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RESUMEN

Se revisan las técnicas de analisis multivariante. INTRODUCCION Y OBJETIVOS: estudiar simultineamente numerosas variables requiere
una metodica especial con dos objetivos concretos, que son el andlisis de todos los datos de manera conjunta y la asistencia légica en la
toma de decisiones. TIPOS DE ANALISIS MULTIVARIANTE: se relacionan las técnicas descriptivas y explicativas mas comunes. SIS-
TEMATICA: se indican los siete pasos mas comunes que lo desarrollan. CONCLUSION: se propone la creacion de asesorias metodolé-
gicas para la vigilancia y racionalizacion de los procesos de investigacion. También se destaca la necesidad de mas inventores, asi como de

investigadores asistidos con mejores presupuestos.

PALABRAS CLAVE: Analisis multivariante, Estadistica médica.

INTRODUCCION Y OBJETIVOS

Con frecuencia vemos articulos de magnifica factura en los que
se alude al andlisis multivariante como modelo justificativo de un
hecho presuntamente probado.!~2¢ Sin embargo, no siempre es real-
mente asi, por muchas razones, pese a la gran pureza del método es-
tadistico seguido.

En primer lugar, hemos de ser humildes y reconocer que los mo-
delos matematicos estandarizados suelen cojear por algun lado en
los casos concretos.2’3% Esto no es valido para pequefias conside-
raciones de datos, por muchas variables que les afecten, pero si lo
es cuando el numero de datos crece de manera espectacular3! — 34,
Por ejemplo, trabajar con dos mil individuos no es lo mismo que tra-
bajar con cincuenta, como es 16gico, porque siempre existen desvi-
os significativos de la ley normal, por mucho que nos empefiemos
en meter todos los datos en un mismo «saco» estadistico. Pero es
que desde un punto de vista militar no nos interesan tanto los cin-
cuenta individuos como los dos mil, como es 16gico, pues nuestra
labor es de un espectro amplio y no reducido. Tal vez, si nos con-
centrasemos en la pura asistencia de un area sanitaria, esto no seria
asi, pero la movilidad de nuestra gente, la variedad de nuestras mi-
siones y el interés prospectivo de nuestra asistencia (llamado tam-
bién inteligencia sanitaria) hacen que la variabilidad sea inmensa.
Por ejemplo, en nuestro laboratorio de Microbiologia no podemos
considerar una procedencia limitada de la cepa aislada, pertene-
ciente a cada especie microbiana, sino que mas bien hemos de con-
siderarla heredera de la diaspora bacteriana o virica a través de la
historia, por los diversos continentes. Por tanto, intentar valorar
nuestros datos con un método estadistico convencional suele ser la
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antesala del fracaso. No obstante, si tratamos previamente los datos
en la forma adecuada, entonces si podemos recurrir a la metodica
indicada.35-4! Esto, lamentablemente, no suele hacerse.

En segundo lugar, los modelos utilizados suelen referirse a pro-
gramas estadisticos concretos, orientados — por lo general — a tipos
de muestra muy determinados, salvo cuando los epidemiodlogos uti-
lizan los procedimientos descriptivos recogidos en programas espe-
ciales, como el EPI-INFO u otros parecidos 42~ 92, Aunque, como ya
hemos dicho, son descriptivos y algo analiticos, de hecho les falta
cierta profundidad y, sobre todo, robustez en la prospectiva, que es
mas bien limitada. Por otra parte, las asociaciones interdependien-
tes suelen ser deficitarias, no tanto las dependientes y si mucho las
estructurales, como luego veremos.

Por ultimo, insistir en la necesidad de un soporte consecuente3!:
32,639 de esta clase en cualquier posible instituto de investigacion
— sobre todo de estirpe militar — con personal y medios adecuados,
bien formados y entrenados, soportados por una estructura mate-
matica de suficiente envergadura, como la que proporcionaria el
adecuado departamento de ingenieria matematica, matematica apli-
cada o incluso diseflo matematico de nuestras universidades. Sin ese
apoyo, nuestro proyecto esta claramente lastrado y es muy poco pro-
metedor, porque la voluntad — en este caso — no puede suplir con su
esfuerzo la falta de medios y de conocimiento. Los medios son cla-
ros: ordenadores especiales, con muchas gigas de memoria RAM,
para poder aunar graficos y datos multiples, con posibilidad de
adaptar sensores y lectores de todo tipo y con software muy abier-
to, modificable para cada caso. Porque investigar es caro, no cabe
duda.

El andlisis multivariante viene a ser un conjunto de metodicas
estadisticas que analizan muchos datos de muchas variables (mas de
dos, en sentido purista, varios cientos de forma habitual). Estas va-
riables 36.3%:97-104 pyeden ser dependientes e independientes, o bien
solo estas ultimas. Por otra parte, los datos suelen ser miles para
cada variable. A partir de ahora, y por motivos de estirpe informati-
ca, llamaremos inputs a estos datos y outputs a las conclusiones (o
conclusion unica) que generen. La secuencia de trabajo se definira
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mediante un algoritmo, como luego veremos. Pensemos en una
ecuacion cuando digamos algoritmo,?®-193-197 yna ecuacién que re-
presentamos graficamente mediante un sistema convencional (y no
libre) de grafos. Muchas veces vemos algoritmos representados de
cualquier manera. Eso no son algoritmos, son otra cosa,'98 111 ge-
neralmente arboles de la decision ampliados.

Los dos principales objetivos del analisis multivariante son: el
analisis conjunto'®® de los datos multivariantes y la asistencia /dgi-
ca'"7 en nuestra toma de decisiones. Dicho de otro modo: el estudio
de una muestra grande y su inferenciacion poblacional. Al fin y al
cabo, como en cualquier otro problema estadistico, pero con una
metodica especial.

TIPOS DE ANALISIS MULTIVARIANTE

Podriamos dividir los analisis multivariantes, segun su finalidad,

en dos grandes grupos:

— Las técnicas multivariantes descriptivas, en las que no se con-
sideran mas que variables independientes. Pueden ser pruebas
sincronicas o diacronicas. Dentro de ellas, siguiendo la pauta
del programa SPSS u otro software, el tratamiento de grupos
puede hacerse de manera diversa

— Técnicas explicativas, segun posean una o mas variables de-
pendientes.

La clasificacion, segun su metodica, podemos sistematizarla asi:

1. Métodos de dependencia, segun la variable (o variables) de-
pendiente sea:
a) Con una sola variable dependiente (VD):
* VD cuantitativa o métrica:
A. Variables independientes (V1) cuantitativas:
— Una sola VI:
° Coeficiente de correlacion de Pearson 36 101,102,104
— Varias VI:
° Regresion multiple 36 102,
Analisis de supervivencia ©1: 103
° MANOVA 36,061,102
° Correlacion canonica 36 100, 102
B. VI cualitativas:
— Una sola VI:
° Dos grupos: t de Student 3¢
° Mas de dos grupos: ANOVA 36 61. 102
— Varias VI:
° ANOVA factorial 36: 61,102
° Analisis conjunto 6! 103

o

VD cualitativa o no métrica:
— VI cuantitativas:
° Analisis discriminante ¢1- 103

— VI cualitativas:

o X2 36, 101

° Modelos log-lineales ©1- 103

° Analisis conjunto 103

° Regresion logistica: 103
Con VD de outputs dicotomicos (binaria).
Con VD de outputs politomicos (categorizada):
LOGIT y PROBIT.

Modelos
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* Con VD de outputs censurados (o truncada).
b) Con varias VD:
* VI cuantitativas:
° Correlacion candnica 36 100, 102
° Modelos causales °!
VI cualitativas:
— Una sola VI:
° Dos grupos: coeficiente 72, Hoteling 3¢- 62. 102
° Mas de dos grupos: MANOVA 36 61, 102
— Varias VI:
° MANOVA 36, 61,102
1. Métodos de interdependencia, o modelos descriptivos,
donde no hay variable dependiente conocida:
1) Modelos con descripcion sincronica:
a) Variables con inputs cuantitativos o métricos:
° Determinacion de componentes principales 100
° Cluster analisis 2% 111
° Anélisis Factorial 36 100
° Escalas multidimensionales 3¢- 100
b) Variables de inputs cualitativos o no métricos:
° Escalas multidimensionales 30: 100
° Analisis de correspondencias - 62
° Modelos log-lineales ¢1- 103
2) Modelos con descripcion diacronica:
° Series temporales ©1.
° Analisis de supervivencia ¢1. 103

—

III. Métodos estructurales, que se disefian de manera persona-
lizada para cada caso 6! 103,

Algunos de los procedimientos indicados tienen las siguientes
aplicaciones en la Sanidad Militar:

Regresion miltiple: se utiliza cuando diversas variables cuanti-
tativas dependen de otras varias también cuantitativas e indepen-
dientes. Por ejemplo, calcular la prevision de gasto en material, las
necesidades de personal y el consumo de farmacos por zonas en un
proceso epidémico a partir de la incidencia de casos, la prevalen-
cia zonal, las edades de la poblacion, la prevision de temperatura y
lluvia, la densidad de poblacion por zonas, las tasas migratorias y
la evolucion del IPC interanual por meses (indice de precios al con-
Sumo).

Andlisis de supervivencia: Es similar al anterior, pero con la di-
ferencia de que la unica variable dependiente es el tiempo de super-
vivencia de un individuo u objeto a partir de diversas variables in-
dependientes. Un ejemplo: cuanto tiempo puede permanecer un
EMAT sin suministro antibiotico a partir de la tasa de incidencia de
las diversas patologias infecciosas, ajustando consumo por patolo-
gia, teniendo en cuenta las caducidades medias de los farmacos, las
condiciones de conservacion, el personal para su administracion y
la demanda de asistencia.

ANOVA 0 MANOVA: el analisis de la varianza (ANOVA) o ana-
lisis multivariante de la varianza (MANOVA) se realiza cuando con-
frontamos grupos de una o mas variables independientes cualitati-
vas con diversas variables dependientes cuantitativas. Tiene por ob-
jeto el determinar las diferencias significativas entre los grupos con
respecto a las variables cuantitativas. Como ejemplo, averiguar si
hay diferencias en la tasa de colesterol por sexos en grupos de
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edad, o si afecta también el tipo de actividad o la vestimenta, asi
como la influencia de grupos de alimentos.

Correlacion canonica: se trata de relacionar entre si, simulta-
neamente, diversas variables cuantitativas dependientes e indepen-
dientes, mediante la determinacion de las diferentes correlaciones
lineales de cada conjunto de variables, las cuales logren maximizar
la correlacion existente entre los dos conjuntos de variables, depen-
dientes e independientes. El ejemplo, podria versar sobre ver la re-
lacion existente entre minutos diarios de practica deportiva, calori-
as de ingesta diarias, capacidad pulmonar y peso, con dias de afec-
tacion por enfermedad comun al afio, respuesta refleja inducida,
potencia muscular del brazo dominante, tension arterial minima y
pulsaciones por minuto.

Andlisis discriminante: proporciona reglas optimas de clasifi-
cacion de inputs, desconociendo su grupo de procedencia y basan-
dose en los valores de las variables independientes, que son todas
cuantitativas. Para ejemplo puede servir el establecer puntos de
corte en un grupo de parametros bioquimicos, que sirvan para dis-
criminar enfermos de la poblacion en estudio para el diagnéstico de
una determinada enfermedad. Nosotros solo sabemos la tasa de
prevalencia o incidencia de la enfermedad, «acoplandolay con la
distribucion de inputs encontrada.

Modelos de regresion logistica: 1a variable dependiente es cua-
litativa. Es una alternativa al analisis discriminante, cuando la dis-
tribucién no sigue una ley normal. Por ejemplo, en dos grupos de
sanos y enfermos, ver como se comportan pruebas positivas y ne-
gativas de diagndstico. O bien, en un grupo de enfermos con varias
categorias (muy graves, graves y leves) vemos como se comportan
diversas pruebas diagnésticas positivas y negativas. E incluso en un
grupo de enfermos de una edad, frente a otro de enfermos de otra
edad, ver como se comportan dichas pruebas positivas y negativas,
condicionandolas segun el dia de la semana.

Andilisis conjunto: esta técnica estudia el efecto de inputs de va-
riables independientes cualitativas sobre variables dependientes
cuantitativas o cualitativas. La diferencia con el andlisis de la va-
rianza (ANOVA) se basa en que las variables dependientes pueden
ser cualitativas y en que los inputs de las variables independientes no
son aleatorios, sino fijados por el investigador. Es lo que se conoce
como diseno de experimentos. Por ejemplo, un investigador desea
saber la respuesta de distintos modelos dietéticos en un grupo de
animales de experimentacion. Utiliza cuatro grupos de ratas whistar
vy administra combinaciones de piensos, valorando su accion hipo o
hiperlipemiante, asi como la respuesta intelectiva en un recorrido de
laberinto, en tiempo. Para la primera variable dependiente, los out-
puts los somete a un punto de corte, por encima o por debajo del
valor x de colesterol. Para la segunda variable dependiente (output
cuantitativo) mide el tiempo tardado en el recorrido en segundos,
transcurridas 24 horas de la ingesta del pienso solido o 6 del suple-
mento liquido. Las variables independientes son dos. En la primera,
los inputs poseen cuatro categorias: pienso estandar, pienso estan-
dar con suplemento graso, pienso estandar con suplemento graso y
producto hipolipemiante y pienso estandar solo con producto hipo-
lipemiante. La segunda tiene dos categorias de inputs, agua con y
sin azucar.

Analisis factorial y andlisis de componentes principales: Se in-
terrelacionan un nimero elevado de variables cuantitativas, todas
ellas independientes. Sus interrelaciones vienen dadas a través de

un numero menor de variables que llamamos factores (si no son ob-
servables) o componentes principales (si son observables). Como
ejemplo de Componentes Principales podemos considerar la estan-
darizacion de valores biométricos para elaborar una tabla de inca-
pacidades para el servicio, en la que estudiamos a una poblacion
amplia y medimos urea, glucosa, colesterol, GOT, GPT, GGT, bili-
rrubina, presion sistolica, presion diastolica, densidad de la orina,
pH urinario, etc. Habra que buscar la interrelacion entre todas las
variables observadas para llegar al nimero y tipo de las mismas a
considerar. Otro ejemplo es cuando un psicologo desea definir los
factores que determinan la inteligencia de unos individuos, a partir
de las respuestas a un test de inteligencia, utilizando un Andlisis
Factorial para resolverlo.

Escalas multidimensionales: tienen por objeto el poder repre-
sentar en un espacio multidimensional las preferencias o semejan-
zas. Construiremos un mapa, dibujando las posiciones de los obje-
tos, comparandolos de forma que aquellos que percibimos como si-
milares estén mas proximos y los que percibimos como distintos,
estén mas lejanos. Un ejemplo es analizar entre un grupo de solda-
dos los alimentos percibidos como mas apetitosos y los que no les
gusta comer, segun su consumo en raciones por dia, haciendo un se-
guimiento de una dieta controlada durante un tiempo. Nuestro ob-
Jetivo es elaborar una dieta mds a su gusto. La prueba puede efec-
tuarse igualmente con variables cualitativas, sobre todo si poseen
mas de dos categorias.

Cluster analisis o andlisis de conglomerados: Tiene como fina-
lidad la clasificacion de variables cuantitativas en grupos cada vez
menores, basandonos en la similaridad y disimilaridad de algunos de
sus estadisticos, recogida mediante coeficientes de comparacion y
representada graficamente mediante un grafo denominado dendro-
grama (por parecerse a las dendritas de las neuronas). Difiere del
analisis discriminante en que se desconoce el nimero y composicion
de los distintos grupos. Por ejemplo, determinar la probablilidad de
que una determinada secuencia genética obtenida defina un micro-
satélite familiar de ADN (comunmente llamada la prueba del ADN
de identificacion de cadaveres). Esta prueba (cluster) puede utili-
zarse también con variables cualitativas o mezcla). Las metodicas de
andalisis de conglomerados son muchas (tablas 1y 1), como en otras
técnicas multivariantes, por lo que conviene elegir la mas adecuada
y, ante la duda, pedir asesoria a personas expertas.

Andlisis de correspondencias: se puede utilizar con inputs de
variables independientes cualitativas, pero no cuantitativas. Se utili-
za en las tablas de contingencia multidimensionales. Se diferencia
de las escalas multidimensionales en que se representan simultane-
amente las filas y columnas de las tablas de contingencia, pero se
busca un objetivo similar en ambos procedimientos. Por ejemplo,
estudiar la gripe en los soldados, teniendo en cuenta tamario de la
unidad (pequeria, mediana, grande), zona geogrdfica de ubicacion
(norte, centro o sur, montania o costa, ciudad o rural), si ha habido
desplazamientos o no de la unidad en los ultimos seis meses, sexo
analizado, etc. Es decir, relacionar todo con la presencia o ausen-
cia de gripe en cada caso y sumar.

Tabla 1. Procedimientos de clasificacion de grupos de SPSS.

Clasificacion de Cluster Analysis Quick Cluster
Grupos Discriminantes Cluster
Discriminante
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Tabla I1. Clasificacion de grupos de inputs mediante conglomerados.

Criterio de Seleccion

Agrupacion por distancias (conglomerados o clusters) con
criterios de similaridad/disimilaridad

1. Métodos Jerdrquicos
1.1. Algoritmos Jerdarquicos Aglomerativos

1.1.1. Algoritmos de Contractura Espacial
* Método de la Ligadura Simple

1.1.2. Algoritmos de Dilatacion Espacial
* Método de la ligadura completa

1.1.3. Algoritmos de Conservacion Espacial
* Método de la Ligadura Media
* Método de la Ligadura Media Ponderada
* Método del Centroide
* Método de la Mediana
* Método de la Varianza o de Ward

1.2. Algoritmos Jerdarquicos Disociativos

2. Métodos Particionales
2.1. Algoritmo Convergente de K - Medias o de Hartigan
2.2. Otros Algoritmos

2.2.1. Andlisis de Densidad y Moda de Wishart
2.2.2. Algoritmo Lider

Modelos log-lineales: Se aplican en las tablas de contingencia
multidimensionales, buscando establecer un modelo de relacion de-
pendiente de tipo multidimensional entre los inputs observados de
las variables, con objeto de poder explicar las frecuencias calcula-
das. Es un método logaritmico similar al anterior, pero mas orienta-
do a problemas complejos que requieren una mayor precision. Por
ejemplo, analizar la gripe aviar en la tropa, segun las mismas va-
riables del caso anterior y con modelos simulados de progresion de
la enfermedad sobre la base de los acuiferos.

Métodos estructurales: estudian las relaciones existentes entre
grupos de variables expresadas mediante sistemas de ecuaciones
que se valoran a un tiempo, considerandose que cierto tipo de ellas
(llamadas constructos) son medidas erroneamente en cierto grado,
a partir de otras variables observables que se denominan indicado-
res. Estos modelos constan de dos partes: una parte estructural (que
indica las relaciones de dependencia existentes entre las ecuaciones
constructos latentes) y otro modelo de medida (que define como los
indicadores se relacionan con sus constructos correspondientes).
Por ejemplo, analizar como se relacionan las imagenes obtenidas
mediante un estudio de PET con las percepciones de enfermedad
del médico (signos) y del paciente (sintomas), asi como con otras
pruebas diagnosticas sugestivas.

SISTEMATICA
Existen muchos enfoques posibles a la hora de efectuar un ana-

lisis multivariante, 2% 30- 61. 103 de manera que cualquier metddica ge-
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neral de trabajo es simplemente orientativa, aunque si se basa —
como es natural — en la experiencia aplicada a la sanidad (o a cual-
quier otro campo mas concreto del conocimiento), el rango se va-
riabilidad metodica se estrecha. Por tanto, nuestra opcién estd un
poco mas clara.

Siete fases (tabla III) presiden un estudio de este tipo:

Tabla II1. Fases de un Andlisis Multivariante.

Procedimiento de Analisis Multivariante

Fijacion de objetivos
v
2. Fijacioén estratégica del diseflo
v
3. Formulacién de Hipotesis Interna de Trabajo
v
4. Desarrollo del Analisis
v
5. Interpretacion de Resultados
v
6. Inferenciacion de Resultados
v
7. Critica Prospectiva

1%) Fijacion de objetivos del analisis. Junto con ellos, habremos
de fijar las técnicas de andlisis multivariante que los posibiliten.?*
30 Por tanto, el investigador habra de establecer la relacién concep-
tual de lo que quiere investigar. Definird los conceptos en liza y
como se afectan o pueden afectar mutuamente. Es decir, que habra
de establecer las relaciones de dependencia o de interdependencia
de las variables a considerar, para saber si son dependientes o inde-
pendientes y si son cualitativas o cuantitativas.

2%) Fijara el tamafio muestral,3%- 3% 60,100 de acuerdo con su pre-
supuesto y casuistica, en primer lugar, la estimacion de ecuaciones
previsibles (si es procedente), asi como las distancias a calcular
(igualmente, si procede) y las técnicas empleables para la estima-
cion. A partir de ahi se recogen los inputs o datos.

3%) Elaborar las hipdtesis internas de trabajo.36: 59 60, 61, 100, 102
Evaluaremos las posibles hipdtesis de normalidad, linealidad, inde-
pendencia, homocedasticidad (cuando la varianza de los errores es-
tocasticos — de azar — de la regresion no se ve modificada por el in-
cremento de las observaciones)... Igualmente decidiremos lo que
hemos de hacer con el ajuste imputable a los datos perdidos (mis-
sing inputs).

4%) Efectuar el analisis. Estimamos el modelo y ajustamos los
datos al mismo 36: 59 60, 61,100, 102, 107 ' Sj nos apareciesen observa-
ciones atipicas (conocidas técnicamente como outliers) o que influ-
yan anormalmente sobre la estimacion y su ajuste, habremos de
considerar la utilidad real de su inclusion. Esto no quiere decir que
podamos «magquillar» nuestra prueba, sino todo lo contrario. Lo que
deberemos hacer es impedir que nos la «maquillen» desde fuera ter-
ceras razones no conocidas que hayan modificado previamente los
datos observados. Pero ha de comprobarse que tales terceras razo-
nes existen.

5%) Interpretar los resultados - ®!. Esto no es nada sencillo. A
veces, los resultados nos obligan a volver a la 3* fase y reconsiderar
nuestras hipotesis, e incluso a retomar la 4? fase, repitiendo los ana-
lisis con la misma u otra metodica.
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6") Habremos de validar nuestros analisis, mediante su expre-
sién sobre la poblacion a que se refiere la muestra estudiada. Es
decir, nuestra inferenciacion ha de tener un claro fundamento de
razon para que la utilidad de nuestro estudio sea patente.3%: 60 61, 62

7%) Por ultimo, fijaremos la linea o lineas de posible continui-
dad32 197 en nuestro trabajo, mediante la sugerencia de enfoques fu-
turos, siempre a la luz de una autocritica.

Pondremos un ejemplo, queremos ver como se asocian dos de-
terminados genes de resistencia a una familia de antimicrobianos
con cuatro antimicrobianos de esa misma familia en dosis crecien-
tes, en seis especies bacterianas a las que se adicionan cantidades
infimas de antimicrobiano en medio liquido y se comprueba su cre-
cimiento, secuenciando los aislados con la ayuda de microarrays.
Ese es nuestro objetivo. Para eso se propone utilizar un método aso-
ciativo de andlisis de conglomerados y seleccionamos — por razo-
nes que no hacen al caso — el método de la mediana, de estimacion
mediante coeficientes de medianas relacionadas 2% 3°. Por tanto, te-
nemos una variable cualitativa independiente (gen de resistencia,
con dos categorias), otra variable cualitativa independiente (espe-
cie bacteriana, con seis categorias), una variable cuantitativa de
antimicrobiano independiente (dosis por ml de antimicrobiano, re-
petidas tras un niimero variable de ciclos de crecimiento), una mads
independiente cualitativa (tipo de antimicrobiano aniadido), una de-
pendiente cuantitativa (UFC o, si queremos, densidad por ml, tras
el ultimo de los ciclos de crecimiento expuesto) y otra dependiente
cuantitativa (porcentaje de homologia genética con cada gen de re-
sistencia). Es la primera fase.

En segundo lugar, fijamos el tamario de la muestra (basicamen-
te el presupuesto nos lo va a fijar, en este caso, pero podriamos re-
currir a otros procedimientos, aunque al ser inmensa la poblacion
bacteriana, van a ser poco utiles) y la forma de medir: microarrays,
e-test, densitometria... Recogemos los datos y los tabulamos a con-
tinuacion.

La tercera fase conlleva revisar nuestro trabajo y comprobar si
todo lo hemos hecho de la misma manera, asi como si existen fac-
tores externos de discordancia que no han sido considerados en al-
guna de las observaciones. Reajustamos la muestra, desechando lo
que probamos que no procede.

En cuarto lugar, efectuamos la prueba de andlisis de conglome-
rados (método de la mediana), de manera que vemos como se agru-
pan los elementos y las variables, estableciéndose las distancias
entre unos y otros o entre unas y otras, mediante valoracion de si-
milaridades y disimilitudes.

Interpretamos, en quinto lugar, los resultados, viendo como se
asocia la presencia de un gen de resistencia con la exposicion re-
petida «in vitroy a un antimicrobiano o no.

A continuacion (sexta fase) inferimos sobre poblacion en virtud
de la frecuencia e intensidad encontradas en esa asociacion.

Por ultimo, proponemos un modelo sencillo de seguimiento fu-
turo de resistencias y una posible causa de esta asociacion que ha
de ser investigada mas profundamente en una determinada linea de
trabajo.

CONCLUSION

No debemos conformarnos con el estudio somero de los proble-
mas, sino que el estado del conocimiento matematico actual, re-

quiere profundizar mas en los disefios 2% 3% 61,102,103 Eg preferible
que las investigaciones sean menos y de mas calidad, porque asi se
rentabiliza mucho mejor el presupuesto para ello. Ademas, la posi-
bilidad de abordaje cada vez mas complejo, hace recomendable
plantearse asociaciones de trabajo un poco mas estables, con unas
lineas suficientemente definidas y respaldadas. Es muy convenien-
te que en estos grupos se establezcan asesorias metodologicas pro-
fesionales, lideradas por expertos en el diseflo, produccion y difu-
sion de la investigacion, asi como en el tratamiento adecuado de los
datos obtenidos y difundidos. En el caso concreto de los institutos
de investigacion, la necesidad de asesoria es mayor, aunque solo sea
para racionalizar esfuerzos y unificar criterios. Este es nuestro caso
militar, donde la investigacion tiene un proposito muy concreto:
promocion de la defensa nacional y proteccion del personal.

Hoy en dia, el andlisis multivariante no es algo inalcanzable,
pues disponemos de magnifico software para poder desarrollarlo.
Por eso, conviene ser cautos y desconfiar de softwares que no pre-
senten una clara dimension de calidad internacionalmente reconoci-
da, como es el caso de EPI-INFO, SPSS, Statgraphics o Mathema-
tics, por citar los cuatro mas utilizados por lo general. Hay otros
también muy buenos, dependiendo del problema en que nos ocupe-
mos. Pero tampoco seamos excesivamente criticos, porque ni estos
ni ningun sofware sirven para todos los casos. En situaciones muy
concretas (29), nos lo habran de desarrollar «ex — profeso».

Por ultimo, pensemos un poco en términos de rentabilidad. ;Ne-
cesitamos investigadores o inventores? Porque no es la misma cosa
ni genera los mismos beneficios. Los inventores generan grandes
beneficios a corto plazo y con bajo coste. Los investigadores pue-
den generar también grandes beneficios — o tal vez no, porque su
trabajo se desarrolla en situaciones de incertidumbre, al menos re-
lativa — pero siempre con un coste muy elevado y a un plazo mas
largo. Debe haber investigadores, sin duda, pero con buenos presu-
puestos. Faltan cantidades ingentes de inventores, que son los que
realmente proporcionan los fondos necesarios para costear el gasto
en la investigacion 12, Su trabajo desarrolla el de los investigadores
y lo rentabiliza, con inversiones muy ajustadas a demanda. Al
menos asi es como se costea la investigacion en los paises de PIB
mas ventajoso.
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