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PREFAZIONE

E con vero piacere che mi accingo a scrivere la prefazione di questo libro sulla ricerca in
osteopatia a cura di Francesco Cerritelli e Diego Lanaro. Le ragioni sono molteplici. Come
ricercatori dell'Istituto Superiore di Sanita abbiamo la missione di sostenere il raggiungimen-
to di elevati standard di qualita di tutti i professionisti sanitari che operano per il bene prima-
rio dei cittadini, quello della salute. Losteopatia italiana negli ultimi dieci anni ha compiuto
uno sforzo notevole per I'inserimento nel proprio paradigma culturale della logica della medi-
cina basata sulle evidenze (EBM). Questo ha significato semplicemente 'accettazione della
sfida di produrre evidenze che documentino l'efficacia di un trattamento osteopatico. Accet-
tare nella propria pratica clinica il meccanismo dell’onere della prova comporta un cambia-
mento radicale nella relazione terapeutica con un paziente. Condividere gli obiettivi terapeu-
tici e le incertezze rende oggi moderno un professionista sanitario. Il paradigma dell’EBM in
osteopatia non si contrappone alla storia della disciplina, a Still e a tutti coloro che hanno
diffuso nel mondo quei principi. Anzi, al contrario, "EBM completa e rilancia questa profes-
sione verso ambiti terapeutici nuovi (vedi le tecniche viscerali ad esempio) fornendo linfa vi-
tale nell’interazione con gli altri professionisti sanitari e favorendo quell’approccio multidisci-
plinare per la diagnosi e la gestione delle patologie complesse. La pratica dell’EBM richiede
oggi ad un professionista sanitario di saper leggere criticamente un articolo scientifico, ponde-
rando la contaminazione tra ricerca quantitativa e qualitativa, e di trasferire con senso clinico
quelle evidenze nella pratica quotidiana considerando quali sono i risultati desiderati da un
paziente. Tutto cio non ¢ altro che una straordinaria fusione tra arte e scienza. La medicina
non ¢ una scienza esatta. Nessuno vuole ridurre la complessita di una persona e della sua con-
dizione di salute o di malattia ad un valore numerico di una scala o a un valore statistico. Bi-
sogna ricordare che TEBM nasce come metodo innovativo per formare i professionisti sanita-
ri. Ha rappresentato e rappresenta una vera rivoluzione culturale rispetto alle pratiche mediche
del secolo scorso.

Questo processo culturale nell’osteopatia ¢ stato scandito da alcuni accadimenti cruciali
quali il convegno OMS a Milano del 2007, che ha definito i criteri per la formazione dell’o-
steopata, enfatizzando I'importanza della metodologia della ricerca, e I'inserimento nel Siste-
ma Nazionale Americano delle Linee Guida (LG) (National Guideline Clearinghouse)
dell’Associazione Americana degli Osteopati sul “low back pain” non specifico, sia acuto che
cronico. In Italia ormai decine e decine di osteopati pubblicano le loro ricerche su riviste
peer-review censite su Medline e disponibili su PubMed. Ed ecco che finalmente viene pub-
blicata sulla Gazzetta Ufhciale del 31 gennaio 2018 la Legge 3 che prevede all’articolo 7
comma 1 listituzione in Italia della professione sanitaria dell’osteopata. In questo contesto va
quindi segnalata la necessita anche per 'osteopata di seguire le LG nella propria pratica clini-
ca secondo quanto previsto dalla Legge 24 del 2017 sulla responsabilitd professionale degli
esercenti delle professioni sanitarie. I processi culturali hanno perd i loro tempi ed hanno si-
curamente bisogno di strumenti adeguati per poter diffondersi capillarmente. Ritengo che
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questo libro abbia questo specifico compito. Nel panorama editoriale italiano vi era una gran-
de necessita di un libro dedicato alla ricerca in osteopatia. Il piano dell’opera ¢ articolato in 11
capitoli che spaziano dalla statistica all’epidemiologia, dalla ricerca qualitativa alla revisione
sistematica e meta-analisi per completare il percorso con un focus sui sistemi sanitari e la mi-
surazione della loro performance. Sono convinto che questo libro avra tutto il successo che
merita tra gli studenti in osteopatia e tra tutti i professionisti sanitari, osteopati e non, che
potranno apprezzare gli sforzi degli autori di condurre il paradigma del’EBM nell’alveo della
pratica osteopatica.

NicoLA VANACORE
Centro Nazionale di Prevenzione delle Malattie
e Promozione della Salute.
Istituto Superiore di Sanita.



| Statistica
_ avanzata

J

Francesca Bovis

OBIETTIVI

Da questo capitolo il lettore dovrebbe:

® Capire come descrivere la relazione tra una o piu variabili
indipendenti e una o piu variabili dipendenti, tenuto conto
dei possibili fattori confondenti

® Comprendere come i fattori di rischio sono associati alla
presenza o all'‘assenza di una malattia

® Studiare la distribuzione del tempo di comparsa di un
evento

Introduzione

Lobiettivo generale delle tecniche di analisi di regressione multipla ¢ approfondire la rela-
zione tra pil variabili indipendenti (o predittori) e una variabile dipendente.

Lo scopo principale di questa sezione ¢ fornire un’introduzione semplice e il pitt possibile
esaustiva che permetta a chi non ha grande esperienza con i metodi di regressione di capirne
e interpretarne i risultati.

Cominceremo considerando le tecniche di regressione lineare in modo da presentare i
concetti di base e poi descriveremo la regressione logistica e presenteremo un esempio clinico
illustrando ogni tecnica di regressione.

Tratteremo poi le varianti pitt complesse del’ANOVA, ovvero: I'analisi della covarianza
(ANCOVA), utile per considerare nel modello del’ANOVA variabili che possono confondere
o mediare l’effetto della variabile indipendente su quella dipendente; le versioni multivariate
(MANOVA e MANCOVA), strumenti che permettono di valutare le influenze delle variabili
indipendenti su piti variabili dipendenti.
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9.1 Analisi di regressione lineare semplice

Il termine “regressione” ha la sua origine nel XIX secolo quando lo statistico Francis
Galton pubblicod un articolo in cui dimostrava come “ogni caratteristica di un individuo ¢
ereditata dalla prole, ma in media ad un livello minore”. Nell’articolo Galton osservo che i
figli di genitori di bassa statura tendevano ad essere piu alti dei propri genitori e i figli di ge-
nitori alti erano anch’essi alti, ma in media meno del genitore. Tale fenomeno fu chiamato
regressione e da allora tale termine ¢ rimasto per descrivere quelle tecniche statistiche che ana-
lizzano la relazione tra due o piis variabili.

Esistono differenti tipologie di regressione come mostrato in Tabella 9.1.

Tabella 9.1 Tipi di regressione e loro uso. Le variabili risposta sono solitamente le
variabili dipendenti, mentre le variabili predittive sono quelle indipendenti. Si usano
i termini “risposta” e “predittive” perché piu corretti statisticamente: le variabili
indipendenti possono non essere veramente tali, cosi come le variabili dipendenti

Tipo di regressione

Lineare semplice Predire una variabile risposta numerica da una variabile predittiva
numerica

Polinomiale Predire una variabile risposta numerica da una variabile predittiva
numerica, quando la relazione segue un modello polinomiale n-esimo

Multipla lineare Predire una variabile risposta numerica da una o piu variabili predittive

Multivariata Predire una o piu variabili risposta numeriche da una o piu variabili
predittive

Logistica Predire una variabile risposta categorica da una o piu variabili predittive

Poisson Predire una variabile risposta che funge da contatore di dati da una o piu
variabili predittive

Cox Predire il tempo di un evento (es.: morte, ricaduta) da piu variabili
predittive

Time-series Modellare i dati di una serie temporale (o storica) con gli errori di

correlazione

Non lineare Predire una variabile risposta numerica da una o piu variabili predittive,
quando la forma del modello non ¢ lineare

Non parametrica Predire una variabile risposta numerica da una o piu variabili predittive,
quando la forma del modello (la distribuzione) & derivata dai dati e non &
specificata a priori

Robusta Predire una variabile risposta numerica da una o piu variabili predittive,
usando un approccio resistente all'effetto delle osservazioni confondenti

In questo capitolo ci focalizzeremo sulla regressione semplice e multivariata (che rientra-
no anche nella grande classe delle regressioni OLS — Ordinary Least Squares — ad oggi molto
utilizzate) e poi tratteremo la regressione logistica e le analisi di sopravvivenza, che include
I’analisi Cox.

Nella regressione lineare il termine “semplice” si riferisce al fatto che viene studiata la
relazione tra due sole variabili (questa tecnica ¢ detta anche bivariata), mentre il termine “li-
neare” indica che la relazione puo essere descritta da una linea retta.
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Lanalisi di regressione lineare ¢ dunque una tecnica che permette di analizzare la relazio-
ne lineare tra una variabile dipendente (o variabile risposta) e una o piu variabili indipenden-
ti (o predittori). Lo studio di questa relazione puo avere un duplice scopo:

* esplicativo: comprendere e ponderare gli effetti delle variabili indipendenti sulla variabile
dipendente in funzione di un determinato modello teorico;

* predittivo: individuare una combinazione lineare di variabili indipendenti per predire in
modo ottimale il valore assunto dalla variabile dipendente.

Per studiare la relazione tra due variabili ¢ utile lo scatter plot (il diagramma di dispersio-
ne) in cui si riportano i valori della variabile esplicativa x sull’asse delle ascisse e i valori della
variabile dipendente y sull’asse delle ordinate (Figura 9.1).

X

Figura 9.1 Esempio di scatter plot. Per approfondimenti, rimandiamo al capitolo 4 e alla Figura
4.1.

Lequazione della retta di regressione ¢ data da:
y=B,+Bxte

dove B ,€ B,sono i coefficienti di regressione della retta, o parametri, ed € ¢ l'errore che si
commette nella spiegazione della variabile y tramite una funzione lineare di x.

B, rappresenta I'intercetta, ovvero il punto in cui la retta incrocia I'asse delle ordinate e 3,
rappresenta I’inclinazione della retta di regressione di y su x e indica di quante unita cambia
y per una variazione unitaria che si verifica nella x.

Il segno di 3, indica se la relazione lineare & positiva o negativa.

Lanalisi della regressione lineare semplice individua la retta che consente di prevedere al
meglio i punteggi nella variabile dipendente a partire da quelli della variabile indipendente.
Si tratta di individuare la retta che “interpola” meglio la nuvola di punti (lo scazter ploz) defi-
nita dalla distribuzione congiunta delle due variabili.

Le variabili, per poter essere inserite in un modello di regressione lineare, devono rispet-
tare determinate condizioni. Primo, la variabile dipendente deve essere continua, ossia puo
assumere tutti gli infiniti valori appartenenti ad un intervallo di numeri reali e deve essere
misurata su una scala numerica (I'etad o la durata della malattia sono esempi di variabili
continue).

Secondo, la relazione tra le variabili ¢ una dipendenza funzionale. Cio significa che la
variabile dipendente (y), che di solito viene rappresentata graficamente sull’asse delle ordina-
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te, ¢ determinata da, o ¢ funzione di, una variabile indipendente (x) rappresentata sull’asse
delle ascisse.

Terzo, i valori delle x variabili indipendenti sono misurati con errore trascurabile, mentre
i valori delle variabili y vengono considerati un campione casuale di una popolazione distri-
buita normalmente. Inoltre la deviazione standard dei valori y ¢ uguale per ogni valore di x.

Come abbiamo scritto in precedenza, per I'analisi di regressione semplice si tratta di indi-
viduare la retta che meglio interpola la nuvola di punti, ma per un insieme di punti possono
passare infinite rette di regressione. Come scegliere la migliore?

Il metodo dei minimi quadrati permette di scegliere la retta che minimizza la somma degli
scarti dalla retta di regressione (Figura 9.2).

Y

X

Figura 9.2 Esempio di linea di regressione, accanto alla quale & mostrato lo scarto di un punto
dalla linea stessa.

In questo capitolo non tratteremo come effettuare i calcoli matematici necessari ad adat-
tare una retta ad un insieme di dati, ma ci concentreremo piuttosto su come interpretare
loutput dei risultati sulla relazione tra le variabili dipendenti e indipendenti ottenuti con
'utilizzo di software statistici dedicati.

Oggi tutti i software statistici disponibili effettuano I'analisi di regressione e Poutput dei
risultati prodotti contiene in generale quattro classi di informazioni:

1. l'informazione che definisce la linea retta che meglio descrive o interpola i valori della
variabile dipendente per ogni valore della variabile indipendente;

2. la misura di quanto strettamente le due variabili sono correlate;

3. la probabilita che i dati, pur mostrando una relazione, siano stati tratti da una popolazio-
ne dove di fatto tale relazione non esiste;

4. la quarta classe di informazioni contiene le stime della variabilita della retta di regressione

e dei suoi coefficienti (gli errori standard), e alcuni valori utilizzati nel calcolo della signi-

ficativita statistica.

Consideriamo nel dettaglio le prime tre classi di informazioni e loutput fornito dal
software statistico gratuito R (usando un dataset di esempio dal nome alligator).

> summary(alli.modl)

Call:
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Im(formula = 1lnWeight ~ lnLength, data = alligator)
Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-0.24348 -0.03186 0.03740 0.07727 0.12669
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) -8.4761 0.5007 -16.93 3.08e-10 ***
lnLength 3.4311 0.1330 25.80 1.49e-12 **x*
Signif. codes: 0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '." 0.1 ' ' 1

Residual standard error: 0.1229 on 13 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.9808, Adjusted R-squared: 0.9794
F-statistic: 665.8 on 1 and 13 DF, p-value: 1.495e-12

La retta che determina la regressione di y su x ¢ determinata da due coefficienti. Il primo
coefficiente, 'intercetta y, ¢ il valore di y quando x ¢ uguale a 0.

Il secondo coefficiente ¢ la pendenza della retta o il cambiamento nel valore di y all’au-
mentare (o diminuire) di ogni unita di x.

Il software determina la retta di regressione attraverso il procedimento che minimizza la
somma degli scarti dalla retta di regressione. Se la pendenza della retta ¢ positiva, y cresce al
crescere di x, se la retta & negativa y decrescere all’aumentare di x.

La forza della relazione tra la variabile dipendente e la variabile indipendente ¢ data dal
coefficiente di correlazione, solitamente denominato 7 (o p). 7 varia da —1 (le variabili sono
correlate negativamente) a 1 (perfetta relazione lineare) e un valore di r uguale a 0 indica la
mancanza di relazione tra le due variabili (paragrafo 4.7.1).

Il coefficiente di determinazione di un modello di regressione lineare R?, che si ottiene
semplicemente elevando 7al quadrato, esprime la variabilita nella variabile dipendente spie-
gata dalla variabile indipendente. In parole pitt semplici, R* rappresenta la variazione nei va-
lori di y che puo essere giustificata dalla variazione di x.

Assumiamo che il termine di errore € nel modello di regressione lineare sia indipendente
da x e sia normalmente distribuito, con media 0 e varianza costante. Possiamo decidere se la
relazione esistente tra x e y ¢ statisticamente significativa testando, con il zest ¢ di Student,
Vipotesi nulla H,che B,=0 (e che non esista quindi una relazione tra x e j).

Se il p-value < 0.05 possiamo rigettare I'ipotesi nulla e cio significa che la relazione tra le
variabili nel modello di regressione lineare ¢ significativa.

9.2 Regressione lineare multipla

La regressione lineare multipla & una generalizzazione della retta di regressione semplice e
ad essa sono applicati gli stessi vincoli sulla natura dei dati. La regressione lineare descrive la
relazione tra due o piu variabili indipendenti e una singola variabile dipendente.

Se abbiamo 7 osservazioni di una variabile dipendente y associate ai valori dei predittori
x5 ..., X il modello di regressione lineare multipla puo essere definito come segue:

y=B,+Bx +...+Bx, +& coni=1,...,n
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dove 3, sono i parametri da stimare ed € il termine d’errore.

Nel modello lineare semplice, I'inclinazione 8, rappresenta la variazione che la variabile y
presenta in corrispondenza di una variazione unitaria di x. Non si prende in considerazione
nessun’altra variabile oltre all’unica variabile indipendente inclusa nel modello. Nel modello
di regressione multipla I'inclinazione 8, ci dice come varia y in corrispondenza di una varia-
zione unitaria della variabile x,, quando si tiene conto anche degli effetti delle altre variabili.

Nel paragrafo precedente abbiamo visto che il coefficiente di determinazione consente di
valutare la bonta del modello di regressione stimato. Nel modello di regressione multipla, dal
momento che si ¢ in presenza di almeno due variabili esplicative, il coefficiente di determina-
zione rappresenta la proporzione di variabilita della y spiegata dalle variabili esplicative.

Tuttavia, alcuni ricercatori ritengono che quando si ricorre a un modello di regressione
multipla sia pilt opportuno utilizzare 'indice R* corretto (adjusted R*), che tiene conto anche
del numero di variabili esplicative incluse nel modello e dell’ampiezza del campione. Il ricor-
so a questo tipo di indice si rende necessario soprattutto qualora si vogliano confrontare
modelli di regressione che intendono spiegare la medesima variabile dipendente, impiegando
un numero diverso di variabili esplicative.

Per eseguire correttamente unanalisi statistica ¢ necessario analizzare ogni singola varia-
bile dipendente in maniera bivariata, e quelle che risultano significativamente associate
all’outcome sotto studio devono essere inserite in un modello multivariato per testare tale as-
sociazione, tenendo conto anche degli effetti delle altre variabili.

In generale nella costruzione di un modello il criterio principale da seguire ¢ la parsimo-
nia. Tale criterio impone di inserire in un modello il numero minimo di variabili indipen-
denti che consentano di spiegare la variabile risposta. I modelli di regressione con poche va-
riabili esplicative sono di piu facile interpretazione e sono meno esposti al rischio di multicol-
linearita (o correlazione) tra le variabili esplicative.

Un metodo di selezione del modello ampiamente usato ¢ la regressione stepwise, che mira all’in-
dividuazione del modello “migliore” senza dover tuttavia considerare tutti i modelli possibili.

Nella regressione stepwise, infatti, a ciascuno stadio del processo di costruzione del model-
lo le variabili esplicative possono essere sia aggiunte sia eliminate dal modello stesso. 11 pro-
cesso di selezione termina quando nessuna altra variabile puo essere eliminata e nessuna puo
essere aggiunta.

9.3 Regressione logistica

La regressione logistica & una tecnica statistica usata quando si vuole stimare la probabilita
di un evento dicotomico come ad esempio la presenza o I'assenza di una malattia o la morte
o lefficacia 0 meno di un trattamento.

La probabilita dell’evento ¢ la variabile dipendente (y) e i vari fattori che la influenzano
sono le variabili indipendenti (X X0 o0y X)), chiamati anche fattori di rischio.

Si potrebbe pensare di calcolare la probabilita che si verifichi 'evento in studio come una
proporzione o una percentuale. Ad esempio: supponiamo che in 500 pazienti trattati con un
particolare farmaco, 25 abbiano sviluppato un evento avverso, una controindicazione.

La proporzione di eventi avversi ¢ 25/500 o 0.05 o il 5%.

I risultati della regressione logistica sono presentati, pitt che in termini di proporzione di
un evento, come “odds” dell’evento.

Nei capitoli 2 ¢ 4 abbiamo gia parlato dell’odds: ricordiamone le principali caratteristiche
essendo essenziale nel contesto della regressione logistica.
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Lodds, termine difficilmente riproducibile efficacemente in italiano, ha una relazione di-
retta con la probabilita: odds ¢ infatti il rapporto tra la probabilita che un evento si verifichi
e la probabilita che I'evento non si verifichi.

odd5=—p
1-p

dove p ¢ la probabilita che I'evento accada.

Supponiamo di creare una tabellina 2x2 (Tabella 9.2) in cui vengono inseriti i dati ri-
guardanti i pazienti esposti ad un determinato fattore di rischio e che hanno contratto una
malattia in studio (2), pazienti esposti e che non hanno contratto la malattia in studio (4) e
pazienti che non sono stati esposti al fattore di rischio e che hanno o non hanno sviluppato
la malattia in studio (c e 4, rispettivamente).

Tabella 9.2 Tabella che mostra i dati relativi ai pazienti esposti ad un fattore di rischio,
evidenziandone lo stato di malattia o di assenza di malattia

Malattia
S| No |
Si a b
Esposizione
No C d

L “odds ratio” o OR i calcola attraverso i semplici rapporti (odds) fra le frequenze osserva-
te e non attraverso le proporzioni.

a
alc _Z'd_a-d
bld ¢ b-c

odds ratio =

Un valore di OR uguale a 1 indica che non esiste associazione tra malattia ed esposizione
(lodds di esposizione dei casi ¢ identico all’odds di esposizione nei controlli).

Un valore di OR superiore ad 1 indica I’esistenza di unassociazione positiva tra esposizio-
ne e malattia mentre un valore inferiore a 1 indica un’associazione negativa (I’esposizione al
fattore in studio protegge dalla malattia).

Il passo successivo ¢ trasformare in “/ogit” gli odds della malattia. Il Jogit si calcola come
logaritmo naturale (In) degli odds:

logit = In L = In(odds)
1-p

Prima di dichiarare l'esistenza di un rapporto causa-effetto tra 'esposizione e la malattia,
bisogna eseguire un test di significativita statistica (per escludere che la differenza sia dovuta al
caso). Anche il calcolo degli intervalli di confidenza dell’OR (paragrafo 4.5.1) puo darci I'idea
della significativita dell’associazione tra rischio e malattia. Se I'intervallo di confidenza al 95%
include l'unita, il rapporto causa-effetto tra 'esposizione e la malattia non ¢ significativo.

Il massimo numero di covariate (paragrafo 9.4.1) che puo essere inserito in un modello di
regressione logistica multipla & strettamente dipendente dal numero di eventi e/o di casi di
malattia. Una semplice regola ¢ includere nel modello di regressione logistica multipla 1 co-
variata ogni 10 eventi. Per esempio: se abbiamo un campione di 1,000 individui e 20 casi di
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malattia, il massimo numero di covariate da includere nel modello logistico multiplo dovreb-
be essere pari a 2.

Come nella regressione lineare, anche nella regressione logistica il rapporto tra variabile di-
pendente ed indipendente ¢ descritto da un’equazione:

logity = B, + B,x,

Per poter interpretare questa equazione, entrambi i membri devono essere elevati ad espo-
nente ¢ (il numero di Nepero).

B, ¢ lintercetta, ossia il valore del logaritmo naturale degli odds della malattia quando
lesposizione ¢ zero.

B, ¢ il coefficiente di regressione: indica di quanto aumenta in media il logaritmo natura-
le dell’odds della malattia nei pazienti esposti rispetto a quelli non esposti.

Il metodo per calcolare i coefficienti di regressione tiene conto di tutte le possibili combinazio-
ni delle variabili indipendenti. I coefficienti di regressione sono calcolati con il metodo della massi-
ma verosimiglianza: viene massimizzata la probabilita che, per ogni dato individuo con una parti-
colare combinazione di variabili indipendenti, l'odds dell'evento di interesse sara simile all’ouzcome
di tutti gli altri individui che possiedono la stessa combinazione di variabili indipendenti.

La formula generale dell’equazione di regressione logistica ¢ simile a quella della regres-
sione lineare multivariata, dove perd come variabile dipendente viene usato il logaritmo
dell’odds dell’outcome.

Per determinare la qualita del modello di regressione logistica devono essere valutate alme-
no tre proprietd fondamentali.

La prima proprieta ¢ la calibrazione, definita come l'abilita di un modello di assegnare un
appropriato rischio tra i pazienti su cui si simula il modello. La calibrazione dovrebbe essere
dimostrata: qualitativamente da una tabella o un grafico che quantifichino Pouzcome stimato
rispetto all’ouzcome osservato nei gruppi di pazienti; quantitativamente tramite il zest di
Hosmer-Lemeshow.

La seconda proprieta per valutare I’accuratezza di un modello ¢ la proprieta di “discrimi-
nazione”, definita come l'abilitd di un modello di distinguere tra quei pazienti che hanno o
non hanno Poutcome di interesse.

Questa capacita del modello viene calcolata tramite la curva ROC (receiver-operating
characteristic). Questa analisi ¢ spesso utilizzata nei test di valutazione diagnostica ed ¢ basa-
ta sui concetti di sensibilita e specificita e dal calcolo dell’area sotto la curva (c).

Una perfetta discriminazione ¢ ottenuta con un valore di ¢ pari a 1.

Lultima e pitt importante proprieta per valutare I'accuratezza del modello ¢ la validazione.
La validazione viene definita come la dimostrazione che il valore predittivo del modello otte-
nuto nella popolazione in studio ¢ simile se applicato ad un differente gruppo di pazienti. Il
metodo pilt comune di validazione consiste nel costruire il modello su una parte della popo-
lazione estratta casualmente (solitamente dal 20% al 50%: dipende dalla numerosita della
popolazione in studio) e poi testare il modello ottenuto applicandolo sui pazienti non utiliz-
zati per la costruzione del modello.

Box 9.1 - Regressione con R

Funzione Descrizione

modello <- lm(VarDip ~ Fattore, dati) Regressione lineare semplice.

summary(modello)

Continua p-
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Box 9.1 - Segue

modello <- lm(VarDip ~ Fattorel + Fattore2, dati) Regressione multipla_
summary(modello) Abbiamo preso due fattori o variabili
indipendenti, ma € solo un esempio:
tutto dipende dal modello (lo stesso
vale per le funzioni successive).
modello <- 1lm(VarDip ~ Fattorel*Fattore2, dati) Regressione multipla con intera-
summary(modello) zione fra fattori.

modello <- 1m(cbind(VarDipl,VarDip2) -~ Fattorel + Regressione multivariata
Fattore 2, dati)

summary(modello)

modello <- glm(VarDip ~ Fattorel + Fattore2, dati, Regressione |ogistica
family=binomial())

summary(modello)

9.4 Le varianti del’TANOVA

Nel paragrafo 4.6.3 abbiamo considerato Uanalisi della varianza valutando gli effetti di
una o pit variabili indipendenti su una sola variabile dipendente. Ma la realta in cui viviamo
¢ molto pilt complessa: spesso vogliamo valutare pit variabili dipendenti (es.: lo stato di be-
nessere, il dolore percepito, i giorni di malattia per disabilita, la mortalita, etc.), che possono
essere pitt 0 meno correlate fra loro. In altri casi, possiamo voler approfondire la varianza
dovuta agli errori residui o a possibili fattori confondenti che la variabile indipendente non ci
mostra (es.: gli effetti di un trattamento possono essere mediati da quanto una persona ha
pagato quel trattamento).

Per svolgere queste analisi, PANOVA puo essere espansa in ANCOVA (analisi della cova-
rianza) per valutare i fattori confondenti, MANOVA (analisi multivariata della varianza) nel
caso di pilt variabili dipendenti e MANCOVA (analisi multivariata della covarianza) nel caso
di pitt variabili dipendenti e per valutare i fattori confondenti.

Vediamole adesso tutte e tre, senza entrare nel dettaglio dei calcoli matematici, e appog-
giandoci a quanto detto sulla regressione per una spiegazione piu agile.

941 Analisi della covarianza (ANCOVA)

Lanalisi della covarianza o ANCOVA serve per ridurre nella classica ANOVA gli effetti di
eventuali variabili, dette covariate, non esplicitamente incluse nel disegno di studio. Come
possiamo ricordarci (paragrafo 4.6.3), nelTANOVA vi ¢ sempre una componente di errore o
residuo o variabilita non spiegata negli effetti che la variabile indipendente ha sulla variabile
dipendente.

Parte di questo errore non spiegato ¢ dovuto a variabili confondenti esterne al quesito
principale dello studio, oppure a differenze within-subjects. Se noi consideriamo questi
aspetti possiamo ridurre la componente di errore non spiegata e quindi avere un’analisi mi-
gliore degli effetti della variabile indipendente su quella dipendente.

Un classico esempio per cui viene usata ’ANCOVA ¢ TANOVA a misure ripetute
quando il fattore within-subjects ¢ il tempo (paragrafi 4.6.3.3-4). 1l ragionamento ¢ il
seguente: se studiamo gli effetti di un trattamento, il valore finale della variabile risposta
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non dipende solo dal trattamento, bensi anche dal valore iniziale della variabile risposta
stessa prima del trattamento (es.: il dolore finale percepito dipende anche da qual era il
dolore di partenza). In tal caso, il valore della variabile dipendente pre-trattamento ¢ la
covariata che media/influenza gli effetti del trattamento, ossia del fattore studiato. Lo
stesso ragionamento si puo applicare in caso di studi pitt complessi (es.: con T0, T1, T2,
etc.).

Altre covariate sono tutti quegli elementi che possono influenzare leffetto del trattamen-
to: I'eta delle persone, il sesso, etc. Infatti ogni persona puo rispondere diversamente ad uno
“stesso” trattamento a seconda delle sue caratteristiche, che ¢ bene considerare per poter va-
lutare al meglio I’efficacia del trattamento, cosi da sapere al meglio quando e a chi “applicar-

»

lo”.
LANCOVA deve rispettare le stesse assunzioni delTANOVA, ossia 'indipendenza delle

osservazioni svolte, la Normalita della distribuzione dei dati e 'omogeneita delle varianze,

oltre ad altre assunzioni sue specifiche:

* la covariata deve essere una variabile numerica continua (in realtd pud essere anche cate-
gorica, ma in questo caso diversi autori preferiscono non parlare di ANCOVA);

* per ogni variabile indipendente, la relazione fra la covariata e la variabile dipendente deve
essere lineare (valutabile tramite il coefficiente di regressione lineare);

 nei diversi gruppi (o per ogni livello della variabile indipendente), le curve di regressione
fra la covariata e la variabile dipendente devono essere omogenee, ossia tendenzialmente
parallele fra loro (il parametro B. di ogni linea di regressione deve essere il medesimo o,
quantomeno, simile). In caso contrario, la covariata influenza la variabile dipendente di-
versamente nei vari gruppi: in un gruppo puo ad esempio aumentare il valore della varia-
bile risposta (correlazione positiva fra covariata e variabile risposta), mentre in un altro
diminuirla (correlazione negativa).

Questa situazione non necessariamente ¢ un evento negativo, anzi in alcuni casi pud es-

sere anche interessante (es.: in uno studio multicentrico su diversi ospedali, I'esperienza

dei terapeuti pud essere molto diversa, cosi come i pazienti visti, e queste sono covariate
che mediano gli effetti del trattamento), ma deve essere valutato in maniera specifica
tramite modelli lineari multilivello;

* la covariata deve essere indipendente da ogni variabile indipendente, altrimenti gli effetti
della variabile indipendente potranno essere spuri e non affidabili. Se i gruppi sotto stu-
dio differiscono per la covariata, fatto che succede quando i partecipanti non sono ad
esempio randomizzati cosi da creare gruppi omogenei, considerare la coviariata non bi-
lancera le differenze fra i gruppi, ma anzi potra diminuirle o aumentarle a seconda del
caso. Pertanto, la covariata non deve essere un fattore che distingue i gruppi sotto studio
fra loro (per approfondimenti, Miller & Chapman, 2001). In tal caso, prima di usare
ANCOVA, potremmo eseguire dei test t o un’ANOVA per valutare se i gruppi differisco-
no per la covariata: in caso di esito non significativo, possiamo usare 'ANCOVA con
quella covariata con maggior tranquillita (Field ez al., 2012).

Questa assunzione vale principalmente per gli studi sperimentali, dove i ricercatori
manipolano le variabili. Infatti, pitt propriamente le covariate devono essere indipendenti
dai trattamenti sperimentali, altrimenti risulta difficile comprendere bene gli effetti del
trattamento. Negli studi osservazionali, invece, dove la randomizzazione non avviene,
spesso covariata e variabile indipendente non sono indipendenti, ma ci troviamo in un al-
tro disegno di studio, che va interpretato diversamente e in cui la rimozione della covariata

puo alterare le stime dell’effetto della variabile indipendente su quella dipendente (Grace-
Martin, 2012)
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