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La  investigación  biomédica
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Tipos de estudios biomédicos

• Epidemiología y Clínica
• Factor de riesgo /enfermedad: Medidas: “OR”, “RR”
• Factor de riesgo/mortalidad: “Hazard Ratio (HR)”

• Neurociencia 
Asociación

• Asociación entre la actividad neuronal y estímulos

• Diagnosis clínica• Diagnosis clínica
• Búsqueda de marcadores de enfermedades

• Diagnóstico asistido por ordenador
E l ió j d i t CAD

Clasificación
• Evaluación y mejora de sistemas CAD

• Prognosis clínica
P ó i d f d d i i• Pronóstico de enfermedades y supervivencia.

• Medicina Forense
• Predicción de la fecha de muerte en homicidios

Predicción



ÍEPIDEMIOLOGÍA

“Factores de riesgo y enfermedad”

Investigadores colaboradores: médicos y epidemiólogosInvestigadores colaboradores:  médicos y epidemiólogos

Departamento de Salud Pública (USC)
Complejo Clínico‐Universitario de Santiago de Compostela
Dirección Xeral de Saúde Pública (Xunta de Galicia)



Medida de efecto Riesgo Relativo (RR)Medida de efecto:  Riesgo Relativo (RR)
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Medida de efecto:  Odds‐Ratio (OR)

Estudio caso-control
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Factores de riesgo de Infección post‐quirúrgica

La glucosa,  ¿es un factor de riesgo para la infección post‐quirúrgica?

⎛ ⎞

Modelo Aditivo Generalizado logístico (logistic GAM, Hastie‐Tibshirani, 1990)
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Modelos multivariantes
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NEUROCIENCIA

“Actividad neuronal y conducta”

Investigadores colaboradores:  fisiólogos, psicólogos

Departamento de Fisiología(USC)
Laboratorio de Neurociencia Computacional (USC)



Actividad neuronal y conducta

En la Corteza Visual (en primates subhumanos) interesa estudiar:

• Asociación entre estímulos visuales y la respuesta neuronal:
Tasa de descarga eléctrica

• Disparo simultáneo de varias neuronas:
Sincronía neuronalSincronía neuronal

• Poblaciones de neuronas:
Population‐based neuron analysis.Population based neuron analysis.

Estos abordajes experimentales nos permiten conocer:

1. Cómo se procesa la información sensorial en el cerebro.

2 C ál l l ió l i id d l l d2. Cuál es la relación entre la actividad neuronal y la conducta.



“Doctrina” de la neurona

Ramón y Cajal (Premio Nobel, 1906)

La neurona es una entidad 
discreta que conduce corriente eléctrica

El SNC está formado por neuronas que 
conectan entre sí por medio de

y j ( , )

discreta  que conduce  corriente eléctrica. conectan entre sí por medio de
sinapsis produciendo redes neuronales



Visual Cortex  (Área V1)( )

David H. Hubel (1988) Eye,  Brain and 
Vision Scientific American LibraryVision. Scientific American Library. 
New York.



Tarea de decisión en la orientación

¿derecha? ¿izquierda?¿derecha? ¿izquierda?



Codificación de la actividad neuronal

spikes
inter‐spike intervals



Tasa de disparo neuronal  (1 neurona)

Raster Plot

Peri‐stimulous Histogram (PSTH) 



Comparación de tasas de disparo

left

rightg



Comparación de tasas de disparo

Easy  task

Difficult  task



Sincronía neuronalS c o a eu o a

Tasa de disparo conjunta  (2 neuronas) : Joint PSTH
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Sincronía neuronal

Figure 2: Raster plot (left) of spikes and corresponding peristimulus 

Neuron #1 Neuron #2

Spike coincidence



Medida de SincroníaMedida de Sincronía
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Modelo Plackett-Dale

Supongamos que interesa estudiar la sincronía bajo ciertas 
condiciones experimentales del experimento, x.
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Sincronía temporal

Orientación (en grados) de la barra = 85, 90, 95



RADIOLOGÍARADIOLOGÍA

“Evaluación de sistemas diagnósticos asistidos por ordenador 
CAD (Computer‐Aided Diagnostic Systems)”

Investigadores colaboradores:  físicos, médicos, informáticos

Departamento de Electrónica y Ciencias de la Computación (USC)
Laboratorio de Imagen Radiológica (USC)



Evaluación diagnóstica de sistemas CADEvaluación diagnóstica de sistemas CAD

LesiónRadiografía
(mama)

Lesión:
Cúmulo (real) de 

microcalcificaciones

CAD FP (False Positive) CAD
Computer‐Aided 

Diagnosis

( a se os t e)

TP (True Positive) 



Curva ROC  (Receiver Operating Characteristic)

Medida da precisión diagnóstica de tests (marcadores) con 
respuesta continua Yrespuesta continua, Y
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Definiciones
Curva ROC

Á b j l C (A U d th C AUC)Área bajo la Curva (Area Under the Curve, AUC)
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ROC condicional
Test diagnóstico:    Tamaño del cúmulo.
Status:                      1=cúmulo real, 0=no.

Condicionado por:

Nivel de gris de la mamografía digital.Nivel de gris de la mamografía digital.

Tipo de tejido de la mama (denso/graso).

Denso Graso Denso GrasoAUCROC

Gris Gris

Gris Gris



Medicina Forense

Colaboración: Instituto de Medicina Legal (USC)Colaboración:  Instituto de Medicina Legal (USC)



Predicción del intervalo post‐mortem

• La estimación del intervalo post‐mortem (PMI) es un problema fundamental  en la

Medicina Forense.

• Debido a que la mayoría de las víctimas de homicidio son descubiertas en las q y

primeras horas resulta trascendente disponer de algún método que permita

realizar una estima en ese intervalo.realizar una estima en ese intervalo.

• Métodos tradicionales (temperatura corporal, rigor/livor mortis,…) están siendo 

sustituidos por determinaciones bioquímicas presentes en diversos fluidos 

corporales,  como el humor vítreo.

• Sustancias bioquímicas de interés: Urea [U], Hipoxantina [Hx], Potasio [K+].

• Información adicional:  tipo de homicidio (ahorcamiento, otros).



Modelos estadísticos de predicción
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Modelo Aditivo (AM, Hastie Tibshirani, 1990)

Modelo Aditivo con interacciones (AM2)
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Validación de los métodos

1)  En este estudio se separó la muestra inicial en dos partes:
70% datos: “training” set.

% d “ lid i ”

2)   Se generaron B=10.000 particiones aleatorias de la muestra inicial. 

30% datos: “validation” set.

3)  Para cada una de estas particiones se calculó el error cuadrático medio (MSE) 
sobre la  muestra de validación, calculando el modelo con la muestra de 
entrenamiento.

0.
4

MSE

0.
2

GAM1 GAM2 LR SVM

0.
0

AM AM2 LR SVM



pmicalc ()p ()

Programa en lenguaje R, que permite obtener la predicción del PMIg g j , q p p

• Salidas numéricas.
• Salidas gráficas.
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Modelo AM2
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Predicción: Modelos  SVM  y  AM2y
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¿Cómo accede el forense?¿

El programa se encontrará en breve en la página web oficial de la 
d i i l d di i lAcademia Internacional de Medicina Legal



ELABORACIÓNELABORACIÓN 
DE

SOFTWARE

“ Una necesidad para la diseminación 
de nuevas metodologías estadísticas y su aplicación práctica”de nuevas metodologías  estadísticas y su aplicación práctica    



El entorno R

• Lenguaje de programación “orientado a objetos”• Lenguaje de programación orientado a objetos .

• Permite realizar cálculos matemáticos potentes.Permite realizar cálculos matemáticos potentes.

• Potentes herramientas gráficas.

• Distribución libre   (http://cran.r-project.org/).

• Gran variedad de métodos estadísticos (clásicos y novedosos).

• Librerías estadísticas (Packages).

• Las funciones son de “código abierto”• Las funciones son de código abierto .







Ejemplo: Infección post‐quirúrgica

>library(foreign)

>infec<-read.spss(“G:\\infec.sav”, to.data.frame=T)

>names(infec)
[1] "EDAD" "SEXO" "LEUCOS" "GLUC" "DIABETES" "INFEC“[1] "EDAD"     "SEXO"     "LEUCOS"   "GLUC"     "DIABETES" "INFEC“

>hist(infec$GLUC)

>boxplot(infec$EDAD~infec$INFEC)



Regresión spline con R

>library(splines)

>infec.bs<-glm(INFEC~bs(GLUC,knots=c(96,113)),family=binomial,data=infec)

>summary(infec.bs)y( )

Coefficients:
Estimate SE         z          Pr(>|z|)   s e S ( | |)

(Intercept)                                      0.1426      0.9833    0.145    0.88470   
bs(GLUC, knots = c(96, 113))1   -0.8820      1.3187   -0.669    0.50359   
bs(GLUC, knots = c(96, 113))2   -2.6993      0.9527   -2.833    0.00461 **( , ( , ))
bs(GLUC, knots = c(96, 113))3    0.8944      1.1492    0.778     0.43643   
bs(GLUC, knots = c(96, 113))4   -1.6768      1.2508   -1.341    0.18008   
bs(GLUC, knots = c(96, 113))5   -1.5406     1 .4748   -1.045    0.29621   
---
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 2281.0  on 2309  degrees of freedom
Residual deviance: 2188.5  on 2304  degrees of freedom
AIC: 2200.5



Regresión spline con R

• Vamos a representar gráficamente el efecto de la glucosa.
• Usaremos la librería gam de Hastie‐Tibshirani.

>library(gam)

>i f b < (INFEC b (GLUC k t (96 113)) f il bi i l d t i f )>infec.bs<-gam(INFEC~bs(GLUC,knots=c(96,113)),family=binomial,data=infec)

>plot(infec.bs, se=T)



Modelo GAM con R

• Suavización: thin regression splines (Wood, 2006).
• Selección automática de los gl: Criterio GCV.

>library(mgcv)

>infec.gam.gcv<-gam(INFEC~s(GLUC),family=binomial,data=infec)
l (i f T h d T)>plot(infec.gam.gcv,se=T, shade=T)
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CONSIDERACIONES 
FINALESFINALES



• La Estadística (la Matemática en general) es fundamental en el desarrollo de las 
Ciencias Biomédicas.

• Puede ayudar en gran manera a la “investigación traslacional en salud humana”.

VII Progama Marco Investigación (UE)

• La comunidad biomédica es cada vez más consciente de ello:

• Demanda de bioestadísticos:

oga a a co est gac ó (U )

Demanda de bioestadísticos: 
Hospitales.
Instituciones Públicas. 
C d I i ió bi édiCentros de Investigación biomédica.
Laboratorios farmacéuticos,…

• Demanda de cursos de estadística.Demanda de cursos de estadística.

• La comunidad matemática también se involucra:

• Creación del Instituto Español de Matemáticas (IeMath).
• Proyecto Nacional Ingenio‐Mathematica.



Bioestadística

E dí i M di iEstadística Medicina

Software
Aceleración 

computacional

ComputaciónComputación


