemorrágicos.  

Grado de asociación CE #Componentes %1 RR TMR %2 

Límite Inferior Hematoma> 15-Hb≥3 con-Sang GI- Compl Acces-Hb≥4 5 12,80% 0,18 97 58,43% 

Negativa Fuerte Hematoma> 15-Hb≥3 con- Sang GI 3 11,01% 0,15 105 63,25% 

Negativa Moderada Hematoma> 15-Hb≥3 con- Sang GI 3 10,92% 0,15 106 63,86% 

Negativa Leve Hematoma> 15-Hb≥3 con - Sang GI - Compl Acces 4 11,84% 0,16 101 60,84% 

Sin asociación Hematoma> 15-Hb≥3 con - Sang GI - Compl Acces 4 11,72% 0,16 102 61,45% 

Positiva Leve Hematoma> 15-Hb≥3 con - Sang GI - Compl Acces 4 9,40% 0,14 122 73,49% 

Positiva Moderada Hematoma> 15-Hb≥3 con - Sang GI 3 7,74% 0,14 149 89,76% 

Positiva Fuerte Hematoma> 15- Sang GI 2 6,33% 0,10 160 96,39% 

Límite Superior Hematoma> 15 1 6,00% 0,09 166 100% 

Hb: Hemoglobina, Sang GI: Sangrado Gastrointestinal, Compl Acces: Complicaciones de acceso. %1: Incidencia acumulada del CE. %2: Proporción del TMR 

para el RE en cada una de las combinaciones.  
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Tabla 8 – Análisis de sensibilidad. Resultados de Bin-CE cuando se varía el grado de asociación en todo su rango aplicando los límites de 

Fréchet. Eventos Isquémicos.  

Grado de asociación CE #Componentes %1 RR TMR %2 

Límite Inferior Bypass -IAM 2 10,35% 0,84 4724 73,62% 

Negativa Fuerte Bypass - IAM 2 10,32% 0,84 4771 74,35% 

Negativa Moderada Bypass - IAM 2 10,30% 0,84 4819 75,10% 

Negativa Leve Bypass - IAM 2 10,27% 0,84 4867 75,85% 

Sin asociación Bypass - IAM 2 10,24% 0,84 4917 76,62% 

Positiva Leve Bypass - IAM 2 9,98% 0,84 5230 81,50% 

Positiva Moderada Bypass - IAM 2 9,72% 0,84 5580 86,96% 

Positiva Fuerte Bypass - IAM 2 9,46% 0,85 5973 93,08% 

Límite Superior Bypass 1 9,20% 0,85 6417 100% 

%1: Incidencia acumulada del CE. %2: Proporción del TMR para el RE en cada una de las combinaciones. 
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8.7. Conclusiones del proyecto 3 

 

En este proyecto hemos presentado Bin-CE como una herramienta que ayuda a tomar la 

decisión del número de eventos combinar en un CE binario en función de la minimización 

del TMR. Bin-CE es una herramienta pública y de acceso libre (https://uesca-

apps.shinyapps.io/bincep/) para todos los usuarios que accedan. Su utilización ha sido 

pensada para que los usuarios puedan manejarla sin muchos conocimientos estadísticos. Su 

entorno reactivo aporta solidez a la herramienta, ya que rápidamente se puede realizar 

modificaciones en los parámetros de entrada y actualizarse los resultados inmediatamente 

sin ejecutar ninguna función preestablecida.  

 

Aunque muchos hemos sido los autores que hasta el momento hemos desarrollado las 

fórmulas y bases matemáticas para estimar el TMR o el grado de asociación de un CE 

binario(32,36,51,59,79,92,117), en ningún caso que conozcamos se ha generalizado el 

problema a la combinación de más de 2 eventos. Basándonos en los trabajos de Sozu (32) y 

Xiong (36), Bin-CE ha sido programado para estimar el TMR de hasta 9 combinaciones de 

eventos en un CE, y siempre teniendo en cuenta que debía ser una herramienta que en la 

que el grado de asociación entre eventos fuera un elemento esencial. De esta forma, Bin-CE 

incorpora una forma sencilla para estimar la asociación real entre dos eventos binarios sin 

necesidad de conocer en profundidad el tema, a partir del conocimiento clínico.  

https://uesca-apps.shinyapps.io/bincep/
https://uesca-apps.shinyapps.io/bincep/
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9. Discusión 

 

En este trabajo de Tesis hemos profundizado en el estudio del posible beneficio cuando 

utilizamos un CE binario en cuanto a la reducción del Tamaño de Muestra Requerido (TMR). 

Se trata de un problema básicamente estadístico o matemático, por lo que conociendo en 

profundidad la influencia de los diferentes parámetros involucrados en el cálculo del TMR 

es posible cuantificar dicho ‘beneficio’. No obstante, esta Tesis pretende ir un paso más allá 

y sentar las bases matemáticas sobre un problema que no se ha planteado hasta el momento, 

como es el cálculo del TMR en el caso de un CE binario de tres o más eventos. Se trata de un 

trabajo esencialmente pragmático cuya motivación es facilitar la tarea del investigador 

clínico que se plantea el uso de un CE.  

 

El cálculo del TMR depende de tres parámetros: incidencia de cada uno de los eventos combinados, 

efecto de la intervención sobre cada uno de los eventos considerados y el grado en que se asocian 

dichos eventos. Nuestro trabajo ha documentado que la cuantificación de la asociación entre 

dos eventos binarios puede ser determinante en el Tamaño de Muestra Requerido (TMR). 

La potencial influencia de la asociación en el TMR, depende tanto de la propia magnitud de 

asociación, como de la incidencia de cada uno de los eventos. Un mismo valor de asociación 

por ejemplo una probabilidad conjunta del 4%, indicará mayor o menor grado de asociación 
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en función de la incidencia acumulada de cada uno de los eventos combinados. Cuanto más 

incidentes menor será la asociación, para esta posición es imprescindible conocer cuál es el 

valor que indica el escenario de no asociación.  

 

En este trabajo se ha definido que el uso de un CE es más ‘eficiente’ que el uso de un único 

Evento Relevante (ER), simplemente teniendo en cuenta si el TMR es inferior o no. Hay que 

tener en cuenta que esta es una aproximación puramente pragmática y algo simplista, pues 

el concepto de ‘eficiencia’ en este contexto no es completo sin tener en cuenta que, por 

ejemplo, cuanto mayor es el número de eventos combinados mayor será la complejidad de 

interpretación y análisis.  Los diferentes pros y contras no se pueden cuantificar de forma 

objetiva, por lo que hemos restringido el trabajo a la reducción del TMR. Se ha estudiado 

como afectan los diferentes parámetros en cuanto al ‘beneficio’ de combinar dos eventos 

binarios en un CE, dedicando un especial interés al grado de asociación, que es el parámetro 

más desconocido.  

 

En este sentido hemos concluido que es siempre aconsejable combinar un evento cuyo 

efecto es superior al efecto del ER, incluso teniendo una incidencia de ocurrencia inferior a 

éste e independientemente del grado de asociación. Además, hemos documentado que el 

grado de asociación en determinados escenarios es determinante (Tabla 5), siendo este el 

escenario donde debe tenerse una especial atención a la cuantificación. En este sentido, el 

potencial ‘beneficio’ o reducción del TMR mediante el uso de un CE se minimiza cuando 

mayor es el grado de asociación (asociación positiva). Por ello interesa combinar eventos o 

bien no asociados, o con asociaciones grandes, pero en sentido negativo (la ocurrencia de 

un evento disminuye la probabilidad de ocurrencia del otro). El escenario donde el grado 

de asociación es más determinante ocurre cuando se combinan un EA sobre el que la 

intervención tiene una magnitud de eficacia inferior a la que tiene sobre el ER. En este caso, 
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el TMR puede ser mayor o menor del requerido con el uso aislado del ER, y ello dependerá 

de la magnitud de la intervención sobre cada uno de los eventos asociados.  

 

Cuando se define un CE de tres o más eventos es necesaria la estimación de un número 

superior de parámetros. A parte de los parámetros ya estimados en el caso de un CE de dos 

eventos, en este nuevo escenario también es necesario estimar los momentos de grado 3, 4 

o superiores. Abordar el problema de forma precisa es prácticamente imposible puesto que: 

a) el grado de asociación entre 3 o más eventos es desconocido casi siempre y b) el número 

de parámetros que se deben estimar crece de forma exponencial con el número de eventos 

combinados. Con el objetivo de minimizar este problema y aportar una herramienta que 

ayude a los investigadores a tomar decisiones, decidimos construir Bin-CE (https://uesca-

apps.shinyapps.io/bincep/) que solo tiene en cuenta el grado de asociación de cada par de 

eventos.  

 

Bin-CE es una calculadora que estima el TMR cuando se pretende combinar diferentes 

eventos binarios en un CE. Es de acceso gratuito y su código es libre para que otros 

investigadores puedan adaptarla a escenarios específicos. Bin-CE minimiza el problema de 

la dimensión, combinando iterativamente los CE de dos eventos más “eficientes” desde el 

punto de vista del TMR. Aborda el problema del desconocimiento del grado de asociación 

entre eventos de una forma intuitiva. Así, en el caso que el usuario no conozca el grado de 

asociación puede decidir entre 9 escenarios diferentes, definidos por los límites de Fréchet, 

desde “eventos muy poco asociados” a “eventos muy asociados” e incluso escoger las 

opciones de máxima y mínima asociación. Esta aproximación semiparamétrica 

consideramos que es una forma original de estimar de forma aproximada, y en virtud de la 

experiencia clínica, el grado de asociación real que difícilmente se conoce con precisión. Bin-

CE ha sido construido utilizando la librería Shiny de RStudio, que permite programar las 

https://uesca-apps.shinyapps.io/bincep/
https://uesca-apps.shinyapps.io/bincep/
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funciones de forma reactiva de tal forma que permite realizar estudios de sensibilidad de 

forma inmediata.  

 

En trabajos previos algunos autores (32,36) ya habían establecido las bases matemáticas y 

el enfoque generad de cómo calcular el TMR para un CE cuando se combinan dos eventos 

binarios. En esos trabajos ya se anunciaba que el grado de asociación entre los eventos 

combinados era un factor a tener en cuenta en el cálculo. Sin embargo, las publicaciones de 

dichos trabajos se limitan a la estimación del TMR matizando que éste variará en función de 

la asociación. En los primeros trabajos, no se planteó que el combinar dos eventos puede 

incrementar el TMR en vez de reducirlo, ni que el grado de asociación pudiera ser uno de 

los factores claves.  

 

Geraldine Rauch (27,53,121,122), entre otros autores, aportó evidencia en cuanto al cálculo 

del TMR focalizándose en otros aspectos diferentes al grado de asociación, como es el 

problema de la multiplicidad de contrastes. Hasta este momento todos los autores 

consideraron la correlación como estimador de la asociación, seguramente por su enfoque 

más matemático.   

 

Hasta donde nosotros conocemos, Sozu(32) en 2010 fue el primer autor que simuló 

diferentes escenarios a partir de diferentes correlaciones. Su objetivo no era determinar 

cómo afecta la relación entre los eventos combinados, sino ejemplificar las ecuaciones 

desarrolladas. En ese mismo trabajo, publicado en la revista Statistics in Medicine, ya se 

comunicó que el rango de la correlación cuando se estimaba en dos variables binarias no 

estaba limitado entre -1 y +1, sino que correspondía a un rango inferior. En el transcurso 
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del presente trabajo de Tesis, otro trabajo parecido ha sido publicado por Bofill(15) 

mostrando conclusiones parecidas a nuestro trabajo publicado (117).  

 

Los anteriores autores se focalizaron en el cálculo del TMR desde un punto de vista 

matemático o estadístico, presentando con mayor o menor detalle y mayor o menor 

profundidad las diferentes fórmulas y variaciones de éstas, que nosotros hemos utilizado 

en la Tesis. No obstante, en ninguno de ellos, excepto en los últimos trabajos de Bofill(15) y 

Gómez(12), se presentan guías con las que los clínicos puedan discriminar entre los 

diferentes escenarios sin necesidad de cuantificar exactamente el TMR. En ambos trabajos 

las conclusiones son parecidas, partiendo desde abordajes matemáticos diferentes, lo cual 

confiere un grado de robustez superior. El cálculo del TMR cuando se utilizan CE en el 

contexto del análisis de supervivencia ha sido estudiado también en profundidad, desde el 

punto de vista matemático (13,14,48,49).  

 

Aunque nuestro trabajo se basa y fundamenta en las ecuaciones publicadas por los autores 

comentados, hemos intentando profundizar más en el proceso de cuantificación de los 

diferentes parámetros. Además, hemos generalizando el cálculo para CE de más de 2 

eventos y hemos aportado herramientas que puedan ayudar a los clínicos a tomar 

decisiones cuando utilicen CE. Ningún autor, que conozcamos nosotros, ha planteado hasta 

el momento el reto de cuantificar el TMR cuando se combinan más de dos eventos. La Unitat 

d’Epidemilogia del Servei de Cardiologia, que es donde este trabajo se ha desarrollado, es 

una unidad especializada en metodología de la investigación de un servicio clínico-

asistencial, por lo que su desarrollo presenta un enfoque clínico, a parte de la necesaria 

profundidad matemática que le corresponde.  
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En el trabajo hemos adaptado los métodos teniendo en cuenta que los usuarios de estas 

técnicas serán fundamentalmente investigadores clínicos. Así, aunque podría haber 

justificaciones matemáticas para el uso preferente de odds ratio para cuantificar el efecto 

de la intervención y el uso de la correlación para estimar el grado de asociación entre dos 

eventos, estos parámetros son menos intuitivos, desde el punto de vista clínico, que el riesgo 

relativo o la diferencia de proporciones, y que la probabilidad conjunta.  No obstante, en 

nuestro trabajo hemos demostrado que estos son intercambiables entre sí y preferibles en 

el entorno de los ensayos clínicos (84,120).  

 

En la misma línea hemos determinado que la correlación aun teniendo características 

matemáticas muy interesantes en el contexto de variables continuas, no es el mejor 

indicador cuando se aplica a variables binarias. De la misma forma, ningún autor ha tenido 

en cuenta que la correlación está acotada por un límite inferior y otro superior, a excepción 

de Sozu(32). Y, en el caso de Sozu, aun habiendo definido los límites de la correlación, no los 

aplicó en sus simulaciones.  

 

Cuando profundizamos en el concepto de asociación descubrimos que existen trabajos muy 

rigurosos sobre el tema, como los publicados por Warren(85,86,97) y Todeschini (99). No 

obstante, ningún de estos trabajos fue desarrollado en el contexto de los CE, sino en otros 

campos de la investigación diferentes a los ensayos clínicos o investigación clínica. El 

concepto estadístico de asociación (89,96) es conocido desde hace tiempo y está 

desarrollado de forma exhaustiva por diferentes matemáticos ya a finales del siglo pasado. 

Por ejemplo, Fréchet(91) ya a mediados del pasado siglo comunicó que el grado de 

asociación entre dos variables categóricas estaba acotado, y sentó las bases a partir de la 

cual Sozu calcula los límites de la correlación cuando se aplica a eventos binarios. En este 

trabajo nosotros hemos descrito diferentes alternativas a la correlación que, bajo nuestro 
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punto de vista, tienen una mayor interpretabilidad clínica. Consideramos que la 

probabilidad conjunta o que la “proporción de solapamiento de los eventos”, son buenas 

alternativas a la correlación. Hasta el momento, ningún autor ha abordado otros parámetros 

de cuantificación de la asociación de eventos, en el contexto de los CE, que puedan resultas 

más sencillos e intuitivos para los clínicos. 

 

Una aportación adicional del presente trabajo es la generalización de la estimación del TM, 

cuando se combinan tres o más eventos en un CE. El TMR depende de la distribución 

conjunta de los K eventos combinados(82,83). Esta distribución k-dimensional queda 

plenamente definida a partir de 2𝑘 − 1 parámetros. k parámetros ya son utilizados para 

cuantificar las k probabilidades marginales y los 2𝑘 − 𝑘 − 1 restantes corresponden a 

asociaciones de dos, tres o más eventos, según el número de eventos considerados. Hemos 

propuesto un algoritmo que resuelve de forma iterativa el problema k-dimensional 

convirtiéndolo en un problema más sencillo. De esta manera, Bin-CE determina cual es CE 

de dos eventos óptimo en cuanto al TMR y lo incorpora a los eventos candidatos a formar 

parte del CE final, pasando de un problema de dimensión k a un problema de dimensión k-

1. En el aplicativo Bin-CE se han incorporado los conocimientos de otros autores y los 

adquiridos. Sin embargo, al renunciar a estimar la distribución estadística de forma precisa 

se introduce un error de estimación, concretamente la estimación de la asociación entre más 

de dos eventos.  

 

.  
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La reducción del TMR es consecuencia del incremento de la potencia estadística como ya se 

ha estudiado en profundidad (5,6,13,16,25,32–36). No obstante, esta reducción del TMR no 

es la misma en todas las combinaciones posibles de eventos que forman parte de un CE, 

comprobándose que existen uniones más ‘eficientes’ que otras. Bin-CE, al tratarse de una 

herramienta que estima todas las posibles combinaciones, garantiza que a cada paso se 

utiliza la combinación óptima de eventos. Sin embargo, el investigador ha de ser muy cauto 

con el uso de esta potencial utilidad, pues la principal desventaja asociada al uso de CE 

proviene de potenciales problemas de interpretación de los resultados del estudio, lo cual 

no resuelve Bin-CE. Es más, una incorrecta interpretación en este contexto suele 

sobreestimar el efecto real de la intervención en la población(2,23).  

 

El impacto metodológico de los resultados obtenidos en esta Tesis, en cuanto al cálculo del 

TMR, hay que ponerlo en contexto. Las bases matemáticas ya han sido definidas 

ampliamente de forma general y específicamente en el cálculo del TMR. No obstante, la 

aplicación de esta formulación utilizando estudios de simulación en diferentes escenarios 

aporta respuestas a preguntas que aún no habían sido respondidas. Por ejemplo, aunque ya 

se intuía que combinar un EA con una eficacia mayor y una incidencia mayor reduciría el 

TMR, en nuestro estudio se pudo confirmar y cuantificar en qué grado se reduce. Además, 

en nuestro trabajo se documenta que existen combinaciones de variables de resultado 

donde el grado de asociación es determinante. Así, aunque existe la creencia de que la unión 

de diferentes eventos en un CE reduce siempre el TMR, hemos comprobado que esto no es 

cierto y que depende tanto del efecto de la intervención, como de la incidencia del evento, 

pero también, y esto es lo realmente determinante, del grado de asociación de los eventos 

considerados. 
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Por todo ello pensamos que la estimación del grado de asociación es importante, sobre todo 

en aquellos escenarios donde puede ser determinante (combinar un EA de menor eficacia). 

Asimismo recomendamos, como otros autores(9,42,59), que al publicar los resultados de 

ECA donde la variable de resultado es un CE se publique también la magnitud de relación 

entre los eventos. La estimación de la relación entre eventos es necesaria para estimar el 

TMR de forma directa o utilizando una aproximación, como Bin-CE incluye.  

 

El estudio de los diferentes parámetros para estimar el grado de asociación ha sido un 

ejercicio matemático intenso. El conocimiento adquirido se ha aplicado en el estudio del 

TMR del CE para dos eventos binarios, donde hemos simulado diferentes escenarios 

estimando el grado de asociación a partir del índice Jaccard. A partir del conocimiento de su 

distribución se ha implementado en Bin-CE la aproximación semiparamétrica. En este caso, 

la aplicación de los límites de Fréchet, el estudio de su distribución y sus métricas, no deja 

de ser un ejercicio matemático relativamente sencillo, aunque desde el punto de vista clínico 

no sea evidente. A nivel clínico, hemos recomendado distintos indicadores a la correlación 

para estimar el grado de asociación.  

 

El impacto real de esta Tesis consideramos que está en el aplicativo Bin-CE. Hemos aportado 

a la comunidad científica una herramienta gratuita y que permite a los investigadores 

estimar el TMR cuando combinan diferentes eventos binarios de una forma rápida y 

sencilla. Los usuarios pueden variar los diferentes parámetros con el objetivo de 

profundizar en la potencial reducción del TMR de su caso específico. En el caso de CE en el 

contexto de tiempo hasta evento existe alguna herramienta parecida (CompARE)(12) pero 

no en el caso de CE binarios.  
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Bin-CE, permite al usuario cambiar algunos parámetros generales como el error tipo I y tipo 

II o bien la aproximación asumida en el contraste de hipótesis. En la actual versión, Bin-CE 

calcula el TMR para el contraste de diferencia de proporciones que, aunque no es el único, 

sí que es el más utilizado. Por otro lado, el investigador podría estar interesado en 

comprobar que el efecto de cierta intervención es estrictamente superior al efecto en el 

grupo control. Este tipo de contraste actualmente no está implementado. Bin-CE pretende 

ser una herramienta que crezca con las diferentes necesidades y algunas ampliaciones que 

ya se han detectado.  

 

Imaginémonos un ECA donde la variable respuesta es un CE y tras realizar el estudio se 

comprueba que, efectivamente, el grupo intervención tiene una incidencia del CE diferente 

al grupo control. El clínico cuestionará si el efecto estimado depende de algún evento en 

concreto o no y, por lo tanto, se debería realizar un nuevo contraste de hipótesis el cual 

requiere un incremento en el TMR. Montori y Ferreira recomendaban combinar eventos con 

un efecto y una proporción parecida. El problema de multiplicidad de contraste ya ha sido 

estudiado en profundidad, incluso en el contexto de CE binarios de 2 

eventos(11,39,40,53,57,123), pero está incluido en la versión actual de Bin-CE. Sin duda 

debe incorporarse en futuras versiones de Bin-CE.  

 

Existe una gran heterogeneidad en cuanto al tipo y número de contrastes de hipótesis que 

uno puede plantear en el contexto de los CE. Por ejemplo, un contraste para determinar si 

la probabilidad de que ocurran como mínimo x eventos de los y combinados en un grupo 

sea diferente al otro o cualquier otro tipo de contraste que a uno se le pueda ocurrir. Bin-

CE, en su versión actual, no contempla dicha heterogeneidad. Su código fuente está 

disponible en el Anexo 6 de este trabajo, para que los usuarios expertos en programación 

puedan adaptarlo a sus necesidades.  
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En nuevas versiones de la herramienta indudablemente deberemos relajar algunas 

asunciones que se han prefijado con el objetivo de simplificar el problema. El grado de 

asociación se estima para el grupo control y se asume que este será equivalente en el grupo 

intervención. Esta asunción es verosímil, pero podría no ser así, por lo que Bin-CE debería 

ser modificado para que se pudiera entrar la matriz de asociaciones también para el grupo 

intervención. En esta misma línea, hasta el momento Bin-CE permite cuantificar el efecto a 

partir del Riesgo Relativo. Esta asunción deberá relajarse en nuevas versiones, y que sea el 

usuario el que decida si entrar el efecto a partir de otros indicadores: diferencia de 

proporciones o Odds Ratio.   

 

Una de las limitaciones más importantes de Bin-CE sin duda es que hasta el momento no se 

ha validado de forma pragmática. La futura validación deberá contemplar dos aspectos 

diferentes. En primer lugar, se deberá demostrar que el cálculo del TMR es el mínimo para 

cuantificar el efecto previsto del CE con la potencia estadística fijada. En segundo lugar, se 

debe comprobar que el algoritmo iterativo detecta realmente el mejor CE a partir del 

conjunto de eventos candidatos. Bin-CE incorpora un algoritmo tipo ‘greedy step-wise 

forward’ que resuelve localmente el problema asumiendo que se alcanzará una solución 

global. Estamos considerando pues que al combinar cada vez el EA al ER que más reduce el 

TMR se llegará al mínimo TMR global. A partir de simular todas las posibles combinaciones 

de CE deberemos asegurar que los resultados coincidan.  

 

La validación de que el TMR es el correcto debe realizarse mediante estudios de simulación 

y técnicas de remuestreo. Se deberán simular diferentes eventos binarios plausibles en el 

contexto clínico y la combinación de estos teniendo en cuenta que existe un grado de 

asociación entre ellos y un efecto teórico. Será imprescindible simular diferentes muestras 
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para determinar si el TMR presentado por Bin-CE alcanza la potencia estadística que se 

detecta en las simulaciones. Esta simulación debe realizarse aplicando las técnicas de 

simulación propuestas por Oman (124,125).  

 

Paralelamente, el algoritmo iterativo de Bin-CE encuentra la mejor combinación de dos 

eventos y ésta se incorpora en la nueva iteración hasta que no se encuentra ninguna 

combinación mejor o bien ya no existen eventos a ser combinados. Este algoritmo no 

resuelve el problema de forma específica, ya que para eso sería necesario conocer la 

distribución k-variada, lo cual hemos considerado inviable. Sin embargo, a partir de la 

simulación diferentes escenarios k-variados podríamos cuantificar el error cometido en esta 

aproximación. Sin haber hecho un estudio formal, consideramos que el error cometido es 

muy pequeño, ya que la asociación de tres eventos por el hecho de ser una asociación 

también debe estar dentro de los límites definidos de Fréchet. No obstante, estos límites por 

definición son muy inferiores a los límites de Fréchet cuando se aplican a la asociación de 

dos eventos. En definitiva, es plausible que el error asumido implique una pequeña 

variación en la incidencia del CE y, por lo tanto, también una pequeña variación del TMR 

sería necesario realizar una validación formal.  

 

El número de ECA donde la variable de respuesta principal es un CE binario es 

probablemente muy inferior a los ECA donde se utiliza un CE en el contexto del análisis de 

supervivencia (tiempo hasta evento). Habitualmente se usan cuando el efecto de la 

intervención es un tiempo de seguimiento corto o bien cuando es difícil precisar el momento 

en que el evento es incidente. Aún que su uso es menos frecuente, cada vez existen más 

publicaciones donde la respuesta del ECA es un CE binario, especialmente en el contexto 

cardiovascular. Creemos que un estudio interesante sería realizar una búsqueda 

bibliográfica exhaustiva con el objetivo de determinar si el tamaño de muestra con el que se 
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realiza el estudio tiene o no suficiente potencia estadística una vez conocidos los 

parámetros reales de los eventos combinados. Este estudio creemos que es necesario, ya 

que el TMR debe calcularse como si el CE fuera un ER y por lo tanto el investigador debe 

estimar la incidencia y el efecto del CE. Esta aproximación puede hacer que el número de 

pacientes recogido realmente es suficiente para garantizar o no la potencia estadística 

deseable.  

 

En resumen, este trabajo ha abordado el problema del cálculo del TMR cuando se utilizan 

eventos binarios. Hemos profundizado en el conocimiento sobre los CE de dos eventos 

binarios respondiendo al objetivo planteado. Se ha estudiado también en profundidad la 

cuantificación de la interrelación que se establece entre dos eventos. Fruto de este estudio 

se ha comprobado que la estimación de la asociación no es sencilla y depende de diferentes 

aspectos, como son el parámetro escogido para estimarla, la incidencia de cada evento o 

incluso el punto a partir del cual se determinan asociaciones positivas y negativas. Como 

resultado de este estudio hemos propuesto una forma sencilla de aproximar la estimación 

que se ha incorporado a la herramienta Bin-CE. Ésta ha sido creada para resolver un 

problema innovador que nadie hasta el momento había resuelto en el contexto de los CE 

binarios. Bin-CE ha sido desarrollado teniendo en cuenta las necesidades de los usuarios 

finales que no son más que los clínicos.  

 

Como producto de esta Tesis se ha publicado un artículo en la American Journal of 

Epidemiology (Anexo 7). Se ha programado la herramienta Bin-CE, gratuita y accesible en : 

https://uesca-apps.shinyapps.io/bincep/. Actualmente se está realizando la segunda 

revisión de un artículo en la revista PLoS One donde se presenta Bin-CE.   

 

https://uesca-apps.shinyapps.io/bincep/
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10. Anexos 

 

 

10.1. Anexo 1: Estimación de la probabilidad conjunta 

en el grupo intervención.  

 

En el desarrollo de la Tesis hemos asumido que el grado de asociación entre dos eventos 

binarios es el mismo entre el grupo control y el grupo intervención. Esta asunción, que 

clínicamente tiene sentido, no implica necesariamente que el valor de la asociación coincida 

en ambos grupos.  

 

Imaginémonos dos eventos con una probabilidad cada uno del 0,2 (20%) y el efecto del 

primero es bajo (RR = 0,70) y el efecto del otro evento es superior (RR = 0,50). Si asumimos 

que en ambos grupos los dos eventos no están asociados (escenario de independencia) y 
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utilizamos la probabilidad conjunta como indicador de asociación, fácilmente podemos 

cuantificar la asociación.  

 

En el caso del grupo control, la probabilidad conjunta cuando consideramos eventos 

independientes es del 0,04 (4%) que corresponde al producto de las dos probabilidades 

marginales (0,04=0,20*0,20). En el caso del grupo intervención y asumiendo el mismo 

grado de asociación debemos multiplicar cuantificar primeramente las incidencias 

acumuladas de ambos eventos. La incidencia del primer evento será 0,2*0,7=0,14 (14%) y 

de 0,2*0,5=0,10 (10%) para el segundo. Una vez estimada la incidencia de cada uno de los 

eventos, el grado de asociación bajo el escenario de independencia es 0,14*0,10=0,014 

(1,4%).  

 

Por lo tanto, queda demostrado que el hecho de asumir el mismo grado de asociación entre 

el grupo control y el grupo intervención no implica que la asociación tome el mismo valor 

numérico en ambos grupos. Hiendo un poco más allá, podemos observar que según los 

límites de Fréchet, la probabilidad conjunta del grupo control (𝜋12,𝑗=1) y los límites del para 

la probabilidad conjunta del grupo intervención (𝜋12,𝑗=2) son distintos ya que sus 

probabilidades marginales también los son. 

 

En este punto se comprueba también estos los límites y rangos de ambos grupos no son 

simétricos. Fijémonos que las probabilidades conjuntas del grupo control e intervención 

pueden tomar cualquier valor comprendido entre los límites Inf(𝜋𝑗12) y Sup(𝜋𝑗12) definidos 

en la ecuación [10] como: 
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𝐼𝑛𝑓(𝜋𝑗12) = 𝑚𝑎𝑥{0; 𝜋𝑗1 + 𝜋𝑗2 − 1} 

𝑆𝑢𝑝(𝜋𝑗12) = 𝑚𝑖𝑛{𝜋𝑗1, 𝜋𝑗2} 

 

De lo que se puede estimar que el rango de posibles valores para el ejemplo anterior en el 

grupo control va desde el 0 hasta el 0,20 y desde el 0 hasta el 0,14 en el grupo intervención. 

Por lo tanto, si asumimos la mayor de las asociaciones negativas (que coincide con el límite 

inferior) en ambos grupos se sitúa en cero. Pero asumiendo la mayor de las asociaciones 

positivas (límite superior del intervalo) observamos que no coindicen los valores.  

 

La probabilidad conjunta del grupo control puede tomar valores entre 0%-20%, siendo la 

probabilidad conjunta del 4% el escenario que indica no asociación entre eventos (o el valor 

por lo que la asociación pasa de negativa a positiva). En el caso del grupo intervención el 

rango es inferior, del 0% al 14% y el valor que indica independencia es el 1,4% (Figura 13).  

 

Figura 13 – Rangos no simétricos entre la asociación del grupo control e intervención 

 

 

Teniendo en cuenta que el rango de las asociaciones no es simétrico entre ambos grupos y 

asumiendo que queremos el mismo grado de asociación entre grupos, deberemos estimar 
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la probabilidad conjunta del grupo intervención de forma distinta dependiendo si la 

probabilidad conjunta del grupo control es inferior o superior a la esperanza matemática. 

Fijémonos que cuando asumimos independencia en ambos grupos deberemos estimar 

puntos del rango diferentes y cuando se asuman otros grados de asociación estos deberán 

respetar la magnitud de asociación. Por lo tanto, se estimará de forma diferentes 

dependiendo de si la asociación es positiva o es negativa.  

 

Para asociaciones negativas 

 

𝜋12,𝑗=2 =
𝜋12,𝑗=1

𝐸(𝜋12,𝑗=1)−𝐼𝑛𝑓(𝜋12,𝑗=1)
∗ [𝐸(𝜋12,𝑗=2) − 𝐼𝑛𝑓(𝜋12,𝑗=2)]  

 

donde 𝐸(𝜋12,𝑗) = 𝜋1𝑗𝜋2𝑗, identifica la probabilidad conjunta del escenario donde no se 

asocian los eventos.  

 

Para asociaciones positivas 

 

𝜋12,𝑗=2 = 𝐸(𝜋12,𝑗=2) + [(𝑆𝑢𝑝(𝜋12,𝑗=2) − 𝐸(𝜋12,𝑗=2)) ∗ 
𝜋12,𝑗=1 − 𝐸(𝜋12,𝑗=1)

𝑆𝑢𝑝(𝜋12,𝑗=1) − 𝐸(𝜋12,𝑗=1)
] 

 

Esta aproximación asigna de forma proporcional valores para el grado de asociación en el 

grupo intervención, teniendo en cuenta que: a) el rango de posibles valores es distinto y b) 

que el escenario de no asociación no divide en rango de forma simétrica. 
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10.2. Anexo 2: El efecto combinado del CE está acotado 

 

Aritméticamente se deduce que el efecto del CE está acotado. El efecto combinado del CE 

se puede estimar como la combinación de los efectos de los componentes específicos del 

CE, corregido por una función del grado de asociación. Una vez determinadas las 

probabilidades y los efectos de cada uno de los eventos combinados (suponemos un CE 

binario de dos eventos), teniendo en cuenta los posibles grados de asociación, el efecto del 

CE queda determinado.  

 

Definimos dos eventos binarios 𝑋𝑖𝑗𝑘 , tal que j toma valores 1 y 2 para el grupo control e 

intervención respectivamente y k también toma valores 1 y 2 para el ER y el EA 

respectivamente. Definimos el CE 𝑋𝑖,𝑗
∗  como la combinación de los dos eventos binarios. 

Dadas sus probabilidades marginales (𝜋𝑗=1,𝑘=1 𝑦 𝜋1,𝑘=2) y sus efecto estimados usando la 

diferencia de probabilidades (𝜃1
𝑅𝐴 = 𝜋𝑗=2,𝑘=1 − 𝜋1,1 𝑦 𝜃2

𝑅𝐴 = 𝜋2,2 − 𝜋1,2 ). Definimos la 

probabilidad del CE en cada grupo utilizando [2] de la siguiente forma: 

 

𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑋𝑖,𝑗=1
∗ = 1) = 𝜋𝑗=1

∗ = 𝜋1,1 + 𝜋1,2 − 𝜋1,12 

𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑋𝑖,𝑗=2
∗ = 1) = 𝜋𝑗=2

∗ = 𝜋2,1 + 𝜋2,2 − 𝜋2,12 

 

y su efecto como [3.1] 

 

𝜃∗,𝑅𝐴 = 𝜋𝑗=2
∗ − 𝜋𝑗=1

∗  
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𝜃∗,𝑅𝐴 = 𝜋2,1 + 𝜋2,2 − 𝜋2,12 − 𝜋1,1 − 𝜋1,2 + 𝜋1,12 

𝜃∗,𝑅𝐴 = 𝜃1
𝑅𝐴 + 𝜃2

𝑅𝐴 − 𝜃12
𝑅𝐴 

 

Donde defino 𝜃12
𝑅𝐴 = 𝜋2,12 − 𝜋1,12, como la diferencia de probabilidades conjuntas entre el 

grupo intervención y el grupo control. El efecto de la intervención sobre el CE puede 

escribirse como la suma del efecto sobre cada uno de los eventos individuales, corrigiendo 

o sustrayendo el efecto sobre las probabilidades conjuntas. 

 

El efecto sobre cada uno de los eventos combinados es fijo, pero el efecto sobre las 

probabilidades conjuntas no está determinado, pero sí que está acotado porque aplicando 

los límites de Fréchet [6 y 9] sabemos que tienen una cota inferior y otra superior: 

 

𝐼𝑛𝑓(𝜋𝑗=1,12) = 𝑚𝑎𝑥{0; 𝜋𝑗=1,1 + 𝜋𝑗=1,2 − 1} ≤ 𝜋𝑗=1,12 ≤ 𝑚𝑖𝑛{𝜋𝑗=1,1, 𝜋𝑗=1,2} = 𝑆𝑢𝑝(𝜋𝑗=1,12) 

𝐼𝑛𝑓(𝜋𝑗=2,12) = 𝑚𝑎𝑥{0; 𝜋𝑗=2,1 + 𝜋𝑗=2,2 − 1} ≤ 𝜋𝑗=2,12 ≤ 𝑚𝑖𝑛{𝜋𝑗=2,1, 𝜋𝑗=2,2} = 𝑆𝑢𝑝(𝜋𝑗=2,12) 

 

La probabilidad conjunta tanto en el grupo control como en el grupo intervención puede 

tomar cualquier valor entre la cota inferior y superior. Por lo tanto, la diferencia de 

proporciones conjuntas debe estar también acotada de forma algebraica. A continuación, 

definimos las 4 situaciones diferentes según la combinación de valores extremos de las 

probabilidades combinadas.  

 

Escenario 1: Tanto la probabilidad conjunta del grupo control como la probabilidad 

conjunta del grupo intervención son las mínimas posibles: 𝜋𝑗=1,12 = 𝐼𝑛𝑓(𝜋𝑗=1,12) y 
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𝜋𝑗=2,12 = 𝐼𝑛𝑓(𝜋𝑗=2,12). En este caso defino 𝜃12
𝑅𝐴 = 𝜋2,12 − 𝜋1,12= 𝑚𝑎𝑥{0; 𝜋𝑗=2,1 + 𝜋𝑗=2,2 −

1} −  𝑚𝑎𝑥{0; 𝜋𝑗=1,1 + 𝜋𝑗=1,2 − 1}.  

Nota: 𝜃12
𝑅𝐴 = 0 si 𝜋𝑗=1,1 + 𝜋𝑗=1,2 ≤ 1.  

 

Escenario 2: La probabilidad conjunta del grupo control es la mínima y la probabilidad 

conjunta del grupo intervención es la máxima: 𝜋𝑗=1,12 = 𝐼𝑛𝑓(𝜋𝑗=1,12) y 𝜋𝑗=2,12 =

𝑆𝑢𝑝(𝜋𝑗=2,12). En este caso defino 𝜃12
𝑅𝐴 = 𝜋2,12 − 𝜋1,12 = 𝑚𝑖𝑛{𝜋𝑗=2,1, 𝜋𝑗=2,2} −

𝑚𝑎𝑥{0; 𝜋𝑗=1,1 + 𝜋𝑗=1,2 − 1}.  

Nota: 𝜃12
𝑅𝐴 = 𝑚𝑖𝑛{𝜋𝑗=2,1, 𝜋𝑗=2,2} si 𝜋𝑗=1,1 + 𝜋𝑗=1,2 ≤ 1 

 

Escenario 3: La probabilidad conjunta del grupo control es la máxima y la probabilidad 

conjunta del grupo intervención es la mínima: 𝜋𝑗=1,12 = 𝑆𝑢𝑝(𝜋𝑗=1,12) y 𝜋𝑗=2,12 =

𝐼𝑛𝑓(𝜋𝑗=2,12). En este caso defino 𝜃12
𝑅𝐴 = 𝜋2,12 − 𝜋1,12 = 𝑚𝑎𝑥{0; 𝜋𝑗=2,1 + 𝜋𝑗=2,2 − 1} −

𝑚𝑖𝑛{𝜋𝑗=1,1, 𝜋𝑗=1,2}.  

Nota: 𝜃12
𝑅𝐴 = −𝑚𝑖𝑛{𝜋𝑗=1,1, 𝜋𝑗=1,2} si 𝜋𝑗=2,1 + 𝜋𝑗=2,2 ≤ 1 

 

 

Escenario4: La probabilidad conjunta tanto del grupo control como del grupo intervención 

son las máximas posibles: 𝜋𝑗=1,12 = 𝑆𝑢𝑝(𝜋𝑗=1,12) y 𝜋𝑗=2,12 = 𝑆𝑢𝑝(𝜋𝑗=2,12). En este caso 

defino 𝜃12
𝑅𝐴 = 𝜋2,12 − 𝜋1,12 =  𝑚𝑖𝑛{𝜋𝑗=2,1, 𝜋𝑗=2,2} − 𝑚𝑖𝑛{𝜋𝑗=1,1, 𝜋𝑗=1,2}.  
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Podemos concluir que el efecto combinado 𝜃∗,𝑅𝐴 de los efectos, estará acotado ya que se 

define como la suma de efectos individuales restándole el efecto de la probabilidad 

conjunta y ésta en los 4 casos extremos está acotada por las distribuciones marginales.  
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10.3. Anexo 3: Listado de coeficientes de similitud 

Cuando definimos un CE a partir de dos eventos binarios (Xij1 para el ER y Xij1para el EA) una tabla de contingencia 2x2 puede resumir toda la información.  

 

 Evento Aditivo - 𝑿𝒊𝒋𝟐 

Evento Relevante - 𝑿𝒊𝒋𝟏 Sí {1} No {0} Total 

Sí {1} 𝑎 b 𝑎 + 𝑏 = 𝑝1 

No {0} 𝑐 d 𝑐 + 𝑑 = 𝑞1  

Total 𝑎 + 𝑐 = 𝑝2  𝑏 + 𝑑 = 𝑞2 𝑛 

a: Número o proporción de pacientes con ambos eventos (ER y EA). b: Número o proporción de pacientes con el ER y no el EA.  

c: Número o proporción de pacientes con el EA y no el ER. d: Número o proporción de pacientes sin el ER ni el EA.  

𝒑𝟏 = 𝒂 + 𝒃: Número o proporción de paciente con el ER.  𝒒𝟏 = 𝒄 + 𝒅: Número o proporción de pacientes en el ER.  

𝒑𝟐 = 𝒂 + 𝒄: Número o proporción de pacientes con el EA.  𝒒𝟐 = 𝒃 + 𝒅: Número o proporción de pacientes sin el EA.  

 

Con los coeficientes definidos en [2] (𝜋𝑗1, 𝜋𝑗2, 𝜋𝑗12) la función bivariada queda completamente definida(82). En la Tabla 9 de este anexo el parámetro 𝑝1 corresponde a 𝜋𝑗1, 

𝑝2 a 𝜋𝑗2 y a por 𝜋𝑗12. Conociendo las probabilidades marginales de los dos eventos y su probabilidad conjunta la tabla anterior puede reescribirse como:  
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 Evento Aditivo - 𝑿𝒊𝒋𝟐 

Evento Relevante - 𝑿𝒊𝒋𝟏 Sí {1} No {0} Total 

Sí {1} 𝜋𝑗12  𝜋𝑗1 − 𝜋𝑗12 𝜋𝑗1 

No {0} πj2 − πj12 1 − 𝜋𝑗
∗ 1 − 𝜋𝑗1 

Total 𝜋𝑗2  1 − 𝜋𝑗2 1 

𝜋𝑗1= Probabilidad marginal del ER, 𝜋𝑗2= Probabilidad marginal del EA. 𝜋12= Probabilidad conjunta o probabilidad de la intersección de ambos eventos. 𝜋𝑗
∗ = Probabilidad del CE  𝜋𝑗

∗ = 𝑃(𝑋𝑖𝑗
∗ ) =

𝜋𝑗1+𝜋𝑗2 − 𝜋𝑗12.  

 

A partir de este momento obviaremos el sufijo referente al grupo de estudio, pues el grado de asociación se define igualmente en ambos grupos.  

Por lo tanto por ejemplo la tabla de contingencia correspondiente al estudio CARE(98) es: 

 

Estudio CARE Evento Aditivo – IAM no fatal 

Evento Relevante  -IAM fatal Sí {1} No {0} Total 

Sí {1}  6 [0,14%] 56 [1,35%] 62 [1,49%] 

No {0}  302 [7,26%] 3.795 [91,25%] 4.097 [98,51%] 

Total 308 [7,41%] 3.851 [92,59%] 4.159 [100%]  
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Este anexo presenta un resumen de la Tesis del Dr. Warrens M.J. (85–87,97): “Similarity Coefficients for Binary Data”. Está ordenado cronológicamente por el año de 

publicación. Se ha listado el nombre del índice o autor que lo publicó, su definición a partir de la fórmula, una referencia bibliográfica y finalmente su cuantificación en el 

estudio CARE. Aunque esta lista es muy extensa no se puede considerar exhaustiva pues el número de CS va creciendo con el tiempo. Otros CS pueden consultarse en (99). 

 

Tabla 9 – Listado de los Coeficientes de Similitud estudiados.  

Id Indicador Autor / Año Coeficiente de Similitud 
Valor en el estudio 

CARE 

1 Peir1, Peri2 Peirce (1884) (126) 

𝑆𝑃𝑒𝑖𝑟1 =
𝑎𝑑 − 𝑏𝑐

𝑝1(1 − 𝑝1)
=

𝜋12 − 𝜋1𝜋2

𝜋1(1 − 𝜋1)
 

𝑆𝑃𝑒𝑖𝑟2 =
𝑎𝑑 − 𝑏𝑐

𝑝2(1 − 𝑝2)
=

𝜋12 − 𝜋1𝜋2

𝜋2(1 − 𝜋2)
 

𝑆𝑃𝑒𝑖𝑟1 = 0,0231 

𝑆𝑃𝑒𝑖𝑟2 = 0,0049 

2 Doo 
Doolittle (1885) (127), 

Pearson (1926) (80) 
𝑆𝐷𝑜𝑜 =

(𝑎𝑑 − 𝑏𝑐)2

𝑝1𝑞1𝑝2𝑞2

=
(𝜋12 − 𝜋1𝜋2)2

𝜋1(1 − 𝜋1)𝜋2(1 − 𝜋2)
 𝑆𝐷𝑜𝑜 = 0,0001 

3 Yule1 

Yule (1900)(128), 

Montgomery and 

Crittenden (1977)(129) 

𝑆𝑌𝑢𝑙𝑒1 =
𝑎𝑑 − 𝑏𝑐

𝑎𝑑 + 𝑏𝑐
=

𝜋12 − 𝜋1𝜋2

𝜋12 + 𝜋1𝜋2 + 2𝜋12(𝜋12 − 𝜋1 − 𝜋2)
 𝑆𝑌𝑢𝑙𝑒1 = 0,1476 
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Id Indicador Autor / Año Coeficiente de Similitud 
Valor en el estudio 

CARE 

4 Chi-square 

Pearson (1905), quoted 

by Yule and Kendall 

(1950) (130) 

𝑥2 =
𝑛(𝑎𝑑 − 𝑏𝑐)2

𝑝1𝑞1𝑝2𝑞2

=
𝑛(𝜋12 − 𝜋1𝜋2)2

𝜋1(1 − 𝜋1)𝜋2(1 − 𝜋2)
 𝑥2 = 0,4737 

5 Forbes Forbes (1907) (131) 𝑆𝐹𝑜𝑟𝑏𝑒𝑠 =
𝑛𝑎

𝑝1𝑝2

=
𝜋12

𝜋1𝜋2

 𝑆𝐹𝑜𝑟𝑏𝑒𝑠 = 1,3068 

6 JI Jaccard (1912) (103) 𝑆𝐽𝐼 =
𝑎

𝑎 + 𝑏 + 𝑐
=

𝜋12

𝜋∗
 𝑆𝐽𝐼 = 0,0165 

7 Phi 

Yule (1912) (100), 

Pearson & Heron (1913) 

(81) 

𝑆𝜌 =
𝑎𝑑 − 𝑏𝑐

√𝑝1𝑞1𝑝2𝑞2

=
𝜋12 − 𝜋1𝜋2

√𝜋1(1 − 𝜋1)𝜋2(1 − 𝜋2)
 𝑆𝜌 = 0,0107 

8 Yule2 Yule (1912) (100) 𝑆𝑌𝑢𝑙𝑒2 =
√𝑎𝑑 − √𝑏𝑐

√𝑎𝑑 + √𝑏𝑐
=

√𝜋12(1 − 𝜋∗) − √(𝜋1 − 𝜋12)(𝜋2 − 𝜋12)

√𝜋12(1 − 𝜋∗) + √(𝜋1 − 𝜋12)(𝜋2 − 𝜋12)
 𝑆𝑌𝑢𝑙𝑒2 = 0,0742 

9 SD 

Gleason (1920) (132), 

Dice (1945) (111),  

Sørenson (1948) 

(110,112), Nei and Li 

(1979) (133)  

𝑆𝑆𝐷 =
2𝑎

𝑝1+𝑝2

=
2𝜋12

𝜋1+𝜋2

 𝑆𝐺𝑙𝑒𝑎𝑠 = 0,0324 

10 Mich Michael (1920) (134)  𝑆𝑀𝑖𝑐ℎ =
4(𝑎𝑑 − 𝑏𝑐)

(𝑎 + 𝑑)2 + (𝑏 + 𝑐)2
=

4(𝜋12 − 𝜋1𝜋2)

(𝜋12 + (1 − 𝜋∗))2 + ((𝜋1 − 𝜋12)(𝜋2 − 𝜋12))2
 𝑆𝑀𝑖𝑐ℎ = 0,0016 
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Id Indicador Autor / Año Coeficiente de Similitud 
Valor en el estudio 

CARE 

11 KU1, KU2 

Kulcynski (1927) (113), 

Driver & Kroeber (1932) 

(135) 

𝑆𝐾𝑈1 =
1

2
(

𝑎

𝑝1

+
𝑎

𝑝2

) =
1

2
(

𝜋12

𝜋1

+
𝜋12

𝜋2

) 

𝑆𝐾𝑈2 =
𝑎

𝑏 + 𝑐
=

𝜋12

𝜋∗ − 𝜋12

   

𝑆𝐾𝑈1 = 0,0581 

𝑆𝐾𝑈2 = 0,0168 

12 BB 
Braun-Blanquet (1932) 

(136) 

𝑆𝐵𝐵 =
𝑎

𝑚𝑎𝑥(𝑝1, 𝑝2)
=

𝜋12

𝑚𝑎𝑥(𝜋1, 𝜋2)
   𝑆𝐵𝐵 = 0,0195 

13 OC 

Driver & Kroeber (1932) 

(135), Ochiai (1957) 

(107), Fowlkes and 

Mallows (1983) (137) 

𝑆𝑂𝐶 =
𝑎

√𝑝1𝑝2

=
𝜋1

√𝜋1𝜋2

 𝑆𝑂𝐶 = 0,0434 

14 KR 

Kuder & Richardson 

(1937) (138), Cronbach 

(1951) (139) 

𝑆𝐾𝑅 =
4(𝑎𝑑 − 𝑏𝑐)

𝑝1(1 − 𝑝1)+𝑝2(1 − 𝑝2) + 2(𝑎𝑑 − 𝑏𝑐)
=

4(𝜋12 − 𝜋1𝜋2)

𝜋1(1 − 𝜋1) + 𝜋2(1 − 𝜋2) + 2(𝜋12 − 𝜋1𝜋2)
 𝑆𝐾𝑅 = 0,0161 

15 JP 

Russel & Rao (1940) 

(101) – Intersection 

Probability 

𝑆𝐽𝑃 =
𝑎

𝑎 + 𝑏 + 𝑐 + 𝑑
= 𝜋12 𝑆𝑅𝑅 = 0,0014 

16 JI* 
Simpson (1943) 

(105,106) – Relative 

𝑆𝐽𝐼∗ =
𝑎

𝑚𝑖𝑛(𝑝1, 𝑝2)
=

𝜋12

𝑚𝑖𝑛(𝜋1, 𝜋2)
 𝑆𝐽𝐼∗ = 0,0968 
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Id Indicador Autor / Año Coeficiente de Similitud 
Valor en el estudio 

CARE 

Jaccard Index or Overlap 

Coefficient 

17 Dice1, Dice2 

Dice (1945) (111), 

Wallace (1983) (140), 

Post & Snijders (1993) 

(141) 

𝑆𝐷𝑖𝑐𝑒1 =
𝑎

𝑝1

=
𝜋12

𝜋1

 

𝑆𝐷𝑖𝑐𝑒2 =
𝑎

𝑝2

=
𝜋12

𝑝2

 

𝑆𝐷𝑖𝑐𝑒1 = 0,0195 

𝑆𝐷𝑖𝑐𝑒2 = 0,0968 

18 Loe 

Loevinger (1947,1948) 

(142,143), Mokken 

(1971) (144), Sijtsma & 

Molenaar (2002) (145) 

𝑆𝐿𝑜𝑒 =
(𝑎𝑑 − 𝑏𝑐)

𝑚𝑖𝑛(𝑝1𝑞2, 𝑝2𝑞1)
=

(𝜋12 − 𝜋1𝜋2)

𝑚𝑖𝑛(𝜋1(1 − 𝜋2); 𝜋2(1 − 𝜋1))
 𝑆𝐿𝑜𝑒 = 0,0245 

19 Cole1, Cole2 Cole (1949) (146) 

𝑆𝐶𝑜𝑙𝑒1 =
(𝑎𝑑 − 𝑏𝑐)

𝑝1𝑞2

=
(𝜋12 − 𝜋1𝜋2)

𝜋1(1 − 𝜋2)
 

𝑆𝐶𝑜𝑙𝑒2 =
(𝑎𝑑 − 𝑏𝑐)

𝑝2𝑞1

=
(𝜋12 − 𝜋1𝜋2)

𝜋2(1 − 𝜋1)
 

𝑆𝐶𝑜𝑙𝑒1 = 0,0049 

𝑆𝐶𝑜𝑙𝑒2 = 0,3068 

20 GK 
Goodman & Kruskal 

(1954) (147) 
𝑆𝐺𝐾 =

2𝑚𝑖𝑛(𝑎, 𝑑) − 𝑏 − 𝑐

2 min(𝑎, 𝑑) + 𝑏 + 𝑐
=

2𝑚𝑖𝑛(𝜋12, 1 − 𝜋∗) − 𝜋1 + 𝜋2

2 min(𝜋12, 1 − 𝜋∗, 𝑑) + 𝜋1 + 𝜋2 + 2𝜋12

 𝑆𝐺𝐾 = 0,9844 

21 Scott Scott (1955) (148) 𝑆𝑆𝑐𝑜𝑡𝑡 =
4𝑎𝑑 − (𝑏 + 𝑐)2

(𝑝1+𝑝2)(𝑞1+𝑞2)
=

4𝜋12 − (𝜋1 + 𝜋2)2

(𝜋1 + 𝜋2)((1 − 𝜋1) + (1 − 𝜋2))
 𝑆𝑆𝑐𝑜𝑡𝑡 = −0,0126 
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Id Indicador Autor / Año Coeficiente de Similitud 
Valor en el estudio 

CARE 

22 SP 

Sokal & Michener (1958) 

(109), Rand (1971) 

(149), Brennan & Light 

(1974) (150) – Simple 

Pair’s 

𝑆𝑆𝑃 =
𝑎 + 𝑑

𝑎 + 𝑏 + 𝑐 + 𝑑
= 𝜋12 + 1 − 𝜋∗ 𝑆𝑆𝑃 = 0,914 

23 Sorg 

Sorgenfrei (1958) (151), 

Cheethan & Hazel (1969) 

(152) 

𝑆𝑆𝑜𝑟𝑔 =
𝑎2

𝑝1𝑝2

=
𝜋12

2

𝜋1𝜋2

 𝑆𝑆𝑜𝑟𝑔 = 0,0019 

24 Cohen Cohen (1960) (153) 𝑆𝐶𝑜ℎ𝑒𝑛 =
2(𝑎𝑑 − 𝑏𝑐)

𝑝1𝑞2 + 𝑝2𝑞1

=
2(𝜋12 − 𝜋1𝜋2)

𝜋1(1 − 𝜋2)+𝜋2(1 − 𝜋1)
 𝑆𝐶𝑜ℎ𝑒𝑛 = 0,0078 

25 RT 

Rogers & Tanimoto 

(1960)(154), Farkas 

(1978)(155) 

𝑆𝑅𝑇 =
𝑎 + 𝑑

𝑎 + 2(𝑏 + 𝑐) + 𝑑
=

1 − 𝜋1 − 𝜋2 + 2𝜋12

1 + 𝜋1 + 𝜋2 − 2𝜋12

 𝑆𝑅𝑇 = 0,8415 

26 Sti Stiles (1961) (156) 𝑆𝑆𝑡𝑖 = 𝑙𝑜𝑔10

𝑛 (|𝑎𝑑 − 𝑏𝑐| −
𝑛
2

)
2

𝑝1𝑞1𝑝2𝑞2

= 𝑙𝑜𝑔10

(|(𝜋12 − 𝜋1𝜋2)| −
1
2

)
2

𝜋1(1 − 𝜋1)𝜋2(1 − 𝜋2)
 𝑆𝑆𝑡𝑖 = −0,7054 

27 Ham 
Hamann (1961) (157), 

Holley & Guilford (1964) 
𝑆𝑆𝑡𝑖 =

𝑎 − 𝑏 − 𝑐 + 𝑑

𝑎 + 𝑏 + 𝑐 + 𝑑
= 1 − 2(𝜋1 + 𝜋2 − 2𝜋12) 𝑆𝑆𝑡𝑖 = 0,8278 
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Id Indicador Autor / Año Coeficiente de Similitud 
Valor en el estudio 

CARE 

(158), Hubert (1977) 

(159) 

28 Mount Mountford (1962) (160) 𝑆𝑀𝑜𝑢𝑛𝑡 =
2𝑎

𝑎(𝑏 + 𝑐) + 2𝑏𝑐
=

2𝜋12

𝜋12(𝜋1 + 𝜋2 − 2𝜋12) + 2𝜋1 + 2𝜋2 − 4𝜋12

 𝑆𝑀𝑜𝑢𝑛𝑡 = 0,0003 

29 FM 
Fager & McGowan 

(1963) (161) 

𝑆𝐹𝑀 =
𝑎

√𝑝1𝑝2

−
1

2√𝑚𝑎𝑥(𝑝1, 𝑝2)
=

𝜋12

√𝜋1𝜋2

−
1

2√𝑚𝑎𝑥(𝜋1, 𝜋2)
 𝑆𝐹𝑀 = 0,0149 

30 SS1, SS2, SS3, SS4 
Sokal and Sneath 1963 

(162) 

𝑆𝑆𝑆1 =
𝑎

𝑎 + 2(𝑏 + 𝑐)
=

𝜋12

𝜋12 + 2(𝜋1 + 𝜋2 − 2𝜋12)
 

𝑆𝑆𝑆2 =
2 (𝑎 + 𝑑)

2𝑎 + 𝑏 + 𝑐 + 2𝑑
=

2 − 2𝜋1 − 2𝜋2 + 4𝜋12

2 − 𝜋1 − 𝜋2 + 2𝜋12

 

𝑆𝑆𝑆3 =
1

4
(

𝑎

𝑝1

+
𝑎

𝑝2

+
𝑑

𝑞1

+
𝑑

𝑞2

) =
1

4
(

𝜋12

𝜋1

+
𝜋12

𝜋2

+
(1 − 𝜋∗)

(1 − 𝜋1)
+

(1 − 𝜋∗)

(1 − 𝜋2)
) 

𝑆𝑆𝑆4 =
𝑎𝑑

√𝑝1𝑝2𝑞1𝑞2

=
𝜋12(1 − 𝜋∗)

√𝜋1(1 − 𝜋1)𝜋2(1 − 𝜋2)
 

𝑆𝑆𝑆1 = 0,0083 

𝑆𝑆𝑆2 = 0,9550 

𝑆𝑆𝑆3 = 0,5070 

𝑆𝑆𝑆4 = 0,0415 

31 McC 
McConnaughey (1964) 

(163) 
𝑆𝑀𝑐𝐶 =

𝑎2 − 𝑏𝑐

𝑝1𝑝2

=
𝜋1𝜋12 + 𝜋2𝜋12 − 𝜋1𝜋2

𝜋1𝜋2

 𝑆𝑀𝑐𝐶 = −0,8837 

32 RG 
Rogot & Goldberg (1966) 

(164) 
𝑆𝑅𝐺 =

𝑎

𝑝1 + 𝑝2

+
𝑑

𝑞1 + 𝑞2

=
𝜋12

𝜋1 + 𝜋2

+
1 − 𝜋∗

(1 − 𝜋1) + (1 − 𝜋2)
 𝑆𝑅𝐺 = 0,4937 

33 John Johnson (1967) (165) 𝑆𝐽𝑜ℎ𝑛 =
𝑎

𝑝1

+
𝑎

𝑝2

=
𝜋12

𝜋1

+
𝜋12

𝜋2

 𝑆𝐽𝑜ℎ𝑛 = 0,1163 
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Id Indicador Autor / Año Coeficiente de Similitud 
Valor en el estudio 

CARE 

34 HD 
Hawkins & Dotson 

(1968) (166) 
𝑆𝐻𝐷 =

1

2
(

𝑎

𝑎 + 𝑏 + 𝑐
+

𝑑

𝑏 + 𝑐 + 𝑑
) =

1

2
(

𝜋12

𝜋∗
+

1 − 𝜋∗

1 − 𝜋12

) 𝑆𝐻𝐷 = 0,4651 

35 Fleiss Fleiss (1975) (167) 𝑆𝐹𝑙𝑒𝑖𝑠𝑠 =
(𝑎𝑑 − 𝑏𝑐)(𝑝1𝑞2 + 𝑝2𝑞1)

𝑝1𝑝2𝑞1𝑞2

=
(𝜋12 − 𝜋1𝜋2)(𝜋1(1 − 𝜋1) + 𝜋2(1 − 𝜋2))

𝜋1(1 − 𝜋1)𝜋2(1 − 𝜋2)
 𝑆𝐹𝑙𝑒𝑖𝑠𝑠 = 0,0146 

36 Clem Clement (1976) (168) 𝑆𝐶𝑙𝑒 =
𝑎𝑞1

𝑝1

+
𝑑𝑝1

𝑞1

=
𝜋12(1 − 𝜋1)

𝜋1

+
(1 − 𝜋∗)𝜋1

(1 − 𝜋1)
 𝑆𝐶𝑙𝑒 = 378,54 

37 BUB1, BUB2 
Baroni-Urabani & Buser 

(1976) (169) 

𝑆𝐵𝑈𝐵1 =
𝑎 + √𝑎𝑑

𝑎 + 𝑏 + 𝑐 + √𝑎𝑑
=

𝜋12 + √𝜋12(1 − 𝜋∗)

𝜋∗ + √𝜋12(1 − 𝜋∗)
 

𝑆𝐵𝑈𝐵2 =
𝑎 − 𝑏 − 𝑐 + √𝑎𝑑

𝑎 + 𝑏 + 𝑐 + √𝑎𝑑
=

2𝜋12 − 𝜋∗ + √𝜋12(1 − 𝜋∗)

𝜋∗ + √𝜋12(1 − 𝜋∗)
 

𝑆𝐵𝑈𝐵1 = 0,305 

𝑆𝐵𝑈𝐵2 = −0,391 

38 KF1, KF2 
Kent & Foster (1977) 

(170) 

𝑆𝐾𝐹1 =
−𝑏𝑐

𝑏𝑝1 + 𝑐𝑝2 + 𝑏𝑐
=

−(𝜋1 − 𝜋12)(𝜋2 − 𝜋12)

(𝜋1 − 𝜋12)𝜋1 + (𝜋2 − 𝜋12)𝜋2 + (𝜋1 − 𝜋12)(𝜋2 − 𝜋12)
 

𝑆𝐵𝑈𝐵2 =
−𝑏𝑐

𝑏𝑞1 + 𝑐𝑞2 + 𝑏𝑐
=

−(𝜋1 − 𝜋12)(𝜋2 − 𝜋12)

(𝜋1 − 𝜋12)(1 − 𝜋1) + (𝜋2 − 𝜋12)(1 − 𝜋2) + (𝜋1 − 𝜋12)(𝜋2 − 𝜋12)
 

𝑆𝐾𝐹1 = −0,1491 

𝑆𝐵𝑈𝐵2 = −0,0120 

39 HL 
Harris & Lahey (1978) 

(171) 
𝑆𝐻𝐿 =

𝑎(𝑞1 + 𝑞2)

2(𝑎 + 𝑏 + 𝑐)
+

𝑑(𝑝1 + 𝑝2)

2(𝑏 + 𝑐 + 𝑑)
=

𝜋12(2 − 𝜋1−𝜋2)

2(𝜋∗)
+

(1 − 𝜋∗)(𝜋1 + 𝜋2)

2(1 − 𝜋12)
 𝑆𝐻𝐿 = 234,56 

40 Digby Digby (1983) (172) 𝑆𝐷𝑖𝑔𝑏𝑦 =
(𝑎𝑑)3 4⁄ − (𝑏𝑐)3 4⁄

(𝑎𝑑)3 4⁄ + (𝑏𝑐)3 4⁄
=

(𝜋12(1 − 𝜋∗))3 4⁄ − ((𝜋1 − 𝜋12)(𝜋2 − 𝜋12))3 4⁄

(𝜋12(1 − 𝜋∗))3 4⁄ + ((𝜋1 − 𝜋12)(𝜋2 − 𝜋12))3 4⁄
 𝑆𝐷𝑖𝑔𝑏𝑦 = 0,111 

𝑑𝑜𝑛𝑑𝑒 𝜋∗ = 𝑃(𝑋∗) = 𝜋1+𝜋2 − 𝜋12 
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10.4. Anexo 4: Rangos y coeficientes estandarizado 

 

Tabla 10 - Rangos de los 8 CS según 𝛑𝐣𝟏+𝛑𝐣𝟐 < 𝟏 o 𝛑𝐣𝟏+𝛑𝐣𝟐 > 𝟏 

Coeficiente de Similitud Rango 
 

𝛑𝐣𝟏+𝛑𝐣𝟐 < 𝟏 𝛑𝟏+𝛑𝟐 > 𝟏 
Probabilidad Conjunta (𝐽𝑃𝑗) 

𝑚𝑖𝑛{𝜋𝑗1, 𝜋𝑗2} 𝑚𝑖𝑛{𝜋𝑗1, 𝜋𝑗2} − (𝜋𝑗1 + 𝜋𝑗2 − 1) 

Índice de Jaccard (𝐽𝐼𝑗) 
𝑚𝑖𝑛 (

𝜋𝑗1

𝜋𝑗2
,
𝜋𝑗2

𝜋𝑗1
) 𝑚𝑖𝑛 (

𝜋𝑗1

𝜋𝑗2
,
𝜋𝑗2

𝜋𝑗1
) − 𝜋𝑗1 − 𝜋𝑗2 + 1 

Índice Relativo de Jaccard (𝐽𝐼𝑗
∗) 

1 1 −
𝜋𝑗1+𝜋𝑗2 − 1

𝑚𝑖𝑛(𝜋𝑗1, 𝜋𝑗2)
 

Coeficiente de correlación (𝜌𝑗) 
𝑚𝑖𝑛 (√

𝜋𝑗1(1 − 𝜋𝑗2)

𝜋𝑗2(1 − 𝜋𝑗1)
, √

𝜋𝑗2(1 − 𝜋𝑗1)

𝜋𝑗1(1 − 𝜋𝑗2)
) + √

𝜋𝑗1𝜋𝑗2

(1 − 𝜋𝑗1)(1 − 𝜋𝑗2)
 𝑚𝑖𝑛 (√

𝜋𝑗1(1 − 𝜋𝑗2)

𝜋𝑗2(1 − 𝜋𝑗1)
, √

𝜋𝑗2(1 − 𝜋𝑗1)

𝜋𝑗1(1 − 𝜋𝑗2)
) + √

(1 − 𝜋𝑗1)(1 − 𝜋𝑗2) 

𝜋𝑗1𝜋𝑗2
 

Índice de Ochiai  (𝜌𝑗) 
𝑚𝑖𝑛 (√

𝜋𝑗1

𝜋𝑗2
, √

𝜋𝑗2

𝜋𝑗1
) 𝑚𝑖𝑛 (√

𝜋𝑗1

𝜋𝑗2
, √

𝜋𝑗2

𝜋𝑗1
) −

𝜋𝑗1+𝜋𝑗2 − 1

√𝜋𝑗1𝜋𝑗2

 

Coeficiente de Pares Simples (𝑆𝑃𝑗) 
𝑚𝑖𝑛(1 + 𝜋𝑗1 − 𝜋𝑗2, 1 − 𝜋𝑗1 + 𝜋𝑗2) − 1 + 𝜋𝑗1 + 𝜋𝑗2 𝑚𝑖𝑛(1 + 𝜋𝑗1 − 𝜋𝑗2, 1 − 𝜋𝑗1 + 𝜋𝑗2) − 𝜋𝑗1 − 𝜋𝑗2 + 1 

Coeficiente  Sørensen-Dice (𝑆𝐷𝑗) 
𝑚𝑖𝑛 (

2𝜋𝑗1

𝜋𝑗1 + 𝜋𝑗2
,

2𝜋𝑗2

𝜋𝑗1 + 𝜋𝑗2
) 𝑚𝑖𝑛 (

2𝜋𝑗1

𝜋𝑗1 + 𝜋𝑗2
,

2𝜋𝑗2

𝜋𝑗1 + 𝜋𝑗2
) − 2 +

2

(𝜋𝑗1 + 𝜋𝑗2)
 

Coeficiente Kulcynski (𝐾𝑈𝑗) 
𝑚𝑎𝑥 (

𝜋𝑗1

𝜋𝑗2 − 𝜋𝑗1
,

𝜋𝑗2

𝜋𝑗1 − 𝜋𝑗2
) 𝑚𝑎𝑥 (

𝜋𝑗1

𝜋𝑗2 − 𝜋𝑗1
,

𝜋𝑗2

𝜋𝑗1 − 𝜋𝑗2
) −

𝜋𝑗1 + 𝜋𝑗2 − 1

2 − 𝜋𝑗1 − 𝜋𝑗2
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Tabla 11 - Coeficientes estandarizados de los 8 CS según 𝛑𝐣𝟏+𝛑𝐣𝟐 < 𝟏 o 𝛑𝐣𝟏+𝛑𝐣𝟐 > 𝟏 

Coeficiente de Similitud Coeficiente estandarizado 
 

𝛑𝐣𝟏+𝛑𝐣𝟐 < 𝟏 𝛑𝟏+𝛑𝟐 > 𝟏 
Probabilidad Conjunta (JPj) 𝜋𝑗12

min (𝜋𝑗1, 𝜋𝑗2)
 

𝜋𝑗12 − 𝜋𝑗1 − 𝜋𝑗2 + 1

1 − min (𝜋𝑗1, 𝜋𝑗2)
 

Índice de Jaccard (JIj) 𝜋𝑗12

𝜋𝑗1 + 𝜋𝑗2−𝜋𝑗12
min (

𝜋𝑗2

𝜋𝑗1
,
𝜋𝑗1

𝜋𝑗2
)

−1

 

𝜋𝑗12

𝜋𝑗1 + 𝜋𝑗2−𝜋𝑗12
− 𝜋1 − 𝜋2 + 1

min (
𝜋𝑗2

𝜋𝑗1
,
𝜋𝑗1

𝜋𝑗2
) − 𝜋𝑗1 − 𝜋𝑗2 + 1

 

Índice Relativo de Jaccard (JIj
∗) 𝜋𝑗12

min (𝜋𝑗1, 𝜋𝑗2)
 

𝜋𝑗12 − 𝜋𝑗1 − 𝜋𝑗2 + 1

1 − min (𝜋𝑗1, 𝜋𝑗2)
 

Coeficiente de correlación (ρj) 𝜋𝑗12

min (𝜋𝑗1, 𝜋𝑗2)
 

𝜋𝑗12 − 𝜋𝑗1 − 𝜋𝑗2 + 1

1 − min (𝜋𝑗1, 𝜋𝑗2)
 

Índice de Ochiai  (ρj) 𝜋𝑗12

min (𝜋𝑗1, 𝜋𝑗2)
 

𝜋𝑗12 − 𝜋𝑗1 − 𝜋𝑗2 + 1

1 − min (𝜋𝑗1, 𝜋𝑗2)
 

Coeficiente de Pares Simples (SPj) 𝜋𝑗12

min (𝜋𝑗1, 𝜋𝑗2)
 

𝜋𝑗12 − 𝜋𝑗1 − 𝜋𝑗2 + 1

1 − min (𝜋𝑗1, 𝜋𝑗2)
 

Coeficiente  Sørensen-Dice (SDj) 𝜋𝑗12

min (𝜋𝑗1, 𝜋𝑗2)
 

𝜋𝑗12 − 𝜋𝑗1 − 𝜋𝑗2 + 1

1 − min (𝜋𝑗1, 𝜋𝑗2)
 

Coeficiente Kulcynski (KUj) 𝜋𝑗12

𝜋𝑗1 + 𝜋𝑗2−2𝜋𝑗12
max (

𝜋𝑗2

𝜋𝑗2 − 𝜋𝑗1
,

𝜋𝑗1

𝜋𝑗2 − 𝜋𝑗1
)

−1

 

𝜋𝑗12

𝜋𝑗1 + 𝜋𝑗2−2𝜋𝑗12
−

𝜋𝑗1 + 𝜋𝑗2 − 1
2 − 𝜋𝑗1 − 𝜋𝑗2

min (
𝜋𝑗2

𝜋𝑗1
,
𝜋𝑗1

𝜋𝑗2
) −

𝜋𝑗1 + 𝜋𝑗2 − 1
2 − 𝜋𝑗1 − 𝜋𝑗2
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10.5. Anexo 5: Resultados de la simulación 

 

 

 

- Tabla 12 presenta los resultados cuando la probabilidad del ER es del 0,10. 

- Tabla 13 presenta los resultados cuando la probabilidad del ER es del 0,20. 

- Tabla 14 presenta los resultados cuando la probabilidad del ER es del 0,03 
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Tabla 12 - TMR en el uso de un CE cuando la probabilidad de observar el ER es 0,10, en diferentes escenarios en función de la probabilidad del EA, 

el efecto de ambos eventos y el grado de asociación.  

 

Evento Relevante Evento Adicional 

Grado de Asociación 

A=Muy Bajo B=Bajo C=Moderado D=Alto E=Muy Alto 

P (ER) RR (ER) n (ER) P (EA) RR (EA) n (SSR) RR (CE) n (SSR) RR (CE) n (SSR) RR (CE) n (SSR) RR (CE) n (SSR) RR (CE) 

S1.1 0,10 0,90 13.495 0,10 1,00 24.640 (0,55) 0,95 86.849 (0,16) 0,97 340.738 (0,04) 0,98 2.177.280 (0,01) 0,99 ∞ (0,00) 1,00 

S1.2 0,10 0,90 13.495 0,20 1,00 32.646 (0,41) 0,97 84.869 (0,16) 0,98 267.288 (0,05) 0,99 1.445.762 (0,01) 0,99 ∞ (0,00) 1,00 

S1.3 0,10 0,70 1.355 0,10 1,00 2.629 (0,52) 0,85 8.637 (0,16) 0,90 32.277 (0,04) 0,94 199.035 (0,01) 0,98 ∞ (0,00) 1,00 

S1.4 0,10 0,70 1.355 0,20 1,00 3.553 (0,38) 0,90 8.872 (0,15) 0,93 27.047 (0,05) 0,96 142.423 (0,01) 0,98 ∞ (0,00) 1,00 

                

S2.1 0,10 0,90 13.495 0,10 0,90 6.039 (2,23) 0,90 7.903 (1,71) 0,90 9.767 (1,38) 0,90 11.631 (1,16) 0,90 13.495 (1,00) 0,90 

S2.2 0,10 0,90 13.495 0,20 0,90 3.553 (3,80) 0,90 4.174 (3,23) 0,90 4.796 (2,81) 0,90 5.417 (2,49) 0,90 6.039 (2,23) 0,90 

S2.3 0,10 0,90 13.495 0,10 0,80 2.629 (5,13) 0,85 4.565 (2,96) 0,87 7.042 (1,92) 0,88 10.029 (1,35) 0,89 13.495(1,00) 0,90 

S2.4 0,10 0,90 13.495 0,20 0,80 1.251 (10,8) 0,83 1.279 (10,6) 0,82 1.326 (10,2) 0,81 1.383 (9,76) 0,81 1.447 (9,33) 0,80 

S2.5 0,10 0,90 13.495 0,10 0,70 1.447 (9,33) 0,80 2.900 (4,65) 0,84 5.194 (2,60) 0,86 8.611 (1,57) 0,88 13.495 (1,00) 0,90 

S2.6 0,10 0,90 13.495 0,20 0,70 623 (21,7) 0,77 595 (22,7) 0,74 591 (22,8) 0,73 599 (22,5) 0,71 614 (22,0) 0,70 

                

S3.1 0,10 0,80 3.213 0,10 0,90 2.629 (1,22) 0,85 4.565(0,70) 0,87 7.042 (0,46) 0,88 10.029 (0,32) 0,89 13.495 (0,24) 0,90 

S3.2 0,10 0,80 3.213 0,20 0,90 1.977 (1,63) 0,87 2.759 (1,16) 0,88 3.695 (0,87) 0,89 4.787 (0,67) 0,89 6.039 (0,53) 0,90 

S3.3 0,10 0,80 3.213 0,10 0,80 1.447 (2,22) 0,80 1.888 (1,70) 0,80 2.330 (1,38) 0,80 2.771 (1,16) 0,80 3.213 (1,00) 0,80 

S3.4 0,10 0,80 3.213 0,20 0,80 858 (3,74) 0,80 1.005 (3,20) 0,80 1.153 (2,79) 0,80 1.300 (2,47) 0,80 1.447 (2,22) 0,80 

S3.5 0,10 0,80 3.213 0,10 0,70 905 (3,55) 0,75 1.398 (2,30) 0,77 1.955 (1,64) 0,78 2.564 (1,25) 0,79 3.213 (1,00) 0,80 

S3.6 0,10 0,80 3.213 0,20 0,70 471 (6,82) 0,73 504 (6,38) 0,72 539 (5,96) 0,71 576 (5,58) 0,71 614 (5,23) 0,70 
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Evento Relevante Evento Adicional 

Grado de Asociación 

A=Muy Bajo B=Bajo C=Moderado D=Alto E=Muy Alto 

P (ER) RR (ER) n (ER) P (EA) RR (EA) n (SSR) RR (CE) n (SSR) RR (CE) n (SSR) RR (CE) n (SSR) RR (CE) n (SSR) RR (CE) 

                

S4.1 0,10 0,70 1.355 0,10 0,90 1.447 (0,94) 0,80 2.900 (0,47) 0,84 5.194 (0,26) 0,86 8.611 (0,16) 0,88 13.495 (0,10) 0,90 

S4.2 0,10 0,70 1.355 0,20 0,90 1.251 (1,08) 0,83 1.938 (0,70) 0,85 2.900 (0,47) 0,87 4.228 (0,32) 0,89 6.039 (0,22) 0,90 

S4.3 0,10 0,70 1.355 0,10 0,80 905 (1,50) 0,75 1.398 (0,97) 0,77 1.955 (0,69) 0,78 2.564 (0,53) 0,79 3.213 (0,42) 0,80 

S4.4 0,10 0,70 1.355 0,20 0,80 623 (2,17) 0,77 805 (1,68) 0,78 1.004 (1,35) 0,79 1.219 (1,11) 0,79 1.447 (0,94) 0,80 

S4.5 0,10 0,70 1.355 0,10 0,70 614 (2,21) 0,70 799 (1,70) 0,70 985 (1,38) 0,70 1.170 (1,16) 0,70 1.355 (1,00) 0,70 

S4.6 0,10 0,70 1.355 0,20 0,70 367 (3,69) 0,70 429 (3,16) 0,70 491 (2,76) 0,70 552 (2,45) 0,70 614 (2,21) 0,70 

                

Las celdas sombreadas identifican aquellos escenarios donde es preferible el uso de un CE (SSR>1). Escenario 1 (S1): EA sin efecto. Escenario 2 (S2): Efecto 

pequeño del ER y en el EA un incremento progresivo del efecto. Escenario 3 (S3): Efecto moderado del ER y en el EA un incremento progresivo del efecto. 

Escenario 4 (S4): Gran efecto del ER y en el EA un incremento progresivo del efecto.  

P(): Probabilidad. RR: Riesgo Relativo. n: TMR. La tabla presenta el TMR utilizando un ER y un CE considerando diferentes grados de asociación. Para cada 

asociación se ha estimado el SSR (SSR > 1 si 𝑛∗ = 𝑛𝐸𝑅). La utilización del CE es apropiada en aquellos escenarios con un SSR >1 (celdas sombreadas). El efecto 

final del CE también ha sido estimado como el RR. Se han fijado el error tipo 1 a 0,05 y el error tipo 2 a 0,20 en los cálculos.  
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Tabla 13 - TMR en el uso de un CE cuando la probabilidad de observar el ER es 0,20, en diferentes escenarios en función de la probabilidad del EA, 

el efecto de ambos eventos y el grado de asociación.  

Evento Relevante Evento Adicional 
Grado de Asociación 

A=Muy Bajo B=Bajo C=Moderado D=Alto E=Muy Alto 

 P (ER) RR (ER) n (ER) P (EA) RR (EA) n (SSR) RR (CE) n (SSR) RR (CE) n (SSR) RR (CE) n (SSR) RR (CE) n (SSR) RR (CE) 

S1.1 0,20 0,90 6.039 0,10 1,00 8.079 (0,75) 0,93 6.906 (0,87) 0,92 6.373 (0,95) 0,91 6.373 (0,95) 0,91 6.039 (1,00) 0,90 

S1.2 0,20 0,90 6.039 0,20 1,00 9.335 (0,65) 0,95 35.303 (0,17) 0,97 144.418 (0,04) 0,98 948.805 (0,01) 0,99 ∞ (0,00) 1,00 

S1.3 0,20 0,70 614 0,10 1,00 858 (0,72) 0,80 709 (0,87) 0,76 648 (0,95) 0,74 622 (0,99) 0,72 614 (1,00) 0,70 

S1.4 0,20 0,70 614 0,20 1,00 1.015 (0,60) 0,85 3.542 (0,17) 0,90 13.734 (0,04) 0,94 86.854 (0,01) 0,98 ∞ (0,00) 1,00 

                

S2.1 0,20 0,90 6.039 0,10 0,90 3.553 (1,70) 0,90 4.174 (1,45) 0,90 4.796 (1,26) 0,90 5.417 (1,11) 0,90 6.039 (1,00) 0,90 

S2.2 0,20 0,90 6.039 0,20 0,90 2.310 (2,61) 0,90 3.242 (1,86) 0,90 4.174 (1,45) 0,90 5.106 (1,18) 0,90 6.039 (1,00) 0,90 

S2.3 0,20 0,90 6.039 0,10 0,80 1.977 (3,05) 0,87 2.759 (2,19) 0,88 3.695 (1,63) 0,89 4.787 (1,26) 0,89 6.039 (1,00) 0,90 

S2.4 0,20 0,90 6.039 0,20 0,80 1.015 (5,95) 0,85 1.881 (3,21) 0,87 3.015 (2,00) 0,88 4.406 (1,37) 0,89 6.039 (1,00) 0,90 

S2.5 0,20 0,90 6.039 0,10 0,70 1.251 (4,83) 0,83 1.938 (3,12) 0,85 2.900 (2,08) 0,87 4.228 (1,43) 0,89 6.039 (1,00) 0,90 

S2.6 0,20 0,90 6.039 0,20 0,70 564 (10,7) 0,80 1.199 (5,04) 0,84 2.228 (2,71) 0,86 3.786 (1,60) 0,88 6.039 (1,00) 0,90 

                

S3.1 0,20 0,80 1.447 0,10 0,90 1.251 (1,16) 0,83 1.279 (1,13) 0,82 1.326 (1,09) 0,81 1.383 (1,05) 0,81 1.447 (1,00) 0,80 

S3.2 0,20 0,80 1.447 0,20 0,90 1.015 (1,43) 0,85 1.881 (0,77) 0,87 3.015 (0,48) 0,88 4.406 (0,33) 0,89 6.039 (0,24) 0,90 

S3.3 0,20 0,80 1.447 0,10 0,80 858 (1,69) 0,80 1.005 (1,44) 0,80 1.153 (1,25) 0,80 1.300 (1,11) 0,80 1.447 (1,00) 0,80 

S3.4 0,20 0,80 1.447 0,20 0,80 564 (2,57) 0,80 785 (1,84) 0,80 1.005 (1,44) 0,80 1.226 (1,18) 0,80 1.447 (1,00) 0,80 

S3.5 0,20 0,80 1.447 0,10 0,70 623 (2,32) 0,77 805 (1,80) 0,78 1.004 (1,44) 0,79 1.219 (1,19) 0,79 1.447 (1,00) 0,80 

S3.6 0,20 0,80 1.447 0,20 0,70 356 (4,06) 0,75 583 (2,48) 0,77 845 (1,71) 0,78 1.135 (1,27) 0,79 1.447 (1,00) 0,80 
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Evento Relevante Evento Adicional 
Grado de Asociación 

A=Muy Bajo B=Bajo C=Moderado D=Alto E=Muy Alto 

 P (ER) RR (ER) n (ER) P (EA) RR (EA) n (SSR) RR (CE) n (SSR) RR (CE) n (SSR) RR (CE) n (SSR) RR (CE) n (SSR) RR (CE) 

                

S4.1 0,20 0,70 614 0,10 0,90 623 (0,99) 0,77 595 (1,03) 0,74 591 (1,04) 0,73 599 (1,03) 0,71 614 (1,00) 0,70 

S4.2 0,20 0,70 614 0,20 0,90 614 (1,09) 0,80 1.199 (0,51) 0,84 2.228 (0,28) 0,86 3.786 (0,16) 0,88 6.039 (0,10) 0,90 

S4.3 0,20 0,70 614 0,10 0,80 471 (1,30) 0,73 504 (1,22) 0,72 539 (1,14) 0,71 576 (1,07) 0,71 614 (1,00) 0,70 

S4.4 0,20 0,70 614 0,20 0,80 356 (1,72) 0,75 583 (1,05) 0,77 845 (0,73) 0,78 1.135 (0,54) 0,79 1.447 (0,42) 0,80 

S4.5 0,20 0,70 614 0,10 0,70 367 (1,67) 0,70 429 (1,43) 0,70 491 (1,25) 0,70 552 (1,11) 0,70 614 (1,00) 0,70 

S4.6 0,20 0,70 614 0,20 0,70 243 (2,53) 0,70 336 (1,83) 0,70 429 (1,43) 0,70 521 (1,18) 0,70 614 (1,00) 0,70 

Las celdas sombreadas identifican aquellos escenarios donde es preferible el uso de un CE (SSR>1). Escenario 1 (S1): EA sin efecto. Escenario 2 (S2): Efecto 

pequeño del ER y en el EA un incremento progresivo del efecto. Escenario 3 (S3): Efecto moderado del ER y en el EA un incremento progresivo del efecto. 

Escenario 4 (S4): Gran efecto del ER y en el EA un incremento progresivo del efecto.  

P(): Probabilidad. RR: Riesgo Relativo. n: TMR. La tabla presenta el TMR utilizando un ER y un CE considerando diferentes grados de asociación. Para cada 

asociación se ha estimado el SSR (SSR > 1 si 𝑛∗ = 𝑛𝐸𝑅). La utilización del CE es apropiada en aquellos escenarios con un SSR >1 (celdas sombreadas). El efecto 

final del CE también ha sido estimado como el RR. Se han fijado el error tipo 1 a 0,05 y el error tipo 2 a 0,20 en los cálculos.  
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Tabla 14 - TMR en el uso de un CE cuando la probabilidad de observar el ER es 0,03, en diferentes escenarios en función de la probabilidad 

del EA, el efecto de ambos eventos y el grado de asociación.  

Evento Relevante Evento Adicional 
Grado de Asociación 

A=Muy Bajo B=Bajo C=Moderado D=Alto E=Muy Alto 

 P (ER) RR (ER) n (ER) P (EA) RR (EA) n (SSR) RR (CE) n (SSR) RR (CE) n (SSR) RR (CE) n (SSR) RR (CE) n (SSR) RR (CE) 

S1.1 0,03 0,90 48.292 0,10 1,00 195.327 (0,25) 0,98 431.054 (0,11) 0,98 1.186.474 (0,04) 0,99 5.732.226 (0,01) 1,00 ∞ (0,00) 1,00 

S1.2 0,03 0,90 48.292 0,01 1,00 64.565 (0,75) 0,92 57.285 (0,84) 0,92 52.868 (0,91) 0,91 50.077 (0,96) 0,90 48.292 (1,00) 0,90 

S1.3 0,03 0,70 4.815 0,10 1,00 21.268 (0,23) 0,93 45.884 (0,10) 0,95 123.790 (0,04) 0,97 587.486 (0,01) 0,99 ∞ (0,00) 1,00 

S1.4 0,03 0,70 4.815 0,01 1,00 6.634 (0,73) 0,78 5.772 (0,83) 0,75 5.283 (0,91) 0,73 4.991 (0,96) 0,71 4.815 (1,00) 0,70 

                

S2.1 0,03 0,90 48.292 0,10 0,90 10.054 (4,80) 0,90 10.914 (4,42) 0,90 11.774 (4,10) 0,90 12.635 (3,82) 0,90 13.495 (3,58) 0,90 

S2.2 0,03 0,90 48.292 0,01 0,90 35.864 (1,35) 0,90 38.971 (1,24) 0,90 42.078 (1,15) 0,90 45.185 (1,07) 0,90 48.292 (1,00) 0,90 

S2.3 0,03 0,90 48.292 0,10 0,80 3.099 (15,58) 0,82 3.097 (15,59) 0,82 3.120 (15,48) 0,81 3.160 (15,28) 0,80 3.213 (15,03) 0,80 

S2.4 0,03 0,90 48.292 0,01 0,80 22.662 (2,13) 0,88 27.997 (1,72) 0,88 34.031 (1,42) 0,89 40.789 (1,18) 0,89 48.292 (1,00) 0,90 

S2.5 0,03 0,90 48.292 0,10 0,70 1.449 (33,33) 0,75 1.395 (34,62) 0,73 1.367 (35,33) 0,72 1.356 (35,33) 0,71 1.355 (35,64) 0,70 

S2.6 0,03 0,90 48.292 0,01 0,70 15.536 (3,11) 0,85 20.933 (2,31) 0,86 27.892 (1,73) 0,88 36.831 (1,31) 0,89 48.292 (1,00) 0,90 

                

S3.1 0,03 0,80 11.454 0,10 0,90 6.567 (1,74) 0,88 8.019 (1,43) 0,88 9.653 (1,19) 0,89 11.476 (1,00) 0,90 13.495 (0,85) 0,90 

S3.2 0,03 0,80 11.454 0,01 0,90 11.265 (1,02) 0,82 11.164 (1,03) 0,82 11.186 (1,02) 0,81 11.291 (1,01) 0,80 11.454 (1,00) 0,80 

S3.3 0,03 0,80 11.454 0,10 0,80 2.398 (4,78) 0,80 2.602 (4,40) 0,80 2:805 (4,08) 0,80 3.009 (3,81) 0,80 3.213 (3,56) 0,80 
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Evento Relevante Evento Adicional 
Grado de Asociación 

A=Muy Bajo B=Bajo C=Moderado D=Alto E=Muy Alto 

 P (ER) RR (ER) n (ER) P (EA) RR (EA) n (SSR) RR (CE) n (SSR) RR (CE) n (SSR) RR (CE) n (SSR) RR (CE) n (SSR) RR (CE) 

S3.4 0,03 0,80 11.454 0,01 0,80 8.511 (1,35) 0,80 9.247 (1,24) 0,80 9.983 (1,15) 0,80 10.718 (1,07) 0,80 11.454 (1,00) 0,80 

S3.5 0,03 0,80 11.454 0,10 0,70 1.203 (9,52) 0,72 1.236 (9,27) 0,72 1.273 (9,00) 0,71 1.313 (8,72) 0,70 1.355 (8,45) 0,70 

S3.6 0,03 0,80 11.454 0,01 0,70 6.634 (1,73) 0,78 7.747 (1,48) 0,78 8.924 (1,28) 0,79 10.161 (1,13) 0,79 11.454 (1,00) 0,80 

                

S4.1 0,03 0,70 4.815 0,10 0,90 4.607 (1,05) 0,85 6.104 (0,79) 0,87 8.009 (0,60) 0,88 10.428 (0,46) 0,89 13.495 (0,36) 0,90 

S4.2 0,03 0,70 4.815 0,01 0,90 5.301 (0,91) 0,75 5.036 (0,96) 0,73 4.895 (0,98) 0,72 4.830 (1,00) 0,71 4.815 (1,00) 0,70 

S4.3 0,03 0,70 4.815 0,10 0,80 1.906 (2,53) 0,78 2.208 (2,18) 0,78 2.527 (1,91) 0,79 2.862 (1,68) 0,80 3.213 (1,50) 0,80 

S4.4 0,03 0,70 4.815 0,01 0,80 4.320 (1,11) 0,72 4.416 (1,09) 0,72 4.534 (1,06) 0,71 4.668 (1,03) 0,70 4.815 (1,00) 0,70 

S4.5 0,03 0,70 4.815 0,10 0,70 1.013 (4,75) 0,70 1.099 (4,38) 0,70 1.184 (4,07) 0,70 1.270 (3,79) 0,70 1.355 (3,55) 0,70 

S4.6 0,03 0,70 4.815 0,0,1 0,70 3.579 (1,35) 0,70 3.888 (1,24) 0,70 4.197 (1,15) 0,70 4.506 (1,07) 0,70 4.815 (1,00) 0,70 

Las celdas sombreadas identifican aquellos escenarios donde es preferible el uso de un CE (SSR>1). Escenario 1 (S1): EA sin efecto. Escenario 2 (S2): 

Efecto pequeño del ER y en el EA un incremento progresivo del efecto. Escenario 3 (S3): Efecto moderado del ER y en el EA un incremento progresivo del 

efecto. Escenario 4 (S4): Gran efecto del ER y en el EA un incremento progresivo del efecto.  

P(): Probabilidad. RR: Riesgo Relativo. n: TMR. La tabla presenta el TMR utilizando un ER y un CE considerando diferentes grados de asociación. Para cada 

asociación se ha estimado el SSR (SSR > 1 si 𝑛∗ = 𝑛𝐸𝑅). La utilización del CE es apropiada en aquellos escenarios con un SSR >1 (celdas sombreadas). El 

efecto final del CE también ha sido estimado como el RR. Se han fijado el error tipo 1 a 0,05 y el error tipo 2 a 0,20 en los cálculos.  
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10.6. Anexo 6: Código Fuente 

 

# Bin-CE, version 1.0 

# 14th June, 2018 

# Marsal Mora, Josep Ramon - Unidad de Epidemiologia del Hospital Universitario Vall d'Hebron.  

#                          - Univeritat Autònoma de Barcelona 

#                          - USR LLeida. IDIAP Jordi Gol 

# joseprmarsal@yahoo.es 

# 

#  

# Main Function:  

# shinyServer(input, output) 

# 

# Create, Debug and Check the Data Set:  

# f_bd() 

# reset_ass() 

# reset_ds() 

# depura() 

# 

# Numeric Functions:  

# ssize() 

# First_resul() 

# all1() 

# engine() 

# SR1() 

# select_best() 

# 

# Plot Functions:  

# potential_graph() 

 

 

 

library(shiny) 

library(plotrix) 

 

 

# ShinyServer Function drives all the analysis 

 

shinyServer(function(input, output) { 

     

  original<-reactive({f_bd(input)}) 

  alfa<-reactive({input$e1}) 

  beta<-reactive({input$e2}) 

  test<-reactive({as.numeric(input$test)}) 

   

  output$label1 <- renderText({ input$label1 }) 

  output$label2 <- renderText({ input$label2 }) 

  output$label3 <- renderText({ input$label3 }) 

  output$label4 <- renderText({ input$label4 }) 

  output$label5 <- renderText({ input$label5 }) 

  output$label6 <- renderText({ input$label6 }) 

  output$label7 <- renderText({ input$label7 }) 

  output$label8 <- renderText({ input$label8 }) 

  output$label9 <- renderText({ input$label9 }) 
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  output$label10 <- renderText({input$label10 }) 

   

  output$dataTable1<-renderPrint({original()}) 

  original2<-reactive({ 

    original_depurada<-depura(original()) 

    return(original_depurada) 

  }) 

   

  bd<-reactive({ 

    x<-reset_ass(original2()) 

    x1<-reset_ds(x,as.numeric(input$ass_t)) 

    re<-99 

     

    if (max(x1$re)==1) {re<-subset(x1,x1$re==1)$n} 

    if (re==99) { 

      nre<-data.frame() 

      for (i in 1:nrow(x)){ 

        nre[i,1]<-x1[i,1] 

        nre[i,2]<-x1[i,2] 

        nre[i,3]<-ssize(x1[i,4],x[i,4]*x[i,5],alfa=alfa(),beta=beta(),test=test()) 

      } 

      re<-as.numeric(subset(nre,nre$V3==min(nre$V3))$V1)} 

     

    for (i in 1:nrow(x)){ 

      if (x1[i,1]==re) {x1[i,3]<-1} 

    } 

    return(x1) 

  }) 

   

  output$dataTable2<-renderPrint({original2()}) 

  results1<-reactive({first_resul(bd(),alfa=alfa(),beta=beta(),test=test())}) 

  output$dataTable3<-renderPrint({results1()}) 

   

  output$graph1<-renderPlot({potential_graph(bd(),results1(),beta=beta(),alfa=alfa(),test=test())}) 

   

  all_results<-reactive({ 

    bd<-bd() 

    alfa<-alfa() 

    beta<-beta() 

    test<-test() 

    all1(base=bd,alfa=alfa,beta=beta,test=test)}) 

   

  output$dataTable4<-renderPrint({all_results()}) 

   

  output$alfa<-renderPrint(paste("Sig: ",alfa(),"%", "Pow: ",100-beta()*100,"%")) 

   

  output$graph2<-renderPlot({ 

    results<-all_results() 

    maxi<-as.numeric(max(results[,5])) 

     

    maxc<-ceiling(ceiling(maxi)/(10^trunc(log10(maxi))))*(10^trunc(log10(maxi))) 

    plot(results[,1],results[,5],type="l",ylab='SSR (N. Patients)',xlab="Iteration",axes=F,ylim=c(0,maxc)) 

    text(x=results[,5],labels=results[,5], cex=1) 

    axis(2) 

     

    axis(1,at=results[,1],labels=paste(results[,1],results[,2],sep=': ')) 

    legend("topright",pch=as.character(1:nrow(results)),results[,2],cex=0.7) 

    title("Sample Size Requirement of different outcomes combination")   

  }) 

   

   

  output$graph3<-renderPlot({ 
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    results<-all_results() 

    min<-as.numeric(min(results[,4])) 

    max<-as.numeric(max(results[,4])) 

    if (min>1){mylim<-c(0.9,max*1.2)} 

    if (max<1){mylim<-c(0.8*min,1.1)} 

    plot(results[,1],results[,4],type="l",ylab='Effect of the Therapy (RR)',xlab="Iteration",axes=F,ylim=mylim) 

     

    abline(h=1,col="red",lty=4) 

    text(x=results[,4],labels=results[,4], cex=1) 

    axis(2) 

    axis(1,at=results[,1],labels=paste(results[,1],results[,2],sep=': ')) 

    legend("bottomleft",pch=as.character(1:nrow(results)),results[,2],cex=0.7) 

    title("Variation of the Effect (RR) when combining different outcomes")   

  }) 

   

  output$graph4<-renderPlot({ 

    results<-all_results() 

    max<-as.numeric(max(results[,3])) 

    dif<-max-as.numeric(min(results[,3])) 

    max<-max+dif/2 

    plot(results[,1],results[,3],type="l",ylab='Rate of event',xlab="Iteration",axes=F,ylim=c(0,max),col="blue",lty=1) 

    lines(results[,1],as.numeric(results[,3])*as.numeric(results[,4]),col="red",lty=3) 

    text(x=results[,3],labels=round(as.numeric(results[,3])*100,2), cex=1,col="blue") 

    text(x=as.numeric(results[,3])*as.numeric(results[,4]),labels=round(as.numeric(results[,3])*as.numeric(results[,4])*100,2), cex=1,col="red") 

    axis(2) 

     

    axis(1,at=results[,1],labels=paste(results[,1],results[,2],sep=': ')) 

    legend("bottomright",pch=as.character(1:nrow(results)),results[,2],cex=0.7) 

    legend("topleft",c("Control","Treatment"),lty =c(1,3),col=c("blue","red")) 

    title("Rate Event variation when combining different outcomes")   

  }) 

   

}) 

 

 

 

## f_bd () function creates the data frame with all the input coefficients. This data frame 

## enters in the iterative algorithm.  

 

f_bd<-function(input){ 

   

  bd<-data.frame(matrix(NA,nrow=10,ncol=25)) 

  for (i in 1:10) {bd[i,1]<-i} 

   

  names(bd)[1]<-"n" 

  names(bd)[2]<-"label" 

  names(bd)[3]<-"re" 

  names(bd)[4]<-"rate" 

  names(bd)[5]<-"efect" 

  names(bd)[6]<-"ass1" 

  names(bd)[7]<-"ass2" 

  names(bd)[8]<-"ass3" 

  names(bd)[9]<-"ass4" 

  names(bd)[10]<-"ass5" 

  names(bd)[11]<-"ass6" 

  names(bd)[12]<-"ass7" 

  names(bd)[13]<-"ass8" 

  names(bd)[14]<-"ass9" 

  names(bd)[15]<-"ass10" 

  names(bd)[16]<-"ass1c" 

  names(bd)[17]<-"ass2c" 

  names(bd)[18]<-"ass3c" 
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  names(bd)[19]<-"ass4c" 

  names(bd)[20]<-"ass5c" 

  names(bd)[21]<-"ass6c" 

  names(bd)[22]<-"ass7c" 

  names(bd)[23]<-"ass8c" 

  names(bd)[24]<-"ass9c" 

  names(bd)[25]<-"ass10c" 

   

  bd[1,2]<-input$label1 

  bd[2,2]<-input$label2 

  bd[3,2]<-input$label3 

  bd[4,2]<-input$label4 

  bd[5,2]<-input$label5 

  bd[6,2]<-input$label6 

  bd[7,2]<-input$label7 

  bd[8,2]<-input$label8 

  bd[9,2]<-input$label9 

  bd[10,2]<-input$label10 

   

  bd[1,3]<-input$re1 

  bd[2,3]<-input$re2 

  bd[3,3]<-input$re3 

  bd[4,3]<-input$re4 

  bd[5,3]<-input$re5 

  bd[6,3]<-input$re6 

  bd[7,3]<-input$re7 

  bd[8,3]<-input$re8 

  bd[9,3]<-input$re9 

  bd[10,3]<-input$re10 

   

  bd[1,4]<-input$prev1 

  bd[2,4]<-input$prev2 

  bd[3,4]<-input$prev3 

  bd[4,4]<-input$prev4 

  bd[5,4]<-input$prev5 

  bd[6,4]<-input$prev6 

  bd[7,4]<-input$prev7 

  bd[8,4]<-input$prev8 

  bd[9,4]<-input$prev9 

  bd[10,4]<-input$prev10 

   

  bd[1,5]<-input$rr1 

  bd[2,5]<-input$rr2 

  bd[3,5]<-input$rr3 

  bd[4,5]<-input$rr4 

  bd[5,5]<-input$rr5 

  bd[6,5]<-input$rr6 

  bd[7,5]<-input$rr7 

  bd[8,5]<-input$rr8 

  bd[9,5]<-input$rr9 

  bd[10,5]<-input$rr10 

   

   

  if (input$know == 0){ 

    bd[,"ass1"]<-NA 

    bd[,"ass2"]<-NA 

    bd[,"ass3"]<-NA 

    bd[,"ass4"]<-NA 

    bd[,"ass5"]<-NA 

    bd[,"ass6"]<-NA 

    bd[,"ass7"]<-NA 

    bd[,"ass8"]<-NA 
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    bd[,"ass9"]<-NA 

    bd[,"ass10"]<-NA 

     

    bd[1,"ass1c"]<-99 

    bd[1,"ass2c"]<-as.numeric(input$ass12) 

    bd[1,"ass3c"]<-as.numeric(input$ass13) 

    bd[1,"ass4c"]<-as.numeric(input$ass14) 

    bd[1,"ass5c"]<-as.numeric(input$ass15) 

    bd[1,"ass6c"]<-as.numeric(input$ass16) 

    bd[1,"ass7c"]<-as.numeric(input$ass17) 

    bd[1,"ass8c"]<-as.numeric(input$ass18) 

    bd[1,"ass9c"]<-as.numeric(input$ass19) 

    bd[1,"ass10c"]<-as.numeric(input$ass110) 

     

    bd[2,"ass2c"]<-99 

    bd[2,"ass3c"]<-as.numeric(input$ass23) 

    bd[2,"ass4c"]<-as.numeric(input$ass24) 

    bd[2,"ass5c"]<-as.numeric(input$ass25) 

    bd[2,"ass6c"]<-as.numeric(input$ass26) 

    bd[2,"ass7c"]<-as.numeric(input$ass27) 

    bd[2,"ass8c"]<-as.numeric(input$ass28) 

    bd[2,"ass9c"]<-as.numeric(input$ass29) 

    bd[2,"ass10c"]<-as.numeric(input$ass210) 

     

    bd[3,"ass3c"]<-99 

    bd[3,"ass4c"]<-input$ass34 

    bd[3,"ass5c"]<-input$ass35 

    bd[3,"ass6c"]<-input$ass36 

    bd[3,"ass7c"]<-input$ass37 

    bd[3,"ass8c"]<-input$ass38 

    bd[3,"ass9c"]<-input$ass39 

    bd[3,"ass10c"]<-input$ass310 

     

    bd[4,"ass4c"]<-99 

    bd[4,"ass5c"]<-input$ass45 

    bd[4,"ass6c"]<-input$ass46 

    bd[4,"ass7c"]<-input$ass47 

    bd[4,"ass8c"]<-input$ass48 

    bd[4,"ass9c"]<-input$ass49 

    bd[4,"ass10c"]<-input$ass410 

     

    bd[5,"ass5c"]<-99 

    bd[5,"ass6c"]<-input$ass56 

    bd[5,"ass7c"]<-input$ass57 

    bd[5,"ass8c"]<-input$ass58 

    bd[5,"ass9c"]<-input$ass59 

    bd[5,"ass10c"]<-input$ass510 

     

    bd[6,"ass6c"]<-99 

    bd[6,"ass7c"]<-input$ass67 

    bd[6,"ass8c"]<-input$ass68 

    bd[6,"ass9c"]<-input$ass69 

    bd[6,"ass10c"]<-input$ass610 

     

    bd[7,"ass7c"]<-99 

    bd[7,"ass8c"]<-input$ass78 

    bd[7,"ass9c"]<-input$ass79 

    bd[7,"ass10c"]<-input$ass710 

     

    bd[8,"ass8c"]<-99 

    bd[8,"ass9c"]<-input$ass89 

    bd[8,"ass10c"]<-input$ass810 
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    bd[9,"ass9c"]<-99 

    bd[9,"ass10c"]<-input$ass910 

     

    bd[10,"ass10c"]<-99 

  } 

   

  if (input$know == 1){ 

     

    bd[,"ass1c"]<-NA 

    bd[,"ass2c"]<-NA 

    bd[,"ass3c"]<-NA 

    bd[,"ass4c"]<-NA 

    bd[,"ass5c"]<-NA 

    bd[,"ass6c"]<-NA 

    bd[,"ass7c"]<-NA 

    bd[,"ass8c"]<-NA 

    bd[,"ass9c"]<-NA 

    bd[,"ass10c"]<-NA 

     

    bd[1,"ass1"]<-1 

    bd[1,"ass2"]<-input$a12 

    bd[1,"ass3"]<-input$a13 

    bd[1,"ass4"]<-input$a14 

    bd[1,"ass5"]<-input$a15 

    bd[1,"ass6"]<-input$a16 

    bd[1,"ass7"]<-input$a17 

    bd[1,"ass8"]<-input$a18 

    bd[1,"ass9"]<-input$a19 

    bd[1,"ass10"]<-input$a110 

     

    bd[2,"ass2"]<-1 

    bd[2,"ass3"]<-input$a23 

    bd[2,"ass4"]<-input$a24 

    bd[2,"ass5"]<-input$a25 

    bd[2,"ass6"]<-input$a26 

    bd[2,"ass7"]<-input$a27 

    bd[2,"ass8"]<-input$a28 

    bd[2,"ass9"]<-input$a29 

    bd[2,"ass10"]<-input$a210 

     

    bd[3,"ass3"]<-1 

    bd[3,"ass4"]<-input$a34 

    bd[3,"ass5"]<-input$a35 

    bd[3,"ass6"]<-input$a36 

    bd[3,"ass7"]<-input$a37 

    bd[3,"ass8"]<-input$a38 

    bd[3,"ass9"]<-input$a39 

    bd[3,"ass10"]<-input$a310 

     

    bd[4,"ass4"]<-1 

    bd[4,"ass5"]<-input$a45 

    bd[4,"ass6"]<-input$a46 

    bd[4,"ass7"]<-input$a47 

    bd[4,"ass8"]<-input$a48 

    bd[4,"ass9"]<-input$a49 

    bd[4,"ass10"]<-input$a410 

     

    bd[5,"ass5"]<-1 

    bd[5,"ass6"]<-input$a56 

    bd[5,"ass7"]<-input$a57 

    bd[5,"ass8"]<-input$a58 
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    bd[5,"ass9"]<-input$a59 

    bd[5,"ass10"]<-input$a510 

     

    bd[6,"ass6"]<-1 

    bd[6,"ass7"]<-input$a67 

    bd[6,"ass8"]<-input$a68 

    bd[6,"ass9"]<-input$a69 

    bd[6,"ass10"]<-input$a610 

     

    bd[7,"ass7"]<-1 

    bd[7,"ass8"]<-input$a78 

    bd[7,"ass9"]<-input$a79 

    bd[7,"ass10"]<-input$a710 

     

    bd[8,"ass8"]<-1 

    bd[8,"ass9"]<-input$a89 

    bd[8,"ass10"]<-input$a810 

     

    bd[9,"ass9"]<-1 

    bd[9,"ass10"]<-input$a910 

     

    bd[10,"ass10"]<-1 

    

    } 

   

   

  if (input$know == 2){ 

     

    bd[1,"ass1"]<-1 

    bd[1,"ass2"]<-input$a12 

    bd[1,"ass3"]<-input$a13 

    bd[1,"ass4"]<-input$a14 

    bd[1,"ass5"]<-input$a15 

    bd[1,"ass6"]<-input$a16 

    bd[1,"ass7"]<-input$a17 

    bd[1,"ass8"]<-input$a18 

    bd[1,"ass9"]<-input$a19 

    bd[1,"ass10"]<-input$a110 

     

    bd[2,"ass2"]<-1 

    bd[2,"ass3"]<-input$a23 

    bd[2,"ass4"]<-input$a24 

    bd[2,"ass5"]<-input$a25 

    bd[2,"ass6"]<-input$a26 

    bd[2,"ass7"]<-input$a27 

    bd[2,"ass8"]<-input$a28 

    bd[2,"ass9"]<-input$a29 

    bd[2,"ass10"]<-input$a210 

     

    bd[3,"ass3"]<-1 

    bd[3,"ass4"]<-input$a34 

    bd[3,"ass5"]<-input$a35 

    bd[3,"ass6"]<-input$a36 

    bd[3,"ass7"]<-input$a37 

    bd[3,"ass8"]<-input$a38 

    bd[3,"ass9"]<-input$a39 

    bd[3,"ass10"]<-input$a310 

     

    bd[4,"ass4"]<-1 

    bd[4,"ass5"]<-input$a45 

    bd[4,"ass6"]<-input$a46 

    bd[4,"ass7"]<-input$a47 
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    bd[4,"ass8"]<-input$a48 

    bd[4,"ass9"]<-input$a49 

    bd[4,"ass10"]<-input$a410 

     

    bd[5,"ass5"]<-1 

    bd[5,"ass6"]<-input$a56 

    bd[5,"ass7"]<-input$a57 

    bd[5,"ass8"]<-input$a58 

    bd[5,"ass9"]<-input$a59 

    bd[5,"ass10"]<-input$a510 

     

    bd[6,"ass6"]<-1 

    bd[6,"ass7"]<-input$a67 

    bd[6,"ass8"]<-input$a68 

    bd[6,"ass9"]<-input$a69 

    bd[6,"ass10"]<-input$a610 

     

    bd[7,"ass7"]<-1 

    bd[7,"ass8"]<-input$a78 

    bd[7,"ass9"]<-input$a79 

    bd[7,"ass10"]<-input$a710 

     

    bd[8,"ass8"]<-1 

    bd[8,"ass9"]<-input$a89 

    bd[8,"ass10"]<-input$a810 

     

    bd[9,"ass9"]<-1 

    bd[9,"ass10"]<-input$a910 

     

    bd[10,"ass10"]<-1 

     

     

    bd[1,"ass1c"]<-99 

    bd[1,"ass2c"]<-input$ass12 

    bd[1,"ass3c"]<-input$ass13 

    bd[1,"ass4c"]<-input$ass14 

    bd[1,"ass5c"]<-input$ass15 

    bd[1,"ass6c"]<-input$ass16 

    bd[1,"ass7c"]<-input$ass17 

    bd[1,"ass8c"]<-input$ass18 

    bd[1,"ass9c"]<-input$ass19 

    bd[1,"ass10c"]<-input$ass110 

     

    bd[2,"ass2c"]<-99 

    bd[2,"ass3c"]<-input$ass23 

    bd[2,"ass4c"]<-input$ass24 

    bd[2,"ass5c"]<-input$ass25 

    bd[2,"ass6c"]<-input$ass26 

    bd[2,"ass7c"]<-input$ass27 

    bd[2,"ass8c"]<-input$ass28 

    bd[2,"ass9c"]<-input$ass29 

    bd[2,"ass10c"]<-input$ass210 

     

    bd[3,"ass3c"]<-99 

    bd[3,"ass4c"]<-input$ass34 

    bd[3,"ass5c"]<-input$ass35 

    bd[3,"ass6c"]<-input$ass36 

    bd[3,"ass7c"]<-input$ass37 

    bd[3,"ass8c"]<-input$ass38 

    bd[3,"ass9c"]<-input$ass39 

    bd[3,"ass10c"]<-input$ass310 
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    bd[4,"ass4c"]<-99 

    bd[4,"ass5c"]<-input$ass45 

    bd[4,"ass6c"]<-input$ass46 

    bd[4,"ass7c"]<-input$ass47 

    bd[4,"ass8c"]<-input$ass48 

    bd[4,"ass9c"]<-input$ass49 

    bd[4,"ass10c"]<-input$ass410 

     

    bd[5,"ass5c"]<-99 

    bd[5,"ass6c"]<-input$ass56 

    bd[5,"ass7c"]<-input$ass57 

    bd[5,"ass8c"]<-input$ass58 

    bd[5,"ass9c"]<-input$ass59 

    bd[5,"ass10c"]<-input$ass510 

     

    bd[6,"ass6c"]<-99 

    bd[6,"ass7c"]<-input$ass67 

    bd[6,"ass8c"]<-input$ass68 

    bd[6,"ass9c"]<-input$ass69 

    bd[6,"ass10c"]<-input$ass610 

     

    bd[7,"ass7c"]<-99 

    bd[7,"ass8c"]<-input$ass78 

    bd[7,"ass9c"]<-input$ass79 

    bd[7,"ass10c"]<-input$ass710 

     

    bd[8,"ass8c"]<-99 

    bd[8,"ass9c"]<-input$ass89 

    bd[8,"ass10c"]<-input$ass810 

     

    bd[9,"ass9c"]<-99 

    bd[9,"ass10c"]<-input$ass910 

     

    bd[10,"ass10c"]<-99 

  } 

   

   

   

  if (input$know==9999){ 

     

    for (i in 1:(input$n)) { 

      for (j in i:(input$n)) { 

        min<-max(0,bd[i,"rate"]+bd[j,"rate"]-1) 

        max<-min(bd[i,"rate"],bd[j,"rate"]) 

        med<-bd[i,"rate"]*bd[j,"rate"] 

         

        if (i!=j){ 

          if (bd[i,j+15]<4) { 

            delta=(med-min)/4 

            if (bd[i,j+15]==0) {bd[i,j+5]<-min} 

            if (bd[i,j+15]==1) {bd[i,j+5]<-med-(3*delta)} 

            if (bd[i,j+15]==2) {bd[i,j+5]<-med-(2*delta)} 

            if (bd[i,j+15]==3) {bd[i,j+5]<-med-(1*delta)} 

          } 

          if (bd[i,j+15]==4) {bd[i,j+5]<-med} 

          if (bd[i,j+15]>4) { 

            delta=(max-med)/4 

            if (bd[i,j+15]==5) {bd[i,j+5]<-med+(1*delta)} 

            if (bd[i,j+15]==6) {bd[i,j+5]<-med+(2*delta)} 

            if (bd[i,j+15]==7) {bd[i,j+5]<-med+(3*delta)} 

            if (bd[i,j+15]==8) {bd[i,j+5]<-max} 

          }} 
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        if (i==j) {bd[i,5+j]<-1} 

      }}} 

   

   

  if (input$know==992){ 

     

    for (i in 1:(input$n)) { 

      for (j in i:(input$n)) { 

         

        min<-max(0,bd[i,"rate"]+bd[j,"rate"]-1) 

        max<-min(bd[i,"rate"],bd[j,"rate"]) 

        med<-bd[i,"rate"]*bd[j,"rate"] 

        actual_ass<-bd[i,j+5] 

         

        if (is.na(actual_ass)){ 

           

          if (i!=j){ 

             

            if (input$bd[i,j+15]<4) { 

              delta=(med-min)/4 

              if (input$bd[i,j+15]==0) {bd[i,j+5]<-min} 

              if (input$bd[i,j+15]==1) {bd[i,j+5]<-med-(3*delta)} 

              if (input$bd[i,j+15]==2) {bd[i,j+5]<-med-(2*delta)} 

              if (input$bd[i,j+15]==3) {bd[i,j+5]<-med-(1*delta)}} 

             

            if (input$bd[i,j+15]==4) {bd[i,j+5]<-med} 

             

            if (input$bd[i,j+15]>4) { 

              delta=(max-med)/4 

              if (input$bd[i,j+15]==5) {bd[i,j+5]<-med+(1*delta)} 

              if (input$bd[i,j+15]==6) {bd[i,j+5]<-med+(2*delta)} 

              if (input$bd[i,j+15]==7) {bd[i,j+5]<-med+(3*delta)} 

              if (input$bd[i,j+15]==8) {bd[i,j+5]<-max}}} 

           

        } 

         

      }} 

     

  } 

   

  bd1<-bd[1:input$n,1:(input$n+5)] 

  bd2<-bd[1:input$n,16:(input$n+15)] 

  bd<-cbind(bd1,bd2) 

  return(bd) 

} 

 

## depura() checks the association matrix entered by the user and replace the values under or over the  

## limits 

 

depura<-function(bd){ 

  nvar<-nrow(bd) 

  for (i in 1:(nrow(bd)-1)){ 

    p1<-as.numeric(bd[i,4]) 

    for (j in (i+1):nrow(bd)){ 

      p2<-as.numeric(bd[j,4]) 

       

      min<-max(0,p1+p2-1) 

      max<-min(p1,p2) 

       

      if (bd[i,j+5]<min & !is.na(bd[i,j+5])) {bd[i,j+5]<-88} 

      if (bd[i,j+5]>max & !is.na(bd[i,j+5])) {bd[i,j+5]<-88} 

      if (is.na(bd[i,j+5])) {bd[i,j+5]<-88} 
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      ass<-bd[i,j+nvar+5] 

       

      if (bd[i,j+5]==88){ 

        med=p1*p2 

        if (ass==4) {bd[i,j+5]=med} 

         

        if (ass<4) { 

          delta=(med-min)/4 

          if (ass==0) {bd[i,j+5]<-min} 

          if (ass==1) {bd[i,j+5]<-med-(3*delta)} 

          if (ass==2) {bd[i,j+5]<-med-(2*delta)} 

          if (ass==3) {bd[i,j+5]<-med-(1*delta)}} 

         

        if (ass>4) { 

          delta=(max-med)/4 

          if (ass==5) {bd[i,j+5]<-med+(1*delta)} 

          if (ass==6) {bd[i,j+5]<-med+(2*delta)} 

          if (ass==7) {bd[i,j+5]<-med+(3*delta)} 

          if (ass==8) {bd[i,j+5]<-max}} 

      } 

       

    } 

  } 

   

  return(bd[,1:(nrow(bd)+5)]) 

} 

 

 

## reset_ass() function checks the assotions matrix and correct them if it is necessary.  

 

 

reset_ass<-function(bd){ 

   

  for (i in 1:(nrow(bd)-1)){ 

    p1<-as.numeric(bd[i,4]) 

    for (j in (i+1):nrow(bd)){ 

      p2<-as.numeric(bd[j,4]) 

       

      min<-max(0,p1+p2-1) 

      max<-min(p1,p2) 

      if (bd[i,j+5]<min & !is.na(bd[i,j+5])) {bd[i,j+5]<-min} 

      if (bd[i,j+5]>max & !is.na(bd[i,j+5])) {bd[i,j+5]<-max} 

      if (is.na(bd[i,j+5])) {bd[i,j+5]<-bd[j,i+5]} 

      if (bd[i,j+5]<min & !is.na(bd[i,j+5])) {bd[i,j+5]<-min} 

      if (bd[i,j+5]>max & !is.na(bd[i,j+5])) {bd[i,j+5]<-max} 

    } 

  } 

   

  for (i in 1:(nrow(bd))){bd[i,5+i]<-1} 

   

  vars<-nrow(bd)-sum(is.na(bd[,2])) 

  for (i in 1:vars){ 

    for (j in i:vars){ 

      bd[j+1,i+5]<-NA    

    } 

  } 

  bd<-subset(bd,!is.na(bd[1])) 

  return(bd)   

} 

 

## reset_ds() resets the data set before to start the recursive algorithm 
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reset_ds<-function(bd,tas=0){ 

   

  vars<-nrow(bd)-sum(is.na(bd[,2])) 

   

  for (i in 1:(nrow(bd)-1)){ 

    p1<-bd[i,4] 

    for (j in (i+1):nrow(bd)){ 

      p2<-bd[j,4] 

       

      if (is.na(bd[i,j+5])){ 

        pmin<-max(p1+p2-1,0) 

        pmax<-min(p1,p2) 

        range<-pmax-pmin 

        exp<-p1*p2 

        delta_u<-(pmax-exp)/4 

        delta_d<-(exp-pmin)/4 

        if (tas==4){bd[i,j+5]<-exp} 

        if (tas>4){bd[i,j+5]<-exp+(delta_u*(tas-4))} 

        if (tas<4){bd[i,j+5]<-exp-(delta_d*(4-tas))} 

      } 

    } 

  } 

   

  bd<-bd[1:vars,1:(5+vars)] 

  return(bd) 

} 

 

## ssize() function compute the Sample Size using a Normal Aproximation 

 

ssize<-function (p1,p2,alfa=0.05,beta=0.2,test=1){ 

     

    p<-(p1+p2)/2 

    denom<-p1-p2 

    n1<-qnorm(1-(alfa/2))*sqrt(2*p*(1-p))  

    n2<-qnorm(1-beta)*sqrt((p1*(1-p1))+(p2*(1-p2))) 

    n<-trunc(((n1+n2)/denom)^2)+1 

     

    if (test==1) {n_final<-n} 

    if (test==2){ 

    cc=1/(0.5*abs(p1-p2)) 

    n_final<-n+trunc(cc)+1} 

     

    if (test==3){ 

      zeta<-(qnorm(1-(alfa/2))-qnorm(beta)) 

      delta<-(asin(sqrt(p1))-asin(sqrt(p2))) 

      n_final<-trunc((zeta/delta)^2*.5)+1 

    } 

     

    if (test==4){ 

      zeta<-(qnorm(1-(alfa/2))-qnorm(beta)) 

      delta<-abs(asin(sqrt(p1))-asin(sqrt(p2))) 

      ce<-(p1*(1-p1))^(-0.5)+(p2*(1-p2))^(-0.5) 

      n_final<-trunc((zeta+sqrt(zeta^2+(2*ce*delta)))^2/(8*delta^2))+1 

    } 

     

  return(n_final) 

} 

 

## First_resul() function computes the SSR for the first RE. The SSR if any component is combined.  

 

first_resul<-function(bd,alfa,beta,test){ 
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  x<-reset_ass(bd) 

  re<-99 

  if (max(x$re)==1) {re<-subset(x,x$re==1)$n} 

  results<-data.frame(as.numeric(1),as.array(x[re,2]),x[re,4],x[re,5],ssize(x[re,4],x[re,4]*x[re,5],alfa,beta,test)) 

  names(results)<-c("Iter","Label","Rate","RR","n") 

  return(results) 

} 

 

 

## potential_graph() function computes and graphs the potential SSR using the different combinations between 

## the RE and each AE. Note that the exact value of the association is not implemented in this plot.  

## Rather the plot shows the potential SSR variation for each combination of outcomes considering  

## the whole range of joint probabilities according to the Fréchet bounds.  

 

potential_graph<-function(bd,res,alfa,beta,test){ 

   

  mult<-as.numeric(res$n[1]) 

  re<-subset(bd,bd$re==1)$n 

  p1_b<-bd[re,4] 

  RR1<-bd[re,5] 

  p1_f<-p1_b*RR1 

  n<-ssize(p1_b,p1_f,alfa,beta,test) 

  results<-data.frame() 

  results[1,1]<-1 

  results[1,2]<-bd$label[re] 

  results[1,3]<-n 

  results[1,4]<-n 

  pot<-bd[-re,] 

   

  for (i in 1:(nrow(pot))){ 

    p2_b<-pot[i,4] 

    min_b<-max(0,p1_b+p2_b-1) 

    max_b<-min(p1_b,p2_b) 

    ce_min_b<-p1_b+p2_b-min_b 

    ce_max_b<-p1_b+p2_b-max_b 

    p1_b;p2_b;min_b;ce_min_b 

    p1_b;p2_b;max_b;ce_max_b 

    RR2<-pot[i,5] 

    p2_f<-p2_b*RR2 

    min_f<-max(0,p1_f+p2_f-1) 

    max_f<-min(p1_f,p2_f) 

    ce_min_f<-p1_f+p2_f-min_f 

    ce_max_f<-p1_f+p2_f-max_f 

    n_min<-ssize(ce_min_b,ce_min_f,alfa,beta,test) 

    n_max<-ssize(ce_max_b,ce_max_f,alfa,beta,test) 

    if (n_min>n_max) {x<-n_min 

    n_min<-n_max 

    n_max<-x} 

    results[i+1,1]<-i+1 

    results[i+1,2]<-paste(results[1,2]," +",pot$label[i]) 

    results[i+1,3]<-n_min 

    results[i+1,4]<-n_max 

    n_min<--1 

    n_max<--1} 

   

  results$dif<-results[,4]-results[,3] 

  mult<-1.5*mult/results[1,3] 

  matplot(c(1,nrow(results)),c(0,results[1,3]*mult),ylab="Sample Size Requirement",type="n",xlab="Components",main="Range of SSR when combining the 
RE with all AE depending on the strenght of the association ",axes=F) 

  matpoints(results[ ,1], results[ ,3], pch = 20, cex = 0.5) 

  matpoints(results[ ,1], results[ ,4], pch = 20, cex = 0.5) 

  matlines(results[ ,1],  results[ ,3:4],type="l",lty=4) 
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  axis(1,at=results[,1],labels=results[,2]) 

  axis(2) 

  axis.break(2,results[1,3]*mult,style = "slash") 

   

  legend("topright", c("Upper Size", "Lower Size", "RE Size"), col = c("red","black","blue"), 

         text.col = "black", lty = c(2, -1, 1), pch = c(NA, 3, 4), 

         merge = TRUE, bg = "gray95") 

  box() 

  abline(h=results[1,3],lty=1,col="blue") 

  if (nrow(res)>1) { 

    for (i in 1:nrow(res)-1){abline(h=res[i,5],lty=i+1,col="blue")} 

  }   

   

  dis<-0.1*results[1,3] 

  pmax<-results[,c(1,3)] 

  pmin<-results[,c(1,4)] 

  pmax[,3]<-pmax[,2]+dis 

  pmin[,3]<-pmin[,2]-dis 

  text(pmax[,c(1,3)],as.character(pmax[,2]),cex=1) 

  text(pmin[,c(1,3)],as.character(pmin[,2]),cex=1,col="red") 

 

 } 

 

## all1() function compute the SSR for each possile combination of two outcomes. all1() function selects 

## the combination which lower SSR needs if any there are and agregates the outcome to the CE. If any combination 

## is done, this function resets the data frame.  

 

all1<-function(base,alfa,beta,test){ 

  bd<-base 

  re<-subset(bd,bd$re==1)$n 

  results<-data.frame(1,as.array(bd[re,2]),bd[re,4],bd[re,5],ssize(bd[re,4],bd[re,4]*bd[re,5],alfa=alfa,beta=beta,test=test)) 

  names(results)<-c("Iter","Label","Rate","RR","n") 

  stop<-0 

   

  itera<-2 

  bd<-reset_ass(bd) 

  r<-engine(bd,alfa,beta,test) 

  x<-select_best(r) 

  bd2<-add_cep(bd,x) 

  if (nrow(bd)==nrow(bd2)){stop<-1} 

  if (stop==0){results<-rbind(results,c(as.numeric(itera),as.character(x$lab_cep),as.numeric(x$pcep_b),as.numeric(x$RR_cep),as.numeric(x$n_cep)))} 

  if (nrow(bd2)==1){stop<-1} 

   

  itera<-3 

  if (stop==0){ 

    bd2<-reset_ass(bd2) 

    r2<-engine(as.data.frame(bd2),alfa,beta,test) 

    x2<-select_best(r2) 

    bd3<-add_cep(bd2,x2) 

    if (nrow(bd2)==nrow(bd3)){stop<-1} 

    if (stop==0){results<-rbind(results,c(as.numeric(itera),as.character(x2$lab_cep),as.numeric(x2$pcep_b),as.numeric(x2$RR_cep),as.numeric(x2$n_cep)))} 

    if (nrow(bd3)==1){stop<-1} 

  } 

   

  itera<-4 

  if (stop==0){ 

    bd3<-reset_ass(bd3) 

    r3<-engine(bd3,alfa,beta,test) 

    x3<-select_best(r3) 

    bd4<-add_cep(bd3,x3) 
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    if (nrow(bd3)==nrow(bd4)){stop<-1} 

    if (stop==0){results<-rbind(results,c(as.numeric(itera),as.character(x3$lab_cep),as.numeric(x3$pcep_b),as.numeric(x3$RR_cep),as.numeric(x3$n_cep)))} 

    if (nrow(bd4)==1){stop<-1} 

  } 

   

  itera<-5 

  if (stop==0){ 

    bd4<-reset_ass(bd4) 

    r4<-engine(bd4,alfa,beta,test) 

    x4<-select_best(r4) 

    bd5<-add_cep(bd4,x4) 

    if (nrow(bd4)==nrow(bd5)){stop<-1} 

    if (stop==0){results<-rbind(results,c(as.numeric(itera),as.character(x4$lab_cep),as.numeric(x4$pcep_b),as.numeric(x4$RR_cep),as.numeric(x4$n_cep)))} 

    if (nrow(bd5)==1){stop<-1} 

  } 

   

  itera<-6 

  if (stop==0){ 

    bd5<-reset_ass(bd5) 

    r5<-engine(bd5,alfa,beta,test) 

    x5<-select_best(r5) 

    bd6<-add_cep(bd5,x5) 

    if (nrow(bd5)==nrow(bd6)){stop<-1} 

    if (stop==0){results<-rbind(results,c(as.numeric(itera),as.character(x5$lab_cep),as.numeric(x5$pcep_b),as.numeric(x5$RR_cep),as.numeric(x5$n_cep)))} 

    if (nrow(bd6)==1){stop<-1} 

  } 

   

  itera<-7 

  if (stop==0){ 

    bd6<-reset_ass(bd6) 

    r6<-engine(bd6,alfa,beta,test) 

    x6<-select_best(r6) 

    bd7<-add_cep(bd5,x6) 

    if (nrow(bd6)==nrow(bd7)){stop<-1} 

    if (stop==0){results<-rbind(results,c(as.numeric(itera),as.character(x6$lab_cep),as.numeric(x6$pcep_b),as.numeric(x6$RR_cep),as.numeric(x6$n_cep)))} 

    if (nrow(bd7)==1){stop<-1} 

  } 

   

  itera<-8 

  if (stop==0){ 

    bd7<-reset_ass(bd7) 

    r7<-engine(bd7,alfa,beta,test) 

    x7<-select_best(r7) 

    bd8<-add_cep(bd7,x7) 

    if (nrow(bd7)==nrow(bd8)){stop<-1} 

    if (stop==0){results<-rbind(results,c(as.numeric(itera),as.character(x7$lab_cep),as.numeric(x7$pcep_b),as.numeric(x7$RR_cep),as.numeric(x7$n_cep)))} 

    if (nrow(bd8)==1){stop<-1} 

  } 

   

   

  itera<-9 

  if (stop==0){ 

    bd8<-reset_ass(bd8) 

    r8<-engine(bd8,alfa,beta,test) 

    x8<-select_best(r8) 

    bd9<-add_cep(bd8,x8) 

    if (nrow(bd8)==nrow(bd9)){stop<-1} 

    if (stop==0){results<-rbind(results,c(as.numeric(itera),as.character(x8$lab_cep),as.numeric(x8$pcep_b),as.numeric(x8$RR_cep),as.numeric(x8$n_cep)))} 

    if (nrow(bd9)==1){stop<-1} 

  } 

   

  for (i in 1 : nrow(results)){results[i,"%SSR"]<-round(as.numeric(results[i,5])/as.numeric(results[1,5])*100,2)} 
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  return(results)   

} 

 

## engine() computes the SSR for each pair of outcomes.  

 

engine<-function(bd,alfa,beta,test){ 

  for (i in 1:nrow(bd)){if (i!=2){bd[,i]<-as.numeric(bd[,i])}} 

  re<-as.numeric(subset(bd,bd$re==1)$n) 

  results<-NULL 

  out<-NULL 

   

  for (i in 1:nrow(bd)){ 

     

    if (re>i) {ass_b<-as.numeric(bd[i,re+5])} 

    if (re<i) {ass_b<-as.numeric(bd[re,i+5])} 

     

    p1_b<-as.numeric(bd[re,4]) 

    p2_b<-as.numeric(bd[i,4]) 

    RR1<-as.numeric(bd[re,5]) 

    RR2<-as.numeric(bd[i,5]) 

    lab1<-as.character(bd[re,2]) 

    lab2<-as.character(bd[i,2]) 

    tass=0 

    if (i!=re){ 

       

            # In Bin-CE always is.na(ass_b) is FALSE.  

         

      if (is.na(ass_b))  {out<-SR(p1_b,p2_b,RR1,RR2,tass,lab_1=lab1,lab_2=lab2)} 

       

      if (!is.na(ass_b)) { 

        a_min<-max(0,p1_b+p2_b-1) 

        a_max<-min(p1_b,p2_b) 

        dif<-as.numeric(a_max-a_min) 

        tick<-ass_b/dif 

        a2_min<-max(0,(p1_b*RR1)+(p2_b*RR2)-1) 

        a2_max<-min((p1_b*RR1),(p2_b*RR2)) 

        dif2<-a2_max-a2_min 

        ass_f<-tick*dif2 

        out<-SR1(p1_b,p2_b,RR1,RR2,over_b=ass_b,over_f=ass_f,tass,lab_1=lab1,lab_2=lab2,alfa,beta,test) 

      } 

    }   

    results<-data.frame(rbind(results,out)) 

     

  } 

  return(results)} 

 

## SR1() functions compare the SSR of the RE with the combination of the RE+AEi 

 

SR1<-function(p1_b,p2_b,RR1,RR2,over_b,over_f,tass=1,alfa=0.05,beta=0.2,lab_1,lab_2,test){ 

  p1_f<-RR1*p1_b 

  p2_f<-RR2*p2_b 

   

  if (tass==0) { 

    p12_b<-over_b 

    p12_f<-over_f 

  } 

  if (tass==1){ 

    p12_b<-over_b*(p1_b+p2_b)/(over_b+1) 

    p12_f<-over_f*(p1_f+p2_f)/(over_f+1) 

  } 



193 
 

  if (tass==2){ 

    p12_b<-corr_to_p12(p1_b,p2_b,over_b) 

    p12_f<-corr_to_p12(p1_f,p2_f,over_f) 

  } 

  if (tass==3){ 

    p12_b<-over_b*min(p1_b,p2_b) 

    p12_f<-over_f*min(p1_f,p2_f) 

  } 

   

  pcep_b<-p1_b+p2_b-p12_b 

  pcep_f<-p1_f+p2_f-p12_f 

  RR_cep<-pcep_f/pcep_b 

  n_pe<-ssize(p1_b,p1_f,alfa,beta,test) 

  n_cep<-ssize(pcep_b,pcep_f,alfa,beta,test) 

  SR<-round(n_pe/n_cep,2) 

  pcep_b<-round(pcep_b,4) 

  RR_cep<-round(RR_cep,2) 

  pcep_f<-round(pcep_f,4) 

  over_b<-round(over_b,4) 

  over_f<-round(over_f,4) 

  USE<-ifelse(round(n_pe/n_cep,2)<1,"Use Relevant Endpoint","Use CEP") 

  lab_cep<-paste(lab_1,lab_2,sep="-") 

  out<-data.frame(cbind(lab_1=as.character(lab_1), 

                        p1_b=as.numeric(paste(p1_b)), 

                        RR1=as.numeric(paste(RR1)), 

                        p1_f=as.numeric(paste(p1_f)), 

                        n_pe=as.numeric(paste(n_pe)), 

                        lab_2=as.character(lab_2), 

                        p2_b=as.numeric(paste(p2_b)), 

                        RR2=as.numeric(paste(RR2)), 

                        p2_f=as.numeric(paste(p2_f)), 

                        lab_cep=as.character(lab_cep), 

                        pcep_b=as.numeric(paste(pcep_b)), 

                        RR_cep=as.numeric(paste(RR_cep)), 

                        pcep_f=as.numeric(paste(pcep_f)), 

                        n_cep=as.numeric(paste(n_cep)), 

                        over_b=as.numeric(paste(over_b)), 

                        over_f=as.numeric(paste(over_f)), 

                        tass=as.numeric(paste(tass)), 

                        SR=as.numeric(paste(SR)))) 

  #names(out)<-c("p(RE)_b","RR(RE)","P(RE)_f","n(RE)","p(CEP)_b","RR(CEP)","p(CEP)_f","n(CEP)","Overlap Basal","Overlap Final","SR","Ussage") 

  return(data.frame(out)) 

   

} 

 

 

## select_best() function selects the best combination (low SSR) between all combinatios candidates.  

 

select_best<-function(results){ 

   

  for (x in 1:ncol(results)){ 

    if (x==1 || x==6 || x==10) {results[,x]<-results[,x]}     

    else {results[,x]<-as.numeric(paste(results[,x]))}} 

  x<-subset(results,results$SR==max(results$SR)) 

  x<-x[!duplicated(x), ] 

  if (nrow(x)>1) {x<-subset(x,x$n_cep==min(x$n_cep))} 

  return(x)} 

 

## add_cep() function adds the new combination of RE+AE as a new RE and removes the old RE and AE.  

## add_cep() function prepares the new data frame for the next iteration.  

 

add_cep<-function(df,best){ 
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  df2<-df 

   

  if (best$SR > 1 && nrow(df2)>2){ 

    df2<-subset(df2,df2$label != best$lab_1) 

    df2<-subset(df2,df2$label != best$lab_2) 

     

    

     

    if (nrow(df2)>1){ 

       

      for (p in 1:(nrow(df2)-1)){ 

        var<-as.numeric(df2[p,1]) 

        z<-as.numeric(df2[-p,1]) 

        for (t in 1:length(z)){ 

          df2[p,6+t]<-as.numeric(df[var,z[t]+5]) 

        }}} 

     

    

     

    if (nrow(df2)>0){ 

      df2<-df2[,1:(nrow(df2)+6)] 

      df2[,ncol(df2)]<-NA 

      for (i in 1:nrow(df2)){df2[i,5+i]<-1} 

    } 

     

  

     

    df2<-
rbind(df2,c(as.numeric(99999),as.character(best$lab_cep),as.numeric(1),as.numeric(best$pcep_b),as.numeric(best$RR_cep),rep(NA,nrow(df2)+1))) 

     

 

    if (best$SR > 1){ 

       

      if (nrow(df2)>0) {df2<-reset_ass(df2)} 

      if (nrow(df2)>0) {for (i in 1:nrow(df2)){df2[i,1]<-i}} 

      for (i in 1:nrow(df2)){df2[i,5+i]<-1} 

    } 

     

  

     

    if (best$SR>1){ 

      for (i in 1:(nrow(df2)-1)){ 

         

        ce_1<-as.numeric(df[df$lab==best$lab_1,]$n) 

        ce_2<-as.numeric(df[df$lab==best$lab_2,]$n) 

        ae<-as.numeric(subset(df,df$lab==df2[i,2])$n) 

         

        if (ce_1>ae) {ass1<-as.numeric(df[ae,ce_1+5])} 

        if (ce_1<ae) {ass1<-as.numeric(df[ce_1,ae+5])} 

         

        if (ce_2>ae) {ass2<-as.numeric(df[ae,ce_2+5])} 

        if (ce_2<ae) {ass2<-as.numeric(df[ce_2,ae+5])} 

         

        p<-as.numeric(df$prev[ae]) 

        ass3<-(min(ass1,ass2)-max(0,ass1+ass2-p))/2+max(0,ass1+ass2-p) 

        df2[i,ncol(df2)]<-ass1+ass2-ass3 

         

        rm(ass1,ass2,ass3,p) 

      }} 

  } 

   

  if (best$SR > 1 && nrow(df)==2){ 
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    df2<-rbind(df2,c(as.numeric(1),as.character(best$lab_cep),as.numeric(1),as.numeric(best$pcep_b),as.numeric(best$RR_cep),rep(NA,nrow(df2)+1))) 

    df2<-df2[nrow(df2),1:5] 

  } 

  return(df2) 

} 
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10.7. Anexo 7: The Use of a Binary Composite Endpoint 

and Sample Size Requirement: Influence of 

Endpoints Overlap.  
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