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Resum

El proposit d’aquest treball €s I’estudi de les mesures preses per un conjunt de metges per a
avaluar la fiabilitat de la técnica d’imatge >3] — MIBG i concloure si és reproduible. Els indexs
estimats 1 interpretats per a 1I’obtenci6 dels resultats son els index de fiabilitat o Intraclass Corre-
lation Coefficient (ICC) i I’index de concordanca o Concordance Correlation Coefficient (CCC),
ambdues mesures basades en I’estudi de la variabilitat de les dades. La mostra d’estudi consta d’un
total de 27 individus i esta conformada per un conjunt de pacients patologics i1 un altre de pacients
control. Sobre aquests i a partir de la tecnica d’imatges s’extreuen mesures sobre un index en dos

moments temporals diferents i seran les variables d’estudi al llarg del treball.

Un cop finalitzat I’analisi de la variabilitat, es comparen els resultats obtinguts amb un analisi
que es va realitzar sobre les mateixes dades 1 amb el mateix objectiu pero fent tis d’una metodologia

suboptima. Finalment, s’avaluen les conseqiiencies d’una metodologia inadequada.

Paraules clau
Error de mesura, Model Lineal Mixt, Fiabilitat, Concordanca, 1231 _ MIBG

Classificacio AMS
62P10 Applications to biology and medical sciences; 62J10 Analysis of variance and covariance;

62J05 Linear regression; 62-07 Data analysis.



Reliability study of '>/ — MIBG myocardial scintigraphy in
caucasian patients with Parkinson disease

Abstract

The purpose of this paper is to study the measurements taken by a group of doctors in order to
analyze the reliability of the image technique '3/ — MIBG and conclude whether if it is a reprodu-
cible methodology. The estimated indices to obtain results are the Intraclass Correlation Coefficient
(ICC) and the Concordance Correlation Coefficient (CCC), both of them based on the study of the
variability within and between clusters of the data. The sample of study is composed of 27 cauca-
sian individuals and can be segregated in diagnosed group and control group. Measurements are
taken from the images obtained using the technique of study in two different moments, 15 minutes
and 4 hours post-injection. This information is taken by three doctors, one of them realizes the

same measurement 3 times.

Once the variability study is finished, the results of the investigation are compared with those
of an original study made years ago using a different methodology, therefore reporting different

insights. Lastly, the negative effects of the applycation of a suboptimal methodology are exposed.

To carry out the analysis, the statistical software "R”and the packages related to modelling and

visualization of data will be used.
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1 Introduccio

El Departament de Fonaments Clinics de la Facultat de Medicina de la Universitat de Barcelona esta
interessat en la optimitzacio d’un estudi que es va realitzar fa 10 anys sobre la validesa sobre una
tecnica d’imatge pel mesurament d’un index en pacients diagnosticats de Parkinson. L’interes de re-
analitzar aquestes dades es troba en que la metodologia utilitzada aleshores es considera suboptima
[6]. De manera que un dels aspectes clau en la realitzaci6 del treball és remarcar la importancia
de la metodologia en el camp de I’estadistica per a poder assegurar la validesa 1 eficiencia dels
resultats. Una metodologia estadistica inapropiada €s un defecte que es pot presentar en estudis
de recerca per desconeixement de les metodologies Optimes que potencialment es poden aplicar.
Conseqiientment quan aixo passa, la validesa i per tant fiabilitat, d’aquests tipus d’estudis no és pot

assegurar i les conclusions que se n’extreuen poden estar distorsionades.

Les dades que s’analitzen en aquest treball consisteixen en mesures repetides d’un conjunt de
pacients, s’obtenen a partir de la realitzacié d’una técnica d’imatge anomenada '3/ — MIBG — I-
metaiodobenzylguanidine — sobre la qual se’n extreu la informaci6 referent a heart-to-metastinum
ratio als 15 minuts i 4 hores posteriors a la injeccié6 d’un medicament. Aquesta informacié és

extreta partir de la mateixa imatge per 3 observadors diferents, diversos cops en el cas d’un d’ells.

L objectiu de I’estudi és I’analisi de la reproductibilitat de la técnica d’imatge 21 — MIBG.
Amb aquest proposit €s determinara la fiabilitat dels observadors per separat, i si n’és possible
s’estimara un index de fiabilitat global. Aixi mateix, s’avaluara la concordanca, és a dir, la inter-
canviabilitat de les mesures de diferents observadors per a finalment contrastar si aquesta tecnica

¢s reproduible.

Tant I’index de fiabilitat com I’index de concordanca sén mesures agregades de concordanca
per a variables continues, fent us de la descomposicié de la variancia en entre 1 intra-individus, sent
la font de discordanca la variabilitat intra-individus. Aquests dos estadistics conformen les princi-
pals eines d’analisi utilitzades per a extreure resultats i conclusions. En aquest treball, per a validar
les formules i algoritmes relacionats amb I’error estandard que s’han programat expressament per
al treball, s’ha realitzat un estudi a partir de bootstrap, la informaci6 referent a aquest procés es

troba a I’apendix del treball, concretament a I’apartat A.3.



Per a realitzar aquest estudi de fiabilitat i concordanca del conjunt de mesures primer és porta
a terme un estudi de validacid i exploracié de les dades. Aquest és troba adjunt a I’apartat A.1
de I’apendix donat que no és d’interes directe. Seguidament, s’analitza quina €s I’estructura de la
variancia de I’error aleatori més adequada per a cada model, tant el que treballa amb index4h com a
variable resposta com el que ho fa amb indexI5mins. Un cop definit el model per les dues variables
es procedira a 1’estimaci6 dels diferents indexs. Es en el desenvolupament d’aquest procés on
s’hi troba la principal diferencia entre 1’analisi realitzat a aquest estudi respecte 1’article esmentat.

S’explicaran ambdds procediments i s’exposaran les raons per les que I’estudi original és suboptim.

Finalment i de gran importancia, s’agraeix a les doctores que ens han permes fer les analisis
amb les seves dades. S6n la Dra. A. Muxiila Dra. P. Paredes del departament de Medicina Nuclear

de I’Hospital Clinic de Barcelona.



2 Metodologia

En aquest apartat es tracta quin ha estat el disseny de I’experiment, I’estructura de les dades i és
profunditza més en la tecnica d’estudi que s’avalua en aquest treball, i de la que se’n extreuen
les mesures que conformen les variables d’estudi. Posteriorment es procedeix a ’explicacié del
tipus de model amb els que es treballa de manera exclusiva i quina ha estat la metodologia a I’hora
de contrastar diferents models. Un altre aspecte en el que es profunditza €s en els conceptes de
fiabilitat i concordanga, la seva expressio i importancia aixi com el metode d’estimacié. Finalment
s’aclara com s’ha procedit en la construccié dels intervals de confianca a partir de la transformacio

Z de Fisher i1 el metode per a la determinacié de I’excel-lencia d’un index.

2.1 Disseny de I’experiment
2.1.1 Seleccié de la mostra

La poblaci6 de I’estudi és una mostra de 27 individus caucasics, la meitat d’aquests son pacients
patologics i és caracteritzen per ser diagnosticats de Parkinson, amb una durada mitja de la malaltia
de 10 anys. L’altre meitat s6n pacients control, €s a dir, individus no diagnosticats de Parkinson ni
altres patologies segons el seu historial medic, aixi com examinacions fisiques i neurologiques. De
manera que al llarg de I’estudi es fa referencia al grup control com a grup de pacients saludables, en
contrast al grup de pacients malalts. A 1’hora de seleccionar els individus de cada grup s’ha forgat

un disseny balancejat pel que fa als trets sexe 1 edat.

A T’hora de seleccionar els pacients malalts s’ha mesurat la posicié que ocupa cada un d’ells
en I’escala de Hoehn and Yahr (HY), mesura que és troba dins el rang de I’'1 al 5 —essent 1 malaltia
lleu 1 5 malaltia molt severa- aquesta informacié s’ha enregistrat en la variable NYON. Dels 13

pacients malalts 7 van ser diagnosticats HY de primer nivell, 6 de segon nivell i 1 de tercer.



2.1.2 Observadors i mesures

Per a realitzar I’estudi es van seleccionar 3 metges amb diferents trets en relaci6 a la seva formacié
com a radiolegs en tecniques d’imatge per prendre les mesures. Les seves caracteristiques i la

codificaci6 que van rebre son:

— Metge especialista que va rebre una formacio especifica sobre la tecnica. Realitza 1 mesura

a cada pacient (observador I)

— Metge especialista que no va rebre una formaci6 especifica sobre la tecnica. Realitza 3

mesures a cada pacient (observador 2)

— Metge resident a I’hospital on es realitza 1’estudi, realitza 1 mesura a cada pacient (observa-

dor 3)

Els professionals encarregats de dirigir el projecte van decidir que 1’observador 2 prendria
3 mesures de cada pacient, amb la finalitat de poder calcular posteriorment la variancia intra-
observador utilitzant inicament les mesures realitzades per el metge especialista no entrenat. Aquest
€s un dels aspectes que caracteritza 1’analisi estadistica del treball com a suboptima. L’esquema

resultant de I’experiment s’ha reproduit en la Figura 2.1.

Poblacio (N=27)

A
Diagnostic
malalts saludables
N-13 N-14
/ | \ /i | p
y’," L \\N \l, \\‘ Observador
A @8
J ‘ ) —J
v J/ \\W v v 4 \‘/ y L “/ Mesura
P ol p 2 ops s P

Figura 2.1: Esquema del disseny de I’experiment clinic
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2.2 Tecnica d’imatge

La variable que és mesura és heart-to-mediastinum ratio (H/M) a partir de la tecnica d’imatge
1231 — MIBG, procediment de creacié d’imatges meédiques nuclear no invasiu que fa ds d’un yo-
de radioactiu anomenat / /23 per investigar el subministrament de sang al cor. Les imatges que
s’obtenen son com la que esta representada a la Figura 2.2. La valoracié d’aquestes imatges €s

d’importancia decisiva en 1’avaluacié i en la presa de decisions sobre el diagnostic d’un pacient.

CARDIAC SCINTIGRAPHY WTH '**I-MIBG

Figura 2.2: Tecnica d’imatge 231 — MIBG

S’obtenen aquestes imatges en dos moments temporals diferents: als 15 minuts i 4 hores
posteriors a la injeccié de I 123. Seguidament és quantifica la captacié miocardiaca de 23] — MIBG
a partir de I’index H/M, aleshores s’utilitza aquest indicador pel calcul de la tassa de dissolucid,
anomenada washout rate (WR) com la diferéncia percentual entre la diferencia early H/M 1 delayed
H/M. El rati entre la mesura H/M i el WR associat s’enregistra a la variable aclaram. De manera que
la informacié que contenen les variables WR i aclaram sén operacions derivades de les variables

index15mins 1 index4h.

Aquests atributs junt als que s’han referenciat a apartats previs, HY i NYON, conformen la
base de dades amb la que és treballa en I’estudi. Aixi i tot, les Uniques variables d’interes donat

I’objectiu establert son indexI5mins 1 index4h.
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2.3 Modelitzacio estadistica

En primer lloc cal definir quina €s la notaci6 que s’utilitzara en aquest estudi a I’hora de especificar
un model. Es procedeix de la segiient manera: per a indicar que un efecte del model és fix, s’utilitza
una lletra grega (., f3,...), altrament, si I’efecte €s aleatori, és refereix a aquest amb una lletra
llatina (a,b,...).

A T’hora de plantejar quina €s la modelitzacié més adequada, cal tenir en compte que es trac-
ta d’un estudi de mesures repetides, a cada pacient se li realitzen 5 mesures. S’han de modelar
explicitament dos fonts de variabilitat, aquestes son la variancia entre mesures del mateix individu
1 la variancia entre diferents individus. D’aquesta manera, els pacients, variable ID, han de ser
considerats en el model com un efecte aleatori donat que 1’objecte d’estudi es la poblacid, no els 27
pacients concretament. Com €s vol tenir en compte aquesta variabilitat entre individus i a I’hora el
proposit de I’estudi és 1’analisi de la fiabilitat i concordanca dels observadors, s’utilitza un Model
Lineal Mixte - conegut com LMM de I’angles - en que 1’observador és un efecte fix i I'individu és

un efecte aleatori. L’expressio matricial resultat €s la segiient:

Y=XB+Zb+e

La variable Y representa el valor de la variable depenent/resposta. Les matrius X 1 Z son les
matrius de disseny que corresponen als efectes fixes i aleatoris respectivament. El vector § descriu
I’efecte del factor observador en I’expectacid de la variable resposta. Els efectes aleatoris b s as-
sumeix que segueixen una distribucié normal amb mitjana zero. Finalment € és el vector d’errors
aleatoris, representa la variabilitat intra-individu, també s’assumeix que segueix una distribuci6

normal de mitjana zero i variancia 2.

Els estimadors REML (Restricted/Residual Maximum Likelihood), procediment proposat per
Patterson y Thompson (1971), consisteixen en la factoritzacié de la versemblanca complerta en
dos parts independents, una d’elles no conté la mitjana, assumint que al utilitzar aquesta part de la
informaci6 no és perd informacio respecte la versemblanca complerta. Aixi doncs, el procés d’es-
timacié REML consisteix amb I’aplicacié del procés de maxima versemblanca a una combinacid

lineal de les observacions:

12



CY = CXB +CZb+Ce = E(CY) =0

Cal trobar C a partir de la formulacié de n — p contrasts que eliminen els efectes fixes, CX =
0. Aleshores la versemblancga de 0'13 i 02 donat CY és la versemblanca restringida i proporciona

estimacions no esbiaixades pels components de la variancia.

El procediment REML és el que el paquet utilitzat per a modelitzar, anomenat nlme, aplica

per defecte a 1’ajustar els LMM.

2.3.1 Comparacio de models

Una de les conseqiiencies de I’ aplicaci6 del procediment REML és que a I’hora de comparar models
aquests han de estar conformats per els mateixos efectes fixes. El problema es presenta a I’hora de
comparar la versemblan¢a de models jerarquics. Si els models es comparessin utilitzant una mesura
d’entropia, com I’ AIC per exemple, no hi hauria problema. En els casos en que aquesta condicié no
es satisfa els models son especificats sota una metodologia d’estimacié Maximum Likelihood (ML).
Aixi i tot, al escollir el model final per a I’estudi per cada variable és procedira a la seva estimacid
per REML [5].

Aleshores, el metode utilitzat per a comparar models €s la comparacié de la versemblanca dels
models a partir del test de raé de versemblanca. Aquest procediment consisteix en 1’avaluaci6 de
I’equivalencia de dos models, un model anomenat model complert o sencer i un altre amb alguna
restriccio en algun dels parametres del model sencer. Si la restriccid, i per tant la hipotesis nul-la, no
presenta evidencia en les dades, les versemblances d’ambdds models no haurien de diferir més que
en I’error aleatori. L’estadistic de contrast €s el rati de les versemblances i1 avalua si aquest valor és
significativament diferent a 1, sota la hipotesis nul-la aquest estadistic segueix una distribucié >

amb graus de llibertat la diferencia de parametres dels models.

13



2.4 Index de fiabilitat
2.4.1 Definicio

El mesurament és un procés essencial en el camp de I’estadistica, en aquest cas aplicat a la in-
vestigaci0 medica. Especialment en aquest tipus d’estudis les variables a mesurar poden resultar
complicades de quantificar i conseqiientment suposa la presencia d’un cert grau d’error de mesu-
ra. La qualitat de la mesura depen tant de la seva validesa com de la seva fiabilitat i no menys

important, de la inexisteéncia d’errors sistematics.

El concepte de fiabilitat pot ser definit com el nivell de confianga amb el que pot afirmar-se
que s’obtenen els mateixos valors al efectuar diversos mesuraments d’una mateixa variable baix
condicions similars. L’estudi de la fiabilitat és basa en la mesura de la concordanga en termes de
variabilitat en les mesures preses per un o més observadors o metodes. En aquest cas s’avalua la
variancia d’un mateix observador al realitzar les mesures de les variables referents a I’index H/W
1 entre ells. Es realitzara un conjunt de contrastos per determinar-ne 1’equivalencia dels indexs i
en cas afirmatiu se’n calculara I’'index de fiabilitat global pel conjunt d’observadors de la variable
d’estudi. Finalment s’estudiara com afecta el diagnostic del pacient en la capacitat de mesurament

de I’observador en la variable d’estudi.

Amb aquesta finalitat i donat que les variables d’estudi sén quantitatives, s’estimara el valor
del Coeficient de Correlacid Intraclasse (ICC) per a dur a terme ’estudi de la fiabilitat. Aquest
coeficient realitza el calcul de la mitjana de les correlacions entre les dades d’un mateix cluster.
Es basa en la idea que la variabilitat pot ser descomposta en la variabilitat deguda a les diferencies
entre els individus (67) i a la variabilitat entre les mesures de cada individu (o), també anomenada
variabilitat residual. L’ICC pot definir-se com la proporcié de variabilitat total que és deu a la

variabilitat entre subjectes.

La férmula matematica de I’index de fiabilitat s’expressa en I’equaci6 (1) i pren domini de O -
situacid que és dona si no hi ha cluster i per tant les dades d’un mateix individu son independents
o bé si la variancia corresponent a I’error residual tendeix a infinit- a 1, que és la situacié optima,
en la que la variancia total és variabilitat entre individus i per tant la variancia de 1’error aleatori és

nul-la.

14
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Amb relaci6 a la interpretacio precisa del valor de I’'ICC en I’ambit clinic, no és gaire clara,
donat que no hi ha cap referent cientific que indiqui a partir de quin valor pot considerar-se una
bona fiabilitat. Aquest estudi s’ha basat en articles cientifics que tracten de manera exhaustiva
aquest aspecte [7] 1 en el criteri i1 experiencia dels professionals en el camp d’estadistica clinica
del Departament de Fonaments Clinics de la Universitat de Barcelona. Aleshores, s’ha considerat
a partir d’un coeficient de 0.7 una bona fiabilitat, mentre que a partir d’un valor de p € [0.9,1]

s’interpretara com una fiabilitat excel-lent.

2.4.2 Procediment per I’estimacio de p

Ens proposem estimar el valor de I’Intraclass Correlation Coeficient i I’interval de confianca del

95%, IC(p)9s%, associat per a cada observador i variable.

El primer aspecte que cal subratllar és el funcionament del paquet que s’utilitzara per a mode-
litzar, nlme. En la situacié d’un model amb error aleatori heterocedastic, cas que satisfan tots els
models amb els que es treballara en aquest estudi. El procediment que es segueix és el calcul de la
desviacio estandard residual basal - en aquest cas per a I’observador 1 - i uns pesos associats, 6;.
El producte dels pesos al quadrat i la variancia residual basal conforma la variancia residual dels
altres observadors, essent el valor del pes per el primer observador 8; = 1. Conseqiientment, el

calcul de p consisteix en aquest cas en 1’operaci6 de I’equaci6 (2).

Gé j=1,2,3 observador
Pmj = — "5 = Pmj (2)
0y +6;0; m = 1,2 (index4h, indexl5mins)

Un altre aspecte rellevant al treballar amb el paquet nlme és la matriu de les estimacions dels
components de la variancia, X, la que €s calcula en escala logaritmica,de manera que X s’expressa

com s’observa en 1’equacio (3).

15



Var(t)  cov(t,m) cov(t,n2) cov(T,T,)
Var(ni)  cov(ma,m) cov(Te, M)

cov(m,m) Var(m) cov(T, M)

cov(T,My)
)

cov(t,7,) cov(Te,m) cov(t,n2) Var(t,)
(

3)

cov(T, M

T =log(03) m = log(61) M = log(6,) T, = log(o?)

Un cop s’obte el valor de p caldra procedir al calcul de I’interval de confianca, el que re-
quereix de p i del valor de la variancia de p, aquesta pot aproximar-se utilitzant el metode delta,

procediment expressat en 1’equacio (4).

6(pmj) = ATpA 4)

On X, representa la matriu de variancies i covariancies associada a les components de la

variancia i es defineix a I’equacié (5).

Var(c? Cov(c2,0?
Zpobs,.=< o) NG ')> (5)

Cov(cg,02%)  Var(c?)

Com que I’output de la funcié 1me proporciona la matriu d’aquestes components en escala
logaritmica €s procedeix a la utilitzaci6 del metode delta [2]. Aquest procediment consisteix en
I’aproximaci6 de I’error estandard de transformacions de variables aleatories a partir de 1’aproxi-
maci6 de la serie de Taylor de primer ordre. L’expressié general resultant és troba expressada en

I’equacié (6).

Var(G(X)) ~ VG(X)'Cov(X)VG(X) (6)

Posteriorment €s realitzen les operacions del conjunt d’equacions (7),(8) 1 (9) per a I’obtenci6

dels elements de la matriu en el cas del primer observador.



5 e2r

Var(éé) ~ ( 5o )ZVar(‘L') = 4(6&)2Var(f) (7)
ST
Var(éez) ~ ( 57 )2Var(re) = 4(662)2Var(re) (8)
2T 27,
cov( Ag“ AZ) ~ (55€T ) S;T Yeov(T,T,) = 46&66200\/(7,16) 9)

Pel que fa als altres observadors, cal tenir en compte que la variancia residual és el producte
entre la variancia residual del primer observador i un pes al quadrat, 9}, que el en cas de I’obser-
vador 1 pren valor 1. Per a I’aproximacié dels components de la matriu de covariancies dels altres
dos observadors cal tenir en compte el quadrat dels pesos 0;, 03. Les expressions resultants per al
calcul de les estimacions son:

62 = 67-07 = log(02) =211 + 2%, = % =

6; =& (10)

) 8% 5 A2\2
Var(63) = (55— Var(y) = (6)Var () (1)
Var () = Var(n;+21.) = Var(n;) +4Var(t,) + 4cov(n;, 7.) (12)

j=2,3 k=1,2

661()g(63‘) SeIOg(Gezj)

2
(elog(ﬁé)yelog("?/‘) )) -cov(log(aé),log(cezj)) =

cov(62, 682j) = cov

5oy ' 6log(c?
cov(62, 631») = 63631» [2cov(t,m;) +4cov(t, 7)) (13)

Per altra banda, per obtenir A cal realitzar les derivades parcials de p, aquestes és troben en

les equacions (14) 1 (15).

6pi 1—pi
562 o02+02 14
op; Pi
562 ol+o? (15)
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2.5 Index de concordanca

2.5.1 Definicio

L’index de concordanga (p.) es diferencia de I'index de fiabilitat (p) al tenir en compte I’efecte
observador, mesurant la falta d’exactitud o en altres paraules, la diferencia entre les mitjanes dels
observadors. Valors alts d’aquest index indiquen intercanviabilitat entre les mesures dels diferents

observadors. Se’n calcula el seu valor a partir de la férmula en 1’equaci6 (16).

R 62 variancia entre individus
O,
Pc = ﬁ o2 variabilitat entre mitjanes dels observadors (16)
04+ 05 +0; B

62 variancia residual o intra-individus

2.5.2 Procediment per ’estimacié de p,

L’index de concordanga o Concordance Correlation Coefficient (CCC), pot ser estimat a partir dels
components de la variancia del model d’efectes mixtes amb els individus com efecte aleatori i els
observadors com efecte fix. Aquest procediment permet ser generalitzat a la situacié de més de dos

observadors.

A T’hora de calcular els parametres de la variancia, concretament o2, cal recordar que I’efecte
observador s’inclou en el model com un efecte fix, de manera que el component G[% indica la
variabilitat entre les mitjanes dels obervadors. En aquest cas I’estimador apropiat s’expressa en
I’equacié (17), on k fa referencia al nombre d’observadors, n als nombre d’individus i m el nombre

de repliques d’una mesura d’un observador en un mateix pacient [2].

A

i —Y;)? — =< (17)

5 1 k—1
5:k(k—1)i;J n-m

(
i=i+1

Els components de variancia i covariancia son estimats a partir de la inversa de la matriu

d’informaci6 de Fisher, excepte en el cas del calcul de la variancia del component GE que sera
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aproximada a partir de 1’equacio (18). [2]

k—1 k
Var(6p) = ,cz(,f—_l)zgj_;l{@—fj)z-Var( ROl s (18)

Si I’error aleatori és heteroscedastic és procedira considerant 62 = %Zﬁ;l Gez,-‘

2.6 Calcul dels intervals de confianca

Pel calcul dels intervals de confianga de les estimacions de p i p., cal remarcar dos aspectes claus,
en primer lloc que el nivell de significaci6 s’ha fixat per defecte al 5%, de manera que els intervals
son del 95% de confianga. Per altra banda en lloc de utilitzar el valor de I’estimacié de p pel calcul
directe dels extrems de ’interval, s’ha fet Gs d’una transformaci6 que accelera la convergencia a la

distribucié normal anomenada transformaci6 Z de Fisher [3], consistent en la segiient alteracio:

2.7 Determinacio de I’excel-léencia d’un index

L’ objectiu d’aquest treball €s 1’optimitzacid de 1’article clinic esmentat anteriorment a partir de I’ a-
valuaci6 de la fiabilitat i concordanca de 3 observadors. No obstant, no hi ha cap mena d’estandard
cientific que defineixi a partir de quin punt el valor de I’index de fiabilitat/concordanca és ex-
cel-lent. Es per aixd que s’ha definit un punt de tall, a partir d’estudis previs, és considerara que

valors d’aquests indexs per sobre de 0.9 sén excel-lents [7].

Com s’ha hagut de fer s d’aquest test recurrentment al llarg de 1’estudi, s’ha decidit crear una

funci6 que avalua el contrast desenvolupat a continuacio.
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Hy:p <09

Hy:p>09

Per avaluar-lo s’ha fet ts de la transformacié Z de Fisher tant per el valor de I’estimaci6 de
p com per el valor del valor contrastat, 0.9, que un cop transformat pren valor 1.472. La ra6 de
la transformacié és una rapida convergéncia a una distribucié N(0,V(Z)) de manera que el test

resultant €s:

7 —1.472
T="_"""SN(0,1)

Var(Z)
Sota el suposit que estableix Hy I’estadistic T segueix una distribucié Normal d’esperanca O i

variancia 1. Si el valor de I’estadistic de contrast €s major a zq 95, €és a dir, 1.96, és rebutjara Hy i

s’assumira que 1’index fiabilitat/concordanca €s excel-lent.
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3 Determinacio del model general i estudi de la fiabilitat

En una primera aproximaci6 de I’estudi de la fiabilitat s’analitza com és la fiabilitat de manera
global segons els diferents observadors per als dos indexs d’estudi index4h 1 index15mins. Si la
fiabilitat és equivalent per els diferents observadors es procedira al calcul de I’'index de fiabilitat

global.

3.1 Especificacio del model

A T’hora d’ajustar el model més adequat per a la situacié d’estudi cal tenir en compte que aquest
experiment €s un estudi clinic amb mesures repetides sobre un determinat nombre de pacients. A
la Figura 3.1 s’hi troben representats graficament els valors de la variable indexI5mins per cada
pacient, pot observar-se una certa variabilitat entre ells. Per tal de tenir en compte aquesta font de

variabilitat, la variable referent al pacient, ID, ha de ser modelitzada com un efecte aleatori.

Grafic de les mesures per cada pacient de H/W 15 mins
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Figura 3.1: Facet plot de la variable index15mins per a les diferents mesures de cada individu

La variable observador és considera com un efecte fix, de manera que els resultats només faran

referencia a aquests tres observadors. El model resultant es troba expressat en I’equacio (19).
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i=1,2,3 Observador
Yik=U+0+Bj+ejjxq j=1,2,...,27 Pacient (19)
k=1,2,3 Replica

Restriccions : Z§:1 ;=0

Suposicions : B ~ N(0,03) e;jx ~ N(0, Gezj)

En el model especificat previament, Y;j; €s el valor de la variable resposta, index4h o in-
dex15mins, en la réplica k de I’individu i realitzada per a I’observador j. a; representa I’efecte de
I’observador, B; representa I’efecte individu i e; j; representa I’error aleatori. En un principi s’assu-
meix una estructura per la variancia de I’error aleatori homoscedastica, e;jx ~ N (0, Gez), al llarg de

I’estudi es contrastara aquesta amb altres d’heteroscedastiques: 672 = GeszN.

3.2 [Estudi de la fiabilitat al mesurar index4h

En primer lloc s’estudien els index de fiabilitat per observador de la variable index4h.

P 8 ICu(p)  ICu(p)
Observador 1 0.946  0.0175 0.898 0.971
Observador2 0911  0.0336 0.817 0.958
Observador 3  0.945  0.0239 0.873 0.976

Taula 3.1: Estimaci6 de I’index de fiabilitat p per cada observador i I’error estandard i interval de confianca

del 95% associats

De manera general sembla que els indexs de fiabilitat per els diferents observadors sén molt
elevats i prenen valors relativament similars, aixi i tot I’error estandard associat a I’index de fiabilitat
del segon observador pren un valor bastant més elevat als altres. Cal aleshores contrastar de manera
formal si els p; poden considerar-se equivalents, per tant si les diferents mesures preses per els
observadors presenten la mateixa variabilitat. Per a contrastar-ho s’ha plantejat el segiient contrast
d’hipotesis:
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Hy:pr=p2=p3=p
Hy:pi #pj
i #J
i,j=1,2,3 (observador)

Per a resoldre aquest tipus de contrastos, és realitza la comparacié de models — Contrastant el
model amb una estructura de variancies homoscedastica respecte una estructura heteroscedastica
determinada pels observadors - a partir del test de raé de versemblanca. EIl resultat del contrast
del model nul - Model amb estructura de variancies homogenia- i el model amb una estructura de
variancies heterogenia, presenta un p valor associat de 0.382, valor superior al nivell de significa-
cio fixat, o = 0.05. Conseqiientment, no podem afirmar que els models siguin significativament
diferents 1 ens quedem amb aquell que suposa una tnica variancia. Aquests resultats ens perme-
ten realitzar aleshores el calcul d’un index de fiabilitat global (pg;opa) 1 la posterior avaluacié de
I’excel-lencia d’aquest.

p 65 ICing(p)  1Csup(p)
0937 00187  0.888 0.965

Taula 3.2: Estimacio pgjopa per la variable index4h, I’error estandard i interval de confianga associats

Hy : pglobal <0.9
Hy : pgiopar > 0.9

El contrast d’excel-lencia del 95% de confianca, que considera un index excel-lent si el valor
d’aquest es estrictament superior a 0.9, presenta un p valor de 0.0577 > 0.05, Hy no pot rebutjar-se
Hj a favor de H;. Conseqiientment no pot afirmar-se que 1’'index de fiabilitat global és excel-lent,
tot i que convé tenir en compte que el p valor és troba al limit del contrast ja que el valor de I’index
de fiabilitat és molt elevat. A mode de conclusié les mesures preses pels observadors sén molt

precises.
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3.3 [Estudi de la fiabilitat al mesurar index15mins

Realitzem el mateix procediment per la variable index15mins i obtenim els resultats representats a
la Taula 3.3.

p 6';3 Icinf(ﬁ) 1Cup (P)
Observador 1~ 0915  0.0297 0.834 0.957
Observador 2  0.946 0.0248 0.876 0.964

Observador 3 0.540  0.1006 0.314 0.7072

Taula 3.3: Estimaci6 p per cada observador, I’error estandard i interval de confianga associats

Pel que fa a aquesta variable i index, els resultats no sén tant bons com en el cas estudiat
previament. El metge codificat com a observador 3 al realitzar les mesures de 1I’index H/W als 15
minuts pren les mesures amb molta variabilitat, p3 = 0.54, comparat amb el valor que pren I’index

de fiabilitat per la variable index4h i amb els altres dos metges per aquesta variable.

Es contrasta I’equivaléncia dels valors d’aquests indexs i s’obté un valor del p valor associat
al contrast menor a 0.01, per consegiient els models comparats no sén equivalents i s’han de con-
siderar variancies diferents. Per aquest fet no €s coherent realitzar el calcul de I’index de fiabilitat

global per aquesta variable, aixi i tot, es contrasta si la fiabilitat dels observadors 11 2 és equivalent.

Hy:pr=p2=p
Hy : pi # pj
i#]j

i=j=1,2 (observadors)

Efectivament el p valor resultant al comparar el model de variancies heterogenies per als 3
observadors respecte el que considera una tnica variancia pels observadors 1 1 2 és major al nivell
de significaci6 0.05. Aleshores poden considerar-se dues variancies diferents, una pels observadors

112 i una altre diferent per 1’observador 3.
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Es realitza el calcul de Piyo i P3 i és verifica I’equivaléncia entre aquest model i el model
amb una estructura de variancies totalment heteroscedastica pels observadors. Amb un p valor de
0.3426 > 0.05 no és pot rebutjar Hy.

p 65 ICing(p)  ICsup(P)
Observadors 1U2 0927  0.0221 0.869 0.960
Observador 3 0.552 0.0990 0.329 0.716

Taula 3.4: Estimaci6 de p per els observadors 112 conjuntament i 3 de la variable index!5mins

Aleshores s’avalua 1’excel-lencia dels dos indexs de fiabilitat i s’obtenen p valors associats
al contrast de 0.148 i 0.999, respectivament per Piy2 i p3, ambdés valors molt superiors a «.
Conseqiientment no pot assumir-se que la fiabilitat dels observadors és excel-lent tot i ser molt

elevada per al conjunt d’observadors 11 2.

Un ultim comentari que val la pena dir és que si s’exclouen del model les dues mesures que
pren I’observador 3 que s’allunyen tant del conjunt de mesures i s’estima el valor de I’index de
fiabilitat s’obté un valor de 0.922 associat a aquest observador, considerablement elevat, al nivell

dels altres dos observadors.
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4 Estudi de models més complexos i estudi de la fiabilitat

4.1 Especificacio del model

En I’analisi descriptiu de les dades, referent a ’apartat A.1 de 1’apendix, s’ha observat com en
funcié del diagnostic del pacient el rang de valors que prenen les variables d’estudi és considera-
blement diferent, de manera que la variable referent al diagnostic del pacient, estatus, sembla tenir
un efecte significatiu en el resultat de les mesures. Tanmateix, a I’hora d’estudiar com afecta al
model el diagnostic del pacient és molt important tenir en compte el context de I’estudi, en concret
I’objectiu d’aquest que es la avaluacié de la fiabilitat dels observadors en el moment de mesurar
un determinat index d’un pacient. No és convenient introduir la variable referent al diagnostic en
el model com un efecte fix ja que aquesta variable explica variabilitat entre individus i aquesta es
veuria reduida. Aleshores el valor del ICC/CCC no seria comparable a aquells estimats globalment
sense I’efecte diagnostic en el model per ser estimats amb una variancia entre individus diferents
[1, 4]. Aixi 1 tot, pot contrastar-se si la variancia de I’error aleatori difereix significativament en
funcié del diagnostic o bé segons una combinaci6 del diagnostic 1 I’observador que realitza la me-
sura. De manera que s’estudia si una estructura de la variancia de I’error aleatori heteroscedastica

suposa una millora significativa en el model.

El model que es procedira a estudiar seguidament €s el corresponent a I’expressié de 1’equaci6
(20), el canvi que és realitza respecte el model estudiat previament (equaci6é (19)) es troba en
I’estructura de la variancia de I’error aleatori del model. En aquest model pot observar-se com
I’error segueix una distribucié normal en funcié de 1’observador i, on D és una variable binaria que

pren valor 1 quan el pacient forma part de la mostra de malalts i O altrament.

i=1,2,3 Observador
Yig=U+0i+Bjt+ejjxy j=1,2,..,27 Pacient (20)
k=1,2,3 Replica

Restriccions : 23:1 o, =0
Suposicions : Bj ~N(0,63) ¢ ~N(0,0,,)
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Aixi que es contrastara I’estructura de la variancia de I’error aleatori homoscedastica respecte
una estructura heteroscedastica segons 1’observador i1 d’altra banda respecte una estructura heteros-
cedastica segons el diagnostic. Finalment és contrastara I’estructura homoscedastica respecte una
estructura de la variancia de I’error aleatori heteroscedastica segons la combinaci6 de observador i

diagnostic.

Seguidament s’enumeren i descriuren les quatre estructures que seran contrastades.

1. Homoscedastica: 621,

2. Heteroscedastica segons observador: depenent de I’observador que hagi pres la mesura aques-

ta presentara una variabilitat associada diferent.

2 2_[L2 20 2
o,ln = o, = {061,662, 663}

3. Heteroscedastica segons observador i diagnostic: depenent de 1’observador 1 el diagnostic

del pacient en la mesura, aquesta presentara una variabilitat associada diferent. Hi ha 3
metges, representats per el subindex i, i 2 possibles diagnostics, representats per el subindex

J, de manera que en aquest cas la variancia de I’error aleatori presentara 6 nivells.

2 2
Geijln = Geij _ {G 6631’6612’663276613’ €33

2 2 2 2 2 2
er?

4. Heteroscedastica segons observador i diagnostic determinats: a partir de 1’estudi de I’estruc-

tura de la variancia de I’error aleatori €s pot determinar si és completament heteroscedastic
segons observador 1 diagnostic o si ho és parcialment, de manera que algun/s nivells pre-
senten la mateixa variabilitat associada. En aquest cas I’estructura seguira essent la de una
matriu diagonal d’estructura Gezijln, els nivells seran determinats a partir dels resultats extrets

al comparar models.

Es fa ds del test de raé de versemblanca per a realitzar els contrastos i per als dos primers,
referents al contrast d’una estructura homoscedastica respecte una d’heteroscedastica segons ob-
servador o diagnostic, no s’obté suficient evidencia per a rebutjar la hipotesis nul-la d’homogeneitat

en la variancia, amb p valors respectivament de 0.385 1 0.0697. Ara bé, al realitzar la comparaci6
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amb una estructura heterogenia segons la combinaci6 d’observador 1 diagnostic s’obté un p valor
associat de 0.0015, conseqiientment €s pot afirmar que hi ha suficient evidencia per a rebutjar Hy
a favor del model que presenta una estructura de la variancia de I’error aleatori heteroscedastic
segons la observador i diagnostic. Tot seguit s’estudia la fiabilitat per a les diferents combinacions
d’observador i diagnostic 1 s’analitza quines d’aquestes son significativament diferents 1 de quina

manera.

4.2 Estudi de I’error aleatori heteroscedastic segons observador i diagnostic

al mesurar index4h

Aquesta subsecci6 consisteix en 1’estudi de la fiabilitat dels observadors pero aquest cop tenint en
compte una estructura heteroscedastica de la variancia de 1’error aleatori. L’ objectiu és esbrinar si
hi ha una combinacié dels factors observador i diagnostic que suposin un model més simple pero
equivalent al que treballa amb totes les combinacions en 1’estructura de I’error aleatori a partir de

I’estudi de la fiabilitat de les diferents combinacions.

En aquesta primera part s’analitzen les mesures de la variable index4h, més endavant és rea-

litzara el mateix procediment per a I’altre variable d’estudi indexI5mins.

Tots els resultats es troben continguts en la Taula 4.1, on s’hi troba indicada en primer lloc
I’estimacié de I’'index de fiabilitat i seguidament la variancia associada al index i els intervals del
95% de confianca. Primerament €s destacable el fet que el valor dels indexs €s molt alt en tots
els casos exceptuant 1’observador 2 al mesurar pacients saludables. Aixi mateix, si s’analitza la
segona columna, on es troba la variancia del valor comentat, pot observar-se una alta variabilitat
entre els diferents indexs, a més, mentre que els observadors 1 i 3 presenten una menor variabilitat
al realitzar les mesures en els pacients saludables, 1’observador 2 presenta la situacié contraria amb

una variancia per el primer cas considerablement superior que els altres observadors.

D’entre totes les possibles comparacions entre les nou mesures, aquelles que es de major

interes son les que fan referéncia a les segiients situacions:

1. Diferencia entre les mesures dels observadors per un mateix diagnostic
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p &  ICw(p)  ICup(p)

Diagnostic saludable

Observador 1 0.974 0.00980 0.946 0.987

Observador 2 0.868 0.0555 0.708 0.943

Observador 3 0.979 0.0127 0.932 0.994
Diagnostic malalt

Observador 1 0.918 0.0294 0.837 0.960

Observador 2 0.960 0.0264 0.857 0.989

Observador 3 0.909 0.0458 0.763 0.966

Taula 4.1: Estimacions per la interacci6 entre observador i diagnostic en la variable index4h

2. Diferencia entre les mesures de diferents diagnostics per un mateix observador

De manera que es contrasten aquestes nou diferéncies a partir de la realitzacié de comparaci-
ons multiples. El procediment que s’ha seguit ha estat el disseny de la matriu de diferencies 1 el
calcul de I’estadistic de contrast E, equacio (21) , 1 a partir d’aquest s’han extret els p valors que
posteriorment han estat ajustat pel metode de Holm. Per a realitzar les comparacions multiples cal
recordar que al treballar amb Models Lineals Mixtes la variancia de I’error aleatori es defineix com

62

o = 626; j» aixi doncs el contrast es formula com:

R )
H() . Geij — Gei/j/ HO N 9” e eiljl

2 2
H:o A#Gei,j/ H; :Oij;«éei/j/

eij

L’estadistic associat al contrast s’ha calculat com:

o @ij_éi,j, :>{ i=1,2,3 (observador) @1

Var(8;—6y ) j=1,2  (variable)

Aleshores els p valors associats als contrastos es troben en la Taula 4.2, aquells que prenen

un valor menor al nivell de significacié 0.05.
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Contrast p valor associat

Comparaci6 de I’error aleatori entre observadors al mesurar pacients saludables

Observador 1 vs Observador 2 0.0014
Observador 1 vs Observador 3 0.6955
Observador 2 vs Observador 3 0.0194
Comparacié de I’error aleatori entre observadors al mesurar pacients malalts
Observador 1 vs Observador 2 0.5814
Observador 1 vs Observador 3 0.6955
Observador 2 vs Observador 3 0.5814
Comparaci6 de I’error aleatori d’un observador al mesurar pacients saludables 1 malalts
Observador 1 0.0048
Observador 2 0.2238
Observador 3 0.0931

Taula 4.2: Comparacions mdltiples d’interes per a la variable index4h

Tenint en consideraci6 els p valors resultants, Taula 4.2, pot afirmar-se amb un nivell de
confianca del 95% que els observadors 1 i 3 al mesurar la variable index4h en pacients saluda-
bles 1 malalts no presenten diferencies significatives. Altrament 1’observador 2 presenta diferencies
significatives respecte els altres dos al mesurar a pacients saludables. En conseqiiéncia, 1’estructura
de la variancia de I’error aleatori que sembla més adequada és heteroscedastica per les segiients

combinacions:

1. Observadors 1 U 3 al mesurar pacients saludables
2. Observadors 1 U 3 al mesurar pacients malalts

3. Observador 2

S’esta reduint d’un total de sis a la meitat de combinacions diferents en I’estructura de la
variancia, fet que podria resultar en una millora significativa del model. Per a comprovar-ho es
comparen el model que presenta la estructura que s’ha exposat previament i el model amb totes les

combinacions mitjancant el test de rad de versemblanca. S’obté un p valor associat de 0.3506, de

30



manera que no hi ha suficient evidencia per a rebutjar la hipotesis nul-la, Hy, d’equivalencia dels
models. En altres paraules, els models no sén significativament diferents i seguint el principi de
parsimonia escollim el més simple, el que defineix I’estructura de la variancia com a I’estructura

determinada previament.

Cal estudiar aleshores els indexs de fiabilitat del model escollit i la realitzacié del contrast
d’excel-lencia per a cada estimacid. A la Taula 4.3 €s troben els resultats per al model d’estructura
de la variancia final. Al observar la Taula 4.3, sembla que p associat a I’observador 2 i als observa-
dors 1 U3 al mesurar malalts son molt similars, convé aleshores contrastar si és possible trobar una

estructura més simple.

p 6(p) ICing(p)  1Caup(p)
Observadors 1 U 3 saludables 0.975 0.0089 0.950 0.987
Observadors 1 U3 malalts 0.906 0.0348 0.809 0.955
Observador 2 0.919 0.0271 0.846 0.958

Taula 4.3: Estimaci6 p percadaobservadoril’ errorestandardiintervaldecon fiangaassociatsperalmodel queexplicaindex4h

Al comparar el model d’estructura de 3 nivells amb un model que només considera dos nivells
- Observadors 1U 3 saludables i Observadors 1 U3 malalts U 2 - el p valor associat és 0.667, de
manera que els models son equivalents i el model més simple és 1’escollit com a model final. Amb

aquest model s’obtenen els resultats de la Taula 4.4.

p 6(15) ICinf(p) ICsup(p)
Observadors 1 U 3 saludables 0.975 0.0089 0.950 0.987
Observadors 1 U3 malalts U 2 0914 0.0262 0.845 0.953

Taula 4.4: Estimaci6 p per cada observador i I’error estandard i interval de confianga associats per al model

que explica index4h

Finalment és realitza el contrast d’excel-lencia als indexs de fiabilitat associats a 1’estructura
final del model per a la variable index4h. En el cas de les mesures dels observadors 1 U3 en pacients
saludables s’obté un p valor associat menor a 0.0001, de manera que hi ha una forta evidencia per

rebutjar Hy, confirmant que I’index és excel-lent. Contrariament 1’altre index presenta un p valors
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associats al contrast de 0.313, per tant no pot afirmar-se que siguin excel-lents. Aixi 1 tot els valors

que pren I’'index €s considerablement elevat i consegiientment la fiabilitat €s bona.

A tall de conclusio, pot afirmar-se que els observadors 1 1 3 prenen les mesures amb la mateixa
fiabilitat per la variable index4h i que aquesta és molt alta tant al mesurar pacients saludables com
malalts. L’ observador 2 al mesurar ambdds tipus de pacients presenta la mateixa fiabilitat que els
observadors 1 1 3 al mesurar a pacients malalts. De manera general la fiabilitat €s considerablement

elevada.

4.3 Estudi de ’error aleatori heteroscedastic segons observador i diagnostic

al mesurar index15mins

El segiient pas €s la realitzaci6 del mateix analisi per el model amb variable resposta index15mins.

Els resultats associats a 1’estudi és troben a les taules 4.5, 4.6, 4.7.

En primer lloc s’ha procedit a comparar 1’estructura de la variancia de ’error aleatori ho-
mogenia respecte els models amb una estructura heterogeénia segons observador, diagnostic i la
combinaci6 d’ambdés. Els resultats obtinguts han estat els mateixos que al tractar la variable in-
dex4h, el model que presenta una estructura de la variancia heteroscedastica segons totes les com-
binacions d’observador i diagnostic és significativament diferent respecte el model d’estructura

homoscedastica i per tant conté més informacid, aixi que és 1’escollit per a continuar I’estudi.

A la Taula 4.5 s’hi troben expressades les estimacions dels indexs de fiabilitat per a les di-
ferents combinacions d’observador i1 diagnostic. En aquest cas, de manera general per a tots els
observadors, la fiabilitat al mesurar pacients saludables és major respecta els pacients malalts, amb
una variabilitat associada a les estimacions menor. L’observador 3 presenta una fiabilitat molt bai-
xa al mesurar pacients malalts, la causa d’aquest fenomen s6n dues de les mesures que difereix
molt respecte les altres preses per el mateix observador, com pot observar-se al realitzar 1’estudi

multivariant a I’apartat A.1 de 1’apendix, concretament la Figura (9(d)).

Seguidament es realitza I’estudi de les diferencies entre les combinacions d’estudi. Contrariament

a la situaci6 observada en la variable index4h, en aquest cas la mesurar pacients saludables els ob-
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P 6(ﬁ) ICinf(p) ICsup<p)

Diagnostic saludable

Observador 1 0.985 0.0061 0.967 0.993
Observador 2 0.953 0.0260 0.864 0.985
Observador 3 0.953 0.0232 0.878 0.982

Diagnostic malalt

Observador 1 0.846 0.0611 0.675 0.930
Observador 2 0.936 0.0576 0.661 0.989
Observador 3 0.376 0.1160 0.130 0.578

Taula 4.5: Estimacions per la interaccid entre observador i diagnostic en la variable index5mins

servadors no presenten difereéncies significatives. Aixi i tot, si que difereix 1’observador 3 amb els
altres al mesurar pacients malalts. A més, els observadors 1 i1 3 presenten diferéncies molt signi-
ficatives al realitzar mesures de pacients amb diferents diagnostics, efectivament 1’error comés és

significativament major al diagnosticar malalts.

Prenent en consideracio els resultats observats a les taules 4.51 4.6, la conclusié que se’n ex-
treu és que I’estructura de la variancia de I’error aleatori sembla ser practicament heteroscedastica
per a totes les combinacions d’observador i diagnostic. Concretament ve determinada per les

segiients combinacions.

1. Observador 1 al mesurar pacients saludables
2. Observador 1 al mesurar pacients malalts
3. Observador 3 al mesurar pacients saludables
4. Observador 3 al mesurar pacients malalts

5. Observador 2
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Contrast p valor associat

Comparaci6 de I’error aleatori entre observadors al mesurar pacients saludables

Observador 1 vs Observador 2 0.122
Observador 1 vs Observador 3 0.071
Observador 2 vs Observador 3 0.775

Comparacio6 de I’error aleatori entre observadors al mesurar pacients malalts

Observador 1 vs Observador 2 0.586
Observador 1 vs Observador 3 0.0001
Observador 2 vs Observador 3 0.008

Comparaci6 de I’error aleatori d’un observador al mesurar pacients saludables i malalts

Observador 1 < 0.0001
Observador 2 0.775
Observador 3 < 0.0001

Taula 4.6: Comparacions multiples d’interes per a la variable index5mins

Al realitzar el test basat en la ra de versemblanca per comparar els models de diferents es-

tructures heteroscedastiques s’obté un p valor associat de 0.789, conseqiientment no €s pot rebutjar

que els models son equivalents i a partir de la llei de parsimonia s’escull el model amb una estruc-

tura depenent de 5 combinacions en lloc de les 6 combinacions possibles. La taula de I’estimaci6

dels index de fiabilitat estimats per al model finalment escollit, Taula 4.7 , presenta resultats molt

similars a la Taula 4.5.

Es porta a terme aleshores el contrast d’excel-lencia per cada un dels p estimats i s’obtenen

p valors associats menors a 0.05 per tots menys 1’altim dels contrasts, I’observador 3 al mesurar

pacients diagnosticats malalts.

Per concloure, en el cas de la variable index5mins la fiabilitat dels observadors és considera-

blement elevada en les diferents situacions excepte en el cas de I’observador 3 al mesurar pacients
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P 6(ﬁ) ICinf(p) ICsup<p)

Diagnostic saludable

Observador 1 0.985 0.0061 0.967 0.993
Observador 3 0.953 0.0232 0.878 0.982

Diagnostic malalt

Observador 1 0.846 0.0611 0.675 0.930

Observador 3 0.376 0.1160 0.130 0.578
Obs 2

Observador 2 0.936 0.0576 0.661 0.989

Taula 4.7: Estimacions per la interacci6 entre observador i diagnostic en la variable index!5mins

malalts, en que presenta una fiabilitat molt baixa deguda a una alta variabilitat en els mesuraments.
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5 Estudi de la concordanca

Un cop especificada I’estructura de la variancia de 1’error aleatori més adient pels diferents models i
mesurada la concordanga de les mesures d’un mateix observador en diferents situacions (de manera
global i segons diagnostic), el segiient pas €s 1’estudi de la concordanca de les mesures entre
els diferents observadors. Per a mesurar aquest tipus de concordanca s’utilitza el Concordance

Correlation Coefficient (CCC) que €s un cas particular de I'ICC.

5.1 Estudi de les diferencies sistematiques entre observadors

A mode de pas previ al calcul dels indexs CCC, és realitza 1’estudi de la mitjana de les mesures en
funcié dels observadors. La finalitat d’aquest procediment €s la de contrastar si I’efecte dels obser-
vadors és significatiu respecte la mitjana global del model. Per a contrastar formalment I’ efecte fix
referent als observadors s’utilitza el test de raé de versemblanga, contrastant el model amb I’efecte
dels observadors respecte el model nul. Les hipotesis confrontades seguidament contrasten el valor

que pren el parametre associat a la variable observador.

Hy:Bi=0
Hliﬁ,'#o \V/i:1,273

Per ambdos models, el que pren com a variable dependent index15mins 1 el que pren index4h,
el p valor associat al test €s menor a 0.001, de manera que 1’efecte dels observadors €s significati-

vament diferent a zero en ambdos casos.

5.1.1 Diferencies sistematiques per a la variable index4h

A continuaci6 s’estudia la mitjana segons observador, la variancia associada i I’interval de confianga
del 95% en el model que estudia la variable index4h, elements presentats a la Taula 5.1. Pot
observar-se que 1’observador 2 presenta una esperanga que sembla ser significativament menor a la

dels observadors 1 i 3, la que és similar.
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A

u 6(.‘:1) ICinf(,u) ICsup(.u)

Observador 1 1.43 0.229 1.32 1.54
Observador 2 1.34 0.232 1.23 1.45
Observador 3 1.43 0.230 1.33 1.54

Taula 5.1: Estimaci6 u per cada observador i I’error estandard i interval de confianca associats per al model

que explica index4h

A partir de comparacions multiples es verifiquen les conclusions extretes a partir de la Taula
5.1. En efecte, els observadors 1 1 3 no presenten en les mesures diferencies significatives. En canvi,
I’observador 2 és significativament diferent als altres dos metges. Aixi doncs, pot considerar-se que

I’observador 2 pren les mesures significativament més baixes que els altres observadors.

A

f 6(f) ICypy(1) 1Cyup(1)

Diagnostic saludable

Observador 1 1.21 0.191 1.13 1.28
Observador 2 1.14 0.211 1.05 1.23
Observador 3 1.21 0.193 1.14 1.29

Diagnostic malalt

Observador 1 1.68 0.198 1.60 1.76
Observador 2 1.57 0.198 1.49 1.65
Observador 3 1.68 0.211 1.59 1.77

Taula 5.2: Estimaci6 u pels diferents nivells de la interacci6 entre observador i diagnostic i I’error estandard

1 interval de confianga associats per al model que explica index4h

A T’estudiar previament I’estructura de la variancia de I’error aleatori s’ha identificat un clar
efecte de la combinaci6 entre observador i diagnostic. Aquest efecte pot ser observat també a la

Taula 5.2, en que s’ha estimat el valor de la esperanca de la variable index4h segons les dife-
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rents combinacions d’observador 1 diagnostic. Semblen observar-se diferencies significatives entre

I’observador 2 i els altres observadors, els que presenten el mateix valor de 1’esperanca.

Al estudiar les esperances segons el diagnostic del pacient s’observa el mateix patré per
ambdds diagnostics, observadors 1 1 3 presenten els mateixos valors amb errors estandards as-

sociats a les estimacions similars i I’observador 2 presenta valors menors.

5.1.2 Diferencies sistematiques per a la variable index15mins

En el cas del model que explica la variable indexI5mins, de la mateixa manera que ha passat en
el cas estudiat previament, I’observador 2 presenta de manera significativa - basat en el test de
comparacions multiples - mesures menors als altres observadors, els que en aquest cas també pre-
senten un valor identic, tot 1 que I’error estandard associat difereix lleugerament. Cal subratllar
que en aquest cas tant les diferencies com I’error estandard associat a les estimacions prenen va-
lors menors. Els p valors associats al test de comparacions per a cada parella d’observadors sén
0.0001,0.8939,0.0022, de manera que I’observador 2 presenta un valor significativament menor

als altres observadors.

f 6() ICipf (1) ICyup ()
Observador 1 1.47 0.195 1.39 1.55
Observador 2 1.42 0.196 1.34 1.50
Observador 3 1.47 0.199 1.39 1.55

Taula 5.3: Estimaci6 u per cada observador i I’error estandard i interval de confianga associats per al model

que explica index15mins

Al realitzar I’estudi de les mitjanes segons diagnostic i observador, expressat a la Taula 5.4,
sembla ser que a ’hora de mesurar als pacients malalts els 3 observadors reporten mesures centra-
des en valors significativament diferents, essent 1’observador 1 el que presenta una major desviacio
respecte els altres. Cal tenir en compte també que ’error estandard associat a 1’observador 3 al

realitzar les mesures en els pacients malalts és molt superior respecte els altres casos.
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A

u 6(.‘:1) ICinf(,u) ICsup(.u)

Diagnostic saludable

Observador 1 1.31 0.171 1.25 1.37
Observador 2 1.28 0.175 1.22 1.35
Observador 3 1.32 0.177 1.26 1.38

Diagnostic malalt

Observador 1 1.67 0.181 1.60 1.74
Observador 2 1.56 0.175 1.50 1.62
Observador 3 1.59 0.280 1.43 1.76

Taula 5.4: Estimacié u pels diferents nivells de la interaccid entre observador i diagnostic i I’error estandard

i interval de confianca associats per al model que explica index!5mins
5.2 Calcul index de concordanca global

Un cop estudiat 1’efecte dels observadors i les seves diferencies en 1’esperanga de les mesures,
es procedeix a I’estimaci6 de I’'index CCC, el que aportara informacio sobre la intercanviabilitat
dels observadors. Aquesta és una propietat molt valuosa en proves cliniques ja que corrobora si
el metode, la teécnica d’imatge en aquest cas, és reproduible. Hi ha un paquet existent, cccrm,
que conté les funcions necessaries pel calcul de I’index de concordanca, p., pero requereix que
I’estructura de variancia del model donat sigui homoscedastica, condicié que els models d’estu-
di no satisfan. Per aquesta rad s’ha creat una funcié que donat un model amb una estructura de
variancies heteroscedastica i un determinat nombre d’observadors és capag¢ de calcular-ne I’index
de concordanga associat. Els resultats per al conjunt d’observadors en les variables index4h 1 in-

dex15mins poden trobar-se en la Taula 5.5.

En primer lloc s’estudien els resultats de les mesures de la variable index4h. Malgrat I’estima-
ci6 de I'index de concordancga és un valor elevat, p. = 0.888, a I’aplicar el contrast d’excel-léncia
s’obté un p valor associat de 0.53, de manera que 1’index resulta no ser excel-lent (valor estricta-

ment superior a 0.9). Cal fer referencia a ’estudi previ de les diferencies sistematiques en el que
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Variable Pe 6(Pe) ICinf(pe) ICsup(pc)

index4h 0.888 0.0317 0.807 0.936
index15mins 0.884 0.0335 0.798 0.935

Taula 5.5: Estimacidé p. i ’error estandard i interval de confianga associats per al model que explica les

variables index4h i index15mins

s’ha identificat I’observador 2 com a possible individu no intercanviable amb els altres dos. Per a

comprovar aquesta hipotesis s’avalua la concordanga dels observadors per parelles.

5.3 Calcul index de concordanca per parelles

Els resultats de I’estimaci6 de I’index de concordanca per les diferents parelles d’observadors és
troben representats a la Taula 5.6. Els observadors 1 i 3 son intercanviables, presentant el valor
per I’'index de concordanca més elevat, aixo es deu a que com s’ha observat abans al presentar la
mateixa esperanca la variabilitat entre observadors estimada és nul-la. Aixi i tot, els observadors 2
1 3 també presenten una concordanca considerablement elevada. El valor pels observadors 11 2 és

el més baix, no obstant aix0 no significa que no presentin una bona concordancga.

Parella d’observadors Pe Var(p,.) ICinf(pe) ICyup(pe)
Observadors 1 U 2 0.872 0.0371 0.777 0.928
Observadors 1 U 3 0.966 0.00012 0.937 0.982
Observadors 2 U 3 0.931 0.0338 0.824 0.974

Taula 5.6: Estimacié p,. i I’error estandard i interval de confianca associats per al model que explica la

variable index4h per cada parell d’observadors

Es procedeix a realitzar el contrast d’excel-lencia pels tres indexs i només el referent a la
concordanga entre els observadors 1 1 3 resulta prendre un valor significativament superior a 0.9.

Aixi i tot els resultats son molt elevats i de manera general podria acceptar-se la intercanviabilitat
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entre mesures de diferents observadors en el cas de la variable index4h.

D’altra banda, els resultats referents a la variable index!5mins sén similars en el marc general
al estimar I’index de concordanga pels tres observadors, pren valor 0.884, I’'index no és excel-lent
tot i prendre un valor elevat. S’estudia aleshores la concordanca per parelles d’observadors, els
resultats €s troben expressats a la Taula 5.7. Com pot observar-se, al analitzar les mesures per
parelles de metges, I’index pren un valor molt elevat en tots els casos, els index no son excel-lents

perd molt elevats.

Parella d’observadors Pe Var(p,.) ICinf(pe) ICsup(pc)
Observadors 1 U 2 0911 0.0275 0.839 0.952
Observadors 1 U 3 0.902 0.001 0.822 0.947
Observadors 2 U 3 0.981 0.0124 0.824 0.974

Taula 5.7: Estimacié p. i I'error estandard i interval de confianca associats per al model que explica la

variable index15mins per cada parell d’observadors

Aixi que de la mateixa manera que a I’estudiar la variable index4h pot afirmar-se que tot i que
I’index de concordanca no €s excel-lent, els valors estimats son molt elevats, de manera que els 3

observadors podrien considerar-se intercanviables.
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6 Conclusions de P’analisi

Un cop analitzats i exposats els resultats pels diferents indexs cal extreure’n conclusions. Primera-
ment, a I’estudiar la fiabilitat dels diferents observadors s’ha observat que de manera general (al no
tenir en compte el diagnostic del pacient), al mesurar ambdues variables, index4h 1 index15mins,
la precisi6 dels observadors és molt elevada, menys I’observador 3 al mesurar indexI5mins, que
presenta una fiabilitat considerablement baixa, de 0.54. S’ha identificat la causa d’aquest valor
en un parell de les mesures realitzades significativament més baixes a la resta, a més al realitzar
I’aproximacio de I’ICC sense aquestes mesures I’index presenta un valor considerablement elevat i
similar als altres observadors, seria aconsellable revisar aquestes avaluacions per entendre la raé de
la discordanca. Si és t€ en compte ara que 1’observador 3 és I’tinic metge no especialitzat i a més
no va rebre cap formacio especifica sobre la tecnica, podria ser un d’aquests factors el que suposa
aquesta falta de precisi6 en les seves mesures. A més, al estudiar més a fons la fiabilitat dels obser-
vadors, tenint en compte aquest cop el diagnostic del pacient, en el cas de la variable indexI5mins
s’ha identificat una estructura bastant més complexa. D’aquesta manera s’ha identificat que les
mesures en que I’observador 3 presenta una fiabilitat molt baixa €s en pacients malalts, mentre en
pacients saludables I’index de fiabilitat associat €s quasi excel-lent. Globalment la fiabilitat dels

observadors al realitzar mesures en pacients malalts és menor respecte pacients saludables.

A D'estudiar la concordancga entre els observadors, s’ha pogut comprovar que els observadors
son intercanviables en un index elevat, encara que no excel-lent. Per consegiient pot concloure’s
que la tecnica d’imatge és altament reproduible, ja que tot i que només s han estudiat tres metges,
aquests representen un ampli rang d’experiencia, des de un metge resident fins a un especialista

format en la tecnica d’imatge.
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7 Limitacions en I’analisi de I’article clinic original

L’analisi original presenta dos aspectes de gran rellevancia que provoquen que ’estudi sigui cali-
ficat de suboptim. El primer d’ells és el el procediment per a 1’estimacio de la variancia intra-
observador i interobservador. A I’hora de calcular I’aproximacio de la variancia intraobservador
per a la posterior estimacié de I'ICC, els investigadors van fer (s inicament de les mesures dels
observadors que presenten mesures repetides per cada pacient, és a dir, utilitzant exclusivament
les mesures de 1’observador 1. Aquest procediment no invalida el resultat pero suposa una perdua
de precisio al no estar treballant amb totes les dades disponibles. Conseqilientment, suposant que
els observadors presentaven la mateixa fiabilitat, €s va estimar un tnic index global, pg, per als 3

observadors i basat tinicament en les dades del primer observador.

D’altra banda, per a realitzar el calcul de I’estimaci6 de la variancia interobservador, es va fer
ts de les mesures dels observadors 2 i 3 ,(Y;12,Y;13), mentre que les mesures de 1’observador 1 van

ser agregades a partir del calcul de la mitjana per treballar amb una sola dada. De manera que €s va

considerar (¥;.; =Y;},), empobrint I’analisi. La variancia residual resultant de procedir d’aquesta

manera correspon a la formula (23).

1 1 i
Y. = z Z(u+ai+ﬁi+e,~1k) =u+ao;+pi+ zeilk = ,LL+OCi+Bi+€i1k (22)
i=1
. 1 1 N
Var(ei) = Var(yenx) = 15 k-0,] = 0 (23)

A causa del pas previ realitzat a I’equaci6 (22) la variancia residual resultant és subestima en
la k-&ssima' part del seu vertader valor, on k és el nombre de repliques, en aquest cas k = 3. Els
resultats associats a I’article original sén molt breus i consisteixen simplement en la taula adjunta

ala Figura 7.1.

Uk fa referencia al nombre d’observadors, en aquest estudi aleshores la variancia sera subestimada a una tercera part

del valor real
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Table 3 Intraobserver and interobserver variability

Intra (same observer) Inter (3 different observers)

ICC CV% ICC CV%
H/M15m  0.97 2.1% 0.96 3.8%
H/M4h 0.97 3.1% 0.95 3.2%

H/M15m heart to mediastinum ratio at 15 min post-injection, H/M4h
heart to mediastinum ratio at 4 h post-injection, /CC interclass
correlation coefficient, CV coefficient of variability

Figura 7.1: Taula referent als ICC de I’article original [6]

8 Comparacio entre I’analisi original I’actual

Els canvis realitzats en la metodologia de 1’analisi i les conclusions de manera global han estat les
mateixes: la tecnica d’imatge €s altament reproduible. Aixi i tot, al treballar amb una estructura
de la variancia de ’error aleatori més complexa s’han arribat a conclusions parcials diferents en
les analisis. Aixi com I’analisi original suposa que els diferents observadors presenten la mateixa
fiabilitat, en I’estudi que s’ha portat a terme s’ha descobert una estructura heteroscedastica que
s’ajusta molt millor a les dades 1 que ens aporta un major grau de coneixement. S’ha observat per
exemple com la fiabilitat és diferent entre alguns observadors i en alguns casos també segons el
diagnostic del pacient. Aquesta informacié pot ser d’utilitat als metges que hagin de fer us de la
tecnica d’imatge. Un altre aspecte que difereix entre els estudis és la especificacié d’un valor a
partir del qual es considera un index com a excel-lent. En I’analisi portat a terme en aquest estudi
pocs dels indexs han resultat ser excel-lents, tot i que donat valors considerablement elevats s’ha
considerat que eren prou bons com per verificar la tecnica. En canvi, 1’analisi original, a I’utilitzar
unicament les mesures d’un observador per calcular la variancia intra-observador i subestimar la

variancia inter-observador, els valors resultants dels indexs son més elevats.

A tall de conclusid, la idea central d’aquest estudi és posar en manifest la importancia de la
metodologia en I’estadistica, especificament en els estudis estadistics clinics. Una metodologia
suboptima o directament equivocada pot distorsionar greument els resultats i conclusions dels es-
tudis estadistics, els que per a obtenir millors resultats o per falta de suficients coneixements, no

apliquen de manera adequada els metodes estadistics.
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A Apendix

A.1 Verificacio i estudi descriptiu de les dades

El tractament de les dades previ a I’estudi és un dels escenaris més importants del projecte, anome-
nat preprocessing. En aquesta secci6 és pren un primer contacte amb les dades, el significat dels
atributs 1 la seva naturalesa (tipus de dada). També és realitzen tasques com €s la imputacié de

dades mancants i transformacions si s’escauen.

Les dades que es van proporcionar per a la realitzacié del treball es trobaven en molt bones
condicions, per aquest motiu no s’han hagut de fer modificacions alguna per a treballar amb elles.
Pel que fa a la detecci6 i tractament de dades mancants no s’ha hagut de realitzar cap mena de
procediment donat que no n’hi han.

Un altre punt d’estudi en aquest apartat €s la deteccié d’outliers. S’ha realitzat una analisis
grafica de les variables d’interes segregant segons diagnostic, ja que com és detecta més endavant
en I’exploracié multivariant de les dades, el rang de valors que prenen les variables segons el

diagnostic difereix significativament, tal com s’observa també als boxplots.

Boxplot de les variables d'estudi per la poblacid de saludables Boxplot de les variables d'estudi per la poblacié de malalts

index index
8 8 150~
TE B index15min § ER index15min

B8 indexn 1 B8 indexan

index15min index4h index15min index4h
index index

(a) Pacients saludables (b) Pacients malalts

Figura A.1: Boxplots de les variables d’estudi index4h i index15mins segregant pel diagnostic dels pacients

La variable index4h sembla no presentar outliers en la poblacié de malalts, mentre que per
la poblaci6é de pacients saludables presenta una cua significativament més allargada en la cota

superior que en la inferior, de manera que pren algun valor bastant distant de la resta. Per altra
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banda la variable index15mins presenta outliers en els dos casos, tot i que amb diferents matisos:
a I’avaluar-se en els pacients malalts presenta molt poca dispersi6 i dos outliers molt allunyats de
la resta de observacions. En la poblacié de saludables també s’observa la cua de la cota superior
significativament més allargada i bastants outliers, tenint en compte que el total d’individus es

conforma per només 14 observacions.

A.1.1 Exploracio multivariant de les dades

El primer pas ha estat la visualitzaci6 tant grafica com numerica univariant i bivariant de les princi-
pals variables d’estudi. En primer lloc s’han estudiat les variables index5mins i index4h de manera
aillada i posteriorment s’ha estudiat I’efecte del diagnostic i els observadors en aquestes a partir de

tecniques de visualitzacié multivariant.

Analisi descriptiu univariant

En primer lloc es realitza 1’analisi descriptiu numeric i grafic de les variables index4h 1 in-
dex15mins. Com pot observar-se en la Taula A.1, ambdues variables prenen practicament el mateix
rang de valors com a domini i la mitjana difereix de manera molt lleu, en 5 centesimes. Aquestes
variables mesuren el mateix index en dos moments temporals diferents, de manera que no resulta
molt sorprenent que el rang de valors sigui el mateix, a més s’identifica als grafics de les distri-
bucions de les variables un clara bimodalitat, segurament degut a que s’hi troben barrejades dues
poblacions diferents, pel context en el que s’esta treballant, tot sembla indicar que el diagnostic
dels pacients és el causant d’aquest tret. Tot 1 haver-hi un nombre de similituds, també es destaca-
ble el fet que els valors en el que es centren les dues potencials poblacions per ambdues variables

difereixen.
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Estadistics Descriptius

Nom variable Tipus Min 0 Median Mean 03 Max
index15mins Continua 0.99 1.27 1.49 1.47 1.66 1.87
index4h Continua 1.02 1.13 1.40 1.42 1.64 1.94

Taula A.1: Taula descriptiva de les variables numeriques d’estudi index4h i index15mins

Histograma de la variable index4h Histograma de la variable index15min
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(a) index4h (b) index15mins

Figura A.2: Histograma de les variables d’estudi index4h i indexI5mins

Analisi descriptiu bivariant

e Variable diagnostic

Seguidament s’efectua 1’estudi de visualitzacié multivariant de les variables index4h i in-
dex15mins amb la finalitat d’analitzar el comportament d’aquestes variables sota I’efecte dels fac-
tors referents al diagnostic 1 1’observador. Al realitzar el grafic d’un histograma representant les
variables d’estudi en funci6 del diagnostic dels pacients, representat en la Figura A.3, pot observar-
se que la distribuci6 dels valors és practicament discriminable segons el diagnostic del pacient.
Els pacients saludables prenen valors d’H/W de manera general mes baixos en els dos moments
temporals respecte els pacients malalts, a mes la seva distribuci6 €s més platicartica. Un altre tret
destacable que s’identifica clarament en la Taula A.2, és el decrement en mitjana en el valor de

H/W pels pacients saludables mentre que els pacients malalts presenten un lleuger increment del
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valor amb el pas del temps. Més encara, sembla haver un outlier en la variable index15mins per un

dels pacients malalts que es troba molt allunyat de la resta de pacients amb el mateix diagnostic,
prenent un valor significativament baix.

~
tn

estatus estatus

s % [s

1.00 125 150 175
index15min

count

5.0~

count

25-

W, -

]
1.00 1.25 1.50 175
index4h

n

(a) index4h (b) index15mins

Figura A.3: Histograma de la variable d’estudi index4h i index15mins en funcié del diagnostic

H/W als
Diagnostic 15 minuts 4 hores
Saludables 1.31 1.19
Malalts 1.63 1.66

Taula A.2: Taula descriptiva de les variables index15mins i index4h en funcio de estatus

e Variable observador

Pel que fa a la distribuci6 del les variables d’estudi en funcié de I’observador que pren les
mesures, els grafics de la Figura A.5 presenten les distribucions per cada un dels observadors i
variable. No resulta gaire facil extreure conclusions donada la bimodalitat, la que t€ rad de ser del
diagnostic. De manera grafica sembla que els observadors presenten una variabilitat diferent per

les variables, dona la impressié que sén més precisos al mesurar la variable index15mins. Al llarg
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de I’estudi s’intenta esbrinar si aquestes variancies que s’observen en els observadors 1 entre ells
son significativament diferents.

Density plot variable index4h en funcié de l'observador Density plot variable index15min en funcié de l'observador
20-

" / /\/ \\\

\ observador
/

! 10- f/ \\ !

. \ []e

3 /l \ 3

observador

. 1.50 5 \59 1‘25 1%-() 175
index4h index15min

(a) index4h (b) index15mins

Figura A.4: Density plot de la variable d’estudi index4h i index15mins en funcié de 1’observador

e Variable observador i diagnostic

De manera més exhaustiva, es realitza 1’estudi grafic dels diferents observadors en funci6 del
diagnostic del pacient per a les variables d’estudi. Els grafics que es troben a la Figura A.5 sén
elements clau donat que son grafics molt informatius sobre les discrepancies entre els valors de les
mesures dels diferents observadors. Aixi com els tres primers grafics semblen presentar densitats
similars pels diferents observadors, val la pena comentar que no és el cas de I’altim grafic, que
reflecteix les mesures preses per els metges per la variable index15mins en els pacients malalts. En
altres paraules, hi ha una major variabilitat entre el valor de les mesures dels metges. D’altra banda
també cal destacar com alguns grafics presenten distribucions més leptocurtiques, com n’és el cas
dels grafics (c) i (d) respecte els dos primers. Aquest aspecte aporta informacio sobre la variabilitat

intra-observador, concepte en el que es profunditzara al llarg del treball.
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Variable index4h pacients saludables segons l'observador Variable index4h pacients malalts segons l'observador
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Figura A.5: Density plot de la variable d’estudi index4h i index15mins en funcié del diagnostic i I’ observador

A.2 Implementacio de les funcions en R

Tots els algoritmes utilitzats en aquest treball han estat creats i implementats amb el llenguatge de

programacié R, amb els paquets addicionals:

1. Per a I’analisi exploratori de les dades

e readxl e ggplot2
e dplyr
e car
o tidyr
e summarytools e MASS
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2. Per a la modelitzacid

e nlme e Ismeans

La part tecnica del treball ha consistit en la creacié e implementacié del codi necessari per
poder dur a terme I’analisi de la tecnica d’imatge, el codi €s troba dividit en dos scripts, un refe-
rent a les funcions que s’han desenvolupat en els recents apartats, Funcions.R, i I’altre referent
a I’execuci6 d’aquestes funcions i la consegiient obtenci6 dels resultats que s’aniran expressant al
document en els propers apartats, Codi.TFG.Rmd. Tot el codi pot trobar-se en 1’ultim apartat de
I’apendix, A.7.

Les diferents funcions implementades al codi poden diferenciar-se principalment en:

1. Funcions pel calcul dels elements de la variancia:
e dev.theta que desenvolupa el metode deltha fent Us de la funcié preexistent Deriv,
facilitant molts calculs descrits a ’apartat (2.4.2).

e Lmat encarregada de la creacié de la matriu de disseny dels diferents contrasts que

s’estudiaran.
e sa, se, theta per a extreure del model les estimacions dels parametres 64, C,, 0

e sb, var.sb pel calcul de 65, Var(op)
2. Funcions pel calcul de I’index de fiabilitat/concordanca
e calcul.output conté el codi per al calcul dels index de fiabilitat i concordanga i els

errors estandards associats

e intervals és la funcid que s’utilitza cada cop que €s vol obtenir un interval de confianca

per a I’'index d’estudi.

e contr.excel pel contrast formal de I’excel-lencia d’un index.

Les funcions que s’han anat codificant per a I’estudi, s’han aplicat en el cas concret de 3 obser-
vadors i una variancia heteroscedastica, aixi i tot, son generalitzables al un nombre d’observadors

n, essent n un nombre finit entre 1 i qualsevol real enter.
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La funcié que s’ha utilitzat per a la validaci6 de les altres operacions ha estat boot .model,
consistent en la creacié d’unes noves dades equivalents a les originals, a partir de la distribuci6 dels
diferents efectes, individus i observadors. En I’script principal, Codi.TFG.Rmd, s’ aplica la funci6

per a validar els resultats de cada apartat.

A.3 Validacio dels resultats/funcions

La validaci6 dels resultats és un aspecte fonamental, en aquest treball s’ha realitzat una rigorosa
validacié de tots els resultats i funcions abans de prendre conclusions. La validacié de resultats ha
estat especialment necessaria a I’hora de fer s del metode delta, donat que les estimacions rea-
litzades a partir d’aquest procediment no €s consideren aproximacions gaire potents amb mostres
petites comparat amb altres procediments com bootstrap parametric. A partir del model i les dis-
tribucions de les diferents variables s’han generat 1000 cops unes noves dades (equivalents a les

originals) i s’ha calculat p i p..

Per crear els conjunts de dades equivalents en primer lloc s’han generat de manera aleatoria

els valors dels efectes aleatoris A;, e; j; a partir de les distribucions:

A;~N(0,62)

ejjk ~N(0,02)

Per altra banda s’obté el valor de 8 a partir del model, donat que es un efecte fix. Aleshores es
realitza el sumatori dels diferents valors per a cada observacio, de manera que I'individu y; jx pren
valor u +A; + B+ e;ji.

Aleshores per a validar les funcions s’ha realitzat el calcul dels parametres i del valor de I’index
d’estudi per bootstrap un cop per cada funcié. Els resultats es troben en les taules de 1’apartat 2
del apendix, les diferencies entre els dos procediments sén d’ordre de mil-lésimes, de manera que
els resultats s’han donat per valids i les funcions per efectives. Cal comentar també que en el futur
aquestes funcions s’inclouran en el paquet cccrm. S’han recopilat totes les taules comparatives al

segiient apartat de 1’apendix.
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A.4 Variancies associades als calculs dels indexs

e Variancies associades al calcul de I’index de fiabilitat

1. Observadors al mesurar index4h

A2 A2 A2 A2
O-OC Gel Gez Ge 3

0.0733 0.00423 0.00549 0.00427

Taula A.3: Estimacio de les variancies entre individus i la variancia residual per a cada observador al realitzar

les mesures de la variable index4h

2. Global al mesurar index4h

A2 A2
GOC Ge 1

0.07141 0.00484

Taula A.4: Estimacio de les variancies entre individus i la variancia residual global al realitzar les mesures
de I'index4h

3. Observadors al mesurar index15mins

A2 A2 A2 A2
O-OC Gel Gez Ge 3

0.0381 0.00355 0.00277 0.01074

Taula A.5: Estimacio de les variancies entre individus i la variancia residual per a cada observador al realitzar

les mesures de 1’indexI5min
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4. Observadors 1 U 2 i 3 al mesurar index15mins

2 ~2 ~2
O Geluz 663

0.040 0.00316 0.0101

Taula A.6: Estimacié de les variancies entre individus i la variancia residual per al conjunt d’observadors

1U2 1 3 al realitzar les mesures de I’index15min

5. Interacci6 observador i diagnostic al mesurar index4h

Interaccié Observador:Diagnostic 62 52

Observador 1 al mesurar saludables 0.0736 0.00199
Observador 2 al mesurar saludables 0.0736 0.00472
Observador 3 al mesurar saludables 0.0736 0.00175

Observador 1 al mesurar malalts 0.0736 0.00362
Observador 2 al mesurar malalts 0.0736 0.00246
Observador 3 al mesurar malalts 0.0736 0.00384

Taula A.7: Estimacions per la interaccio entre observador i diagnostic en la variable index4h
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6. Interacci6 observador i diagnostic al mesurar index15mins

Interaccié Observador:Diagnostic 62 6?2

Observador 1 al mesurar saludables 0.0389 0.00060
Observador 2 al mesurar saludables 0.0389 0.00107
Observador 3 al mesurar saludables 0.0389 0.00107
Observador 1 al mesurar malalts 0.0389 0.00207
Observador 2 al mesurar malalts 0.0389 0.00127
Observador 3 al mesurar malalts 0.0389 0.00624

Taula A.8: Estimacions per la interacci6 entre observador i diagnostic en la variable index15mins

Estructura proposada combinacions observador i diagnostic al mesurar index4h

Interaccié Observador:Diagnostic 62 6?2

Observador 1 U 3 al mesurar saludables 0.07413 0.00191
Observador 1 U 3 al mesurar malalts 0.07413 0.00773
Observador 2 0.07413 0.00655

Taula A.9: Estimacions per la interacci6 entre observador i diagnostic en la variable index4h
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Estructura final combinacions observador i diagnostic al mesurar index4h

Interaccié Observador:Diagnostic 62 6?2
Observador 1 U 3 al mesurar saludables 0.0737 0.00192
Observador 1 U 3 al mesurar malalts U 2 0.0737 0.0069

Taula A.10: Estimacions per la interacci6 entre observador i diagnostic en la variable index4h

Estructura final combinacions observador i diagnostic al mesurar index15mins

Interaccié Observador:Diagnostic 62 6?2

Observador 1 al mesurar saludables 0.0389 0.00060
Observador 3 al mesurar saludables 0.0389 0.00206

Observador 1 al mesurar malalts 0.0389 0.00192
Observador 3 al mesurar malalts 0.0389 0.00731
Observador 2 0.0389 0.0650

Taula A.11: Estimacions per la interacci6 entre observador i diagnostic en la variable indexI5mins
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e Variancies associades al calcul de I’index de concordanca

1. Parametres pel calcul de I’'index de concordanca global

A2 A2 A2 A2

Variable 62 6;, 6;, 6., 65
index4h 0.0708 0.001985 0.01098 0.00427 0.002939

index15mins 0.0372 0.0006042 0.001738 0.00176 0.000783

Taula A.12: Estimacié de les variancies entre individus i la variancia residual per a cada observador al

realitzar les mesures de 1’ index4h

2. Parametres pel calcul de I’index de concordanca dels observadors 2 a 2 per index4h

A2 A2 A2

Variable 62 6;, 6;, 6
Observadors 1U2 0.0711 0.00209 0.01030 0.00405
Observadors 2U3 0.0570 1.6520e-11 0.0143 0.00420
Observadors 1U3 0.0447 0.0006042 0.0020 0.00000

Taula A.13: Estimacié de les variancies entre individus i la variancia residual per a cada observador al

realitzar les mesures 2 a 2 per index4h
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3. Parametres pel calcul de I’index de concordanca dels observadors 2 a 2 per index15mins

: %) A2 A2 %)
Variable 64 6., 6., 6

Observadors 1U2 0.0389 0.000593 0.00203 0.01327
Observadors 2U3 0.0286 6.009e-12 0.00291 0.00056
Observadors 1U3 0.0447 0.000583 0.00199 0.00000

Taula A.14: Estimacié de les variancies entre individus i la variancia residual per a cada observador al

realitzar les mesures 2 a 2 per index4h

A.5 Estudi per a la validaci6 de funcions a partir de bootstrap

(a) Parametres al mesurar index4h per bootstrap

Funcions Bootstrap
62 0.07330 0.07370
6, 0.00423 0.00420
6, 0.00549 0.00474
62 0.00427 0.00412

Taula A.15: Estimacié de les variancies entre individus i la variancia residual per a cada observador al

realitzar les mesures de I’index4h a partir de 500 repliques de bootstrap parametric
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(b) ICC i CCC observadors al mesurar index4h per bootstrap

Funcions Bootstrap

Index de fiabilitat

ﬁObservadorl 0.945 0.943
ﬁObservadorz 0.930 0.935
ﬁ Observadors; 0.945 0.943

Index de concordanca

ﬁObservadorl 0.945 0.943
ﬁObservadorz 0.930 0.935
ﬁObservad0r3 0.945 0.943

Taula A.16: Estimacié de les variancies entre individus i la variancia residual per a cada observador al

realitzar les mesures de I’index4h a partir de 500 repliques de bootstrap parametric
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A.6 Codi R

e Funcions utilitzades pel calcul de parametres ICC

1

o# Complementary functions recurrently used in more complex functions (
regarding the clculations of ICC, CCC and confidence intervals)

ssa<-function(tau) exp(2*(tau)) # Function to obtain within individuals
variance

altheta<-function(nobs,b) c(0,if (nobs > 1){b[2:(nobs)]}) # logaritm of
parameter theta (weights of the residual variance for the observers i =
2,3, ...)

sse<-function(ltheta,log_s) ifelse(ltheta == 0,exp(2xlog_s),exp(2«xltheta+2*log
_s)) # Function to obtain between individuals variance

sicc<-function(tau,ltheta,log_s) sa(tau)/(sa(tau)+se(ltheta,log_s)) # Function

to clculate ICC index

7# Functions to clculate partial derivates of the function ICC

sd1_icc<-Deriv(icc,"tau")

9d2_icc<-Deriv(icc,"ltheta")

10d3_icc<-Deriv(icc,"log_s")

11

12

1sdev.theta<-function(lt,i,vars,ntotal){

14 elements<-NULL

s if ((ntotal-1) > 1){

16 for(k in 2:(ntotal-1)){

17 elements<- c(elements,ifelse(i '= k,0,d2_icc(vars[1],1t[i],vars[ntotall))
)

18}

1o}

20 m<-c(dl_icc(vars[1],1t[i],vars[ntotall),

21 elements,

22 d3<-icc(vars[1],1t[i] ,vars[ntotall))

23 matrix(m,nrow= ntotal)
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24

25}

e Funcio pel calcul d’intervals de confianga i contrast d’excel-leéncia

1
2#Function to clculate confidence intervals (CI) using Z-Fisher transformation
sintervals<-function(index,var_index){

s 2z<-0.5%1log((1+index)/(1-iindex))

s sez<-var_index/(((1+index)**2)* ((1-index)**2))

¢ 1lz<-z+qnorm(0.025)*sqrt(sez)

7 ulz<-z+qgnorm(0.025,lower.tail = F)*sqrt(sez)

s 1195 = (exp(2*11z)-1)/(exp(2*11z)+1);

o ul9s = (exp(2+ulz)-1)/(exp(2+ulz)+1);

10 data.frame(int_inf=1195,int_sup=ul95)

1}

12

i#Function for contrasting wheter if a value is excelent (> 0.9)

14

iscontr.excel<-function(estim,var_e,pt_ex){

16 2<-0.5xlog((1+estim)/(1-estim))

17 valor<-0.5%log((1+pt_ex)/(1-pt_ex))

1s sez<-sqrt(var_e/((1-estim**2)**2))

19 est_contrast<-(z-valor)/sez

20 pval<-pnorm(est_contrast,lower.tail = FALSE)

21 ret<-paste("El p valor associat al contrast d’excellncia s de",round(pval
,4))

2 return(ret)

23}
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e Funci6 pel calcul de I’index de fiabilitat

1# Function that recompiles all the related to ICC index, CI and parameters
2

soutput.icc<-function(model,boot=FALSE,params= FALSE){
+ vars<-attr(model$apVar, "Pars")

s ntotal<-length(vars)

¢ nobs<-ntotal-1

7 var_ind<-sa(vars[1])

s 1t<-ltheta(nobs,vars)

o var_e<- se(lt,vars[ntotall)

10 iccs<-icc(vars([1],1t,vars[ntotall)

1

12 if (params == TRUE){

13 params<-c(var_ind,var_e)

14 noms<-c("var ind")

15 for(i in 1:nobs){noms<-c(noms,paste("var residual obs",i))}
16 names (params) <-noms

17 return(params)

18}

19
20 if (boot == FALSE){

21 var.icc<-noms<-NULL

2» for(i in 1:mobs){

23 var.icc<-c(var.icc,t(dev.theta(lt,i,vars,ntotal))’*%model$apVari*/dev.

theta(lt,i,vars,ntotal))

24 }

2 interval<-intervals(iccs,var.icc)

26 out<-data.frame(icc= iccs,std_e= var.icc, interval_inferior= interval
[,1],interval_superior= intervall,2])

27 row.names (out)<- for(i in 1:nobs){noms<-c(noms,paste("observador",i))}

28 return(out)

29 Yelseq

30 df .boot=c(var_ind,var_e,iccs)
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31 return(df.boot)
2 F

33

3t

e Funcions utilitzades pel calcul de parametres CCC

1

°# Functions to clculate CCC index

3

svarB<-function(model ,nobs)model$varFix[1:nobs,1:nobs] # Components of
observer variance

sseh<-function(ltheta,log_s,nobs) sum(exp(lthetat+2xlog_s))/nobs # Mean of the
residuals

6

7# Function to create de design matrix

8

sLmat<-function(k){

10 auxil<-diag(k)*0

1o auxi[1,1:k]<-1

12

13 for (i in 1:(k-1)) aux1[1+i,1+i]=1

12 L=array(0,dim=c(k,k*(k-1)/2))

15 cont=0

16 for (i in 1:k){

17 for (j in 1:(k-1)){

. if (>34

19 cont=cont+1

20 L[,cont]=aux1[,i]-aux1l[, j]
21 }

22 }

s}

2« return(L)

s}
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26

#Computes variability between observers’ means

sssb<-function(nobs,b,varB){

20 L<-Lmat(nobs) # Building L matrix

s difmed=t(L)%*%b # clculating observers sum of squares

st #vardifmed=t (L) %*%varB+L

s A<-L%x%t (L)

ss  aux2<-(t (difmed)%*%difmed) -sum(diag (A% *%varB))

3¢ sb<-max(aux2/(nobs* (nobs-1)),0)

ss  return(sb)

se }

37

ss# Variance of sb

ssvar.sb<-function(k,b,varB){

20 L<-Lmat(k) # Building L matrix

a1 A<-L%*%t (L)

a2 xx<-( 2xsum(diag( ( (A%x%varB)*x*2 ) ) )+ 4x( t(b)%*%A%*%varBl*x%A%*kb ) ) /
((kx (k=1))**2)

a3 return(xx)

44}

e Funcions utilitzades pel calcul de I’'index de concordanca i I’error estandard associat a

I’index

1

sccc<-function(tau,ltheta,log_s,k,b,varB) sa(tau)/(sa(tau)+sb(k,b,varB)+seh(
ltheta,log_s,k))

3

s#Standard error of CCC index

5

e#Partial derivates of CCC function

7d1_ccc<-Deriv(ccc,"tau")

sd2_ccc<-Deriv(ccc,"ltheta")

9d3_ccc<-Deriv(ccc,"log_s")
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10d4_ccc<-Deriv(seh,"ltheta")

11d5_ccc<-Deriv(seh, "log_s")

12

13# Standard error

wuvar_ccc<- function(model){

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

42

n<-model$dims$ngrps[1]

vars<-attr(model$apVar, "Pars")

ntotal<-length(vars)

b<-model$coef$fixed

nobs<-length(b)

varB<-varB(model ,nobs)

# nh<-length(unique(dades.rel$obs_est)) # Number of levels heterocedastic

error

var_ind<-sa(vars[1])

lt<-ltheta((ntotal-1),vars)

var_e<- mean(se(lt,vars[ntotall))

cccl<-ccc(vars[1],1t,vars[ntotal] ,nobs,b,varB)

dtau<-di_ccc(vars[1],1t,vars[ntotal] ,nobs,b,varB)

d1t<-NULL

for (i in 2:(ntotal-1)){
dlt<-c(dlt,d2_ccc(vars[1],1t[i],vars[ntotal] ,nobs,b,varB))

}

dls<-d3_ccc(vars[1],1t,vars[ntotal] ,nobs,b,varB)

# Derivative sb

den<-var_ind+sb(nobs,b,varB)+var_e

dsb<-(-1)*cccl/den

if (sb(nobs,b,varB)==0) dev.sb<-0

dev<-matrix(c(dtau,dlt,dls,dsb) ,ncol=1)

# Covariance respect seh

dev5<-NULL

for (i in 2:(ntotal-1)){
devb<-c(dev5,d5_ccc(1t[i] ,vars[ntotal] ,nobs))

}

dev4<-d4_ccc(lt,vars[ntotal] ,nobs)
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a3 # Creation of sigma matrix

2 sigma<-array(0,c(ntotal+l,ntotal+1))

ss sigmal[l:ntotal,l:ntotal]<-model$apVar

s sigma[ntotal+l,ntotal+l]<-var.sb(nobs,b,varB)

27 sigma[l:ntotal,ntotal+1]<-c(0,devb,dev4)%*/model$apVar*(-1/n)

s sigmal[ntotal+l,1l:ntotall<-c(0,dev5,dev4)*)model$apVar*(-1/n)

a9

so var.ccc<-t(dev)%*%sigma¥%*ldev

51 return(var.ccc)

s2}

53

54

ss# Function that recompiles all the related to ICC index, CI and parameters

56

sroutput.ccc<-function(model){

ss  vars<-attr(model$apVar, "Pars")

ss ntotal<-length(vars)

6o b<-model$coef$fixed

61 nobs<-length(b)

62

es 1iccc<- ccc(vars[1],ltheta((ntotal-1),vars),vars[ntotal] ,nobs,b,varB(model,
nobs))

62 var_iccc<-var_ccc(model)

¢s outl<-data.frame(CCC= iccc, Estd=sqrt(var_iccc) ,Int_inf= intervals(iccc,
var_iccc) [,1], Int_sup= intervals(iccc,var_iccc)[,2])

66 out2<-data.frame(var_ind = sa(vars[1]), var_e = se(ltheta(nobs,vars),vars[
ntotall]), var_dif_obs= sb(nobs,b,varB(model,nobs)))

e out<-list(outl,out2)

s return(out)

69 }
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e Algoritme que genera noves dades equivalents a les originals per aplicar les funcions

creades (Bootstrap parametric)

!
o# Function to validate the other functions (Parametric Bootstrap)
3

sboot .model<-function(dd,var_ind,var_e,beta){

s n_Alpha<-length(unique(dd$ID))

¢ n_e= c(n_Alpha*3,n_Alpha,n_Alpha)

7

s alph= rnorm(n_Alpha,0,sqrt(var_ind))

9

10 error_ilk = rnorm(n_e[1],0,sqrt(var_e[1]))

1 error_i2k = rnorm(n_e[2],0,sqrt(var_e[2]))

12 error_i3k = rnorm(n_e[3],0,sqrt(var_e[3]))

13
1 yl<-as.numeric(rep(betall] ,n_e[1])+rep(alph,3)+error_ilk)
15 y2<-as.numeric(rep(betal[l]+beta[2] ,n_e[2])+alph+error_i2k)
16 y3<-as.numeric(rep(beta[l]+beta[3],n_e[3])+alph+error_i3k)
17 y<-c(yl,y2,y3)

18

19 ind<-as.factor(rep(1:27,5))

20 obs<-as.factor(c(rep(1,27*3),rep(2,27),rep(3,27)))

21 data.boot<-data.frame(y,ind,obs)

22 m.boot<-lme(y~obs,random= ~ 1|ind,weights = varIdent(form= ~1|obs),data=
data.boot)

23 clcul_output(m.boot,boot = TRUE)

24}

68



