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Revisión

El análisis multivariante
en la investigación con antimicrobianos
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Multivariate analysis used
in the investigation of antimicrobials

RESUMEN

Estudiar simultáneamente numerosas variables requiere un método especial con dos objetivos concretos, que son el análisis de
todos los datos de manera conjunta y la asistencia lógica en la toma de decisiones. Se relacionan las técnicas descriptivas y ex-
plicativas más comunes. Se indican los siete pasos más comunes que lo desarrollan. Se propone la creación de asesorías meto-
dológicas para la vigilancia y la racionalización de los procesos de investigación. También se destaca la necesidad de más inven-
tores, así como de investigadores más asistidos con mejores presupuestos.
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SUMMARY

Multivariate analysis techniques are reviewed. The study of variables requires special methods with two precise objectives, the si-
multaneous analysis of all the inputs and logical support when making decisions. The most common descriptive and explanato-
ry techniques are discussed. The seven common steps usually developed for multivariate tests implementation are shown. The
creation of an advisory board for methodology used by research entities is proposed for the rational control and performance of
research processes. The need for more inventors, as well as more financial assistance for researchers, is highlighted.
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INTRODUCCIÓN 

Con frecuencia vemos artículos de magnífica fac-
tura en los que se alude al análisis multivariante como
modelo justificativo de un hecho presuntamente pro-
bado (1-26). Sin embargo, no siempre es realmente así,

por muchas razones, pese a la gran pureza del método

estadístico seguido.
En primer lugar, hemos de ser humildes y recono-

cer que los modelos matemáticos estandarizados sue-
len cojear por algún lado en los casos concretos (27-
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29). Esto no es válido para pequeñas consideraciones
de datos, por muchas variables que les afecten, pero
sí lo es cuando el número de datos crece de manera
espectacular (30-34). Por ejemplo, trabajar con dos mil
individuos no es lo mismo que trabajar con cincuenta,
como es lógico, porque siempre existen desvíos sig-
nificativos de la ley normal, por mucho que nos em-
peñemos en meter todos los datos en un mismo “saco”
estadístico. Pero es que desde el punto de vista de los
antimicrobianos no nos interesan tanto los cincuenta
individuos como los dos mil, como es lógico, pues
nuestra labor es de un espectro amplio y no reducido.
Tal vez, si nos concentrásemos en la pura asistencia
de una área sanitaria, esto no sería así, pero las nue-
vas circunstancias de movilidad cambiante de las pobla-
ciones, la variedad de sus orígenes y el interés pros-
pectivo de nuestra asistencia hacen que la variabili-
dad sea inmensa. Por ejemplo, en nuestro laboratorio
de microbiología no podemos considerar una proce-
dencia limitada de cada especie microbiana, sino que
más bien hemos de considerarla en evolución. Por tanto,
intentar valorar nuestros datos con un método estadís-
tico convencional suele resultar inadecuado. No obs-
tante, si tratamos previamente los datos en la forma
conveniente, entonces sí podemos recurrir al método in-
dicado (35-41). Esto, lamentablemente, no suele hacer-
se por tres razones: premura, falta de preparación y
defectos presupuestarios.

En segundo lugar, los modelos utilizados suelen re-
ferirse a programas estadísticos concretos, orientados
por lo general a tipos de muestras muy determinados,
salvo cuando los epidemiólogos utilizan los procedi-
mientos descriptivos recogidos en programas espe-
ciales, como el EPI-INFO y otros parecidos (42-62).
Aunque, como ya hemos dicho, son descriptivos y algo
analíticos, en esto les falta cierta profundidad y, sobre
todo, robustez en la prospectiva, que es más bien li-
mitada. Por otra parte, las asociaciones interdepen-
dientes suelen ser deficitarias, no tanto las dependien-
tes y sí mucho las estructurales.

Por último, insistir en la necesidad de un soporte
consecuente (31, 32, 63-96) de esta clase en cualquier
posible instituto de investigación, con personal y me-
dios adecuados, bien financiados y entrenados, con el
apoyo de una estructura matemática de suficiente en-
vergadura, como la que proporcionaría el adecuado
departamento al respecto. Sin ese apoyo, nuestro pro-
yecto está claramente lastrado y es muy poco prome-
tedor, porque la voluntad –en este caso– no puede su-
plir con su esfuerzo la falta de medios y de conoci-
miento. Los medios son claros: ordenadores especia-

les, con muchas gigas de memoria RAM, para poder
aunar gráficos y datos múltiples, con posibilidad de
adaptar sensores y lectores de todo tipo, y con soft-
ware muy abierto, modificable para cada caso. Por-
que investigar es caro, no cabe duda.

El análisis multivariante viene a ser un conjunto de
métodos estadísticos que analizan muchos datos de mu-
chas variables (más de dos, en sentido purista, varios
cientos de forma habitual). Estas variables (36, 59,
97-104) pueden ser dependientes e independientes, o
bien sólo estas últimas. Por otra parte, los datos suelen
ser miles para cada variable. Llamaremos inputs a es-
tos datos y outputs a las conclusiones (o conclusión
única) que generen. La secuencia de trabajo se defi-
nirá mediante un algoritmo, que previamente consen-
suaremos; pensemos en una ecuación cuando diga-
mos “algoritmo” (29, 105-107), una ecuación que re-
presentamos mediante un sistema convencional (y no
libre) de grafos. En demasiadas ocasiones vemos al-
goritmos representados de cualquier manera, pero eso
no son algoritmos, son otra cosa (108-111), general-
mente árboles de decisión ampliados.

Los dos principales objetivos del análisis multiva-
riante son el análisis conjunto (103) de los datos mul-
tivariantes y la asistencia lógica (107) en nuestra to-
ma de decisiones. Dicho de otro modo: el estudio de
una muestra grande y su inferencia poblacional. Al fin
y al cabo, como en cualquier otro problema estadístico,
pero con un método algo diferente.

TIPOS DE ANÁLISIS MULTIVARIANTE

Podríamos dividir los análisis multivariantes, se-
gún su finalidad, en dos grandes grupos: 

– Las técnicas multivariantes descriptivas, en las cua-
les no se consideran más que variables indepen-
dientes. Pueden ser pruebas sincrónicas o diacrónicas.
Dentro de ellas, siguiendo la pauta del programa
SPSS, por ejemplo, el tratamiento de grupos puede
hacerse de manera diversa. 

– Técnicas explicativas, según posean una o más va-
riables dependientes.

La clasificación, según el método, podríamos sis-
tematizarla así:

I. Métodos de dependencia, según la variable o va-
riables dependientes sean:
a) Con una sola variable dependiente:

• Variable dependiente cuantitativa o métrica y:
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A. Variables independientes cuantitativas:
– Una sola variable independiente: 

Coeficiente de correlación de Pearson (36,
101, 102, 104).

– Varias variables independientes: 
Regresión múltiple (36, 102).
Análisis de supervivencia (61, 103).
MANOVA (36, 61, 102).
Correlación canónica (36, 100, 102).

B. Variables independientes cualitativas:
– Una sola variable independiente:

Para dos grupos t de Student (36).
Para más de dos grupos ANOVA (36, 61,
102).

– Varias variables independientes:
ANOVA factorial (36, 61, 102)
Análisis conjunto (61, 103).

• Variable dependiente cualitativa o no métrica y:
– Variables independientes cuantitativas:

Análisis discriminante (61, 103).
– Variables independientes cualitativas:
χ2 (36, 101).
Modelos log-lineales (61, 103).
Análisis conjunto (103).
Regresión logística (103):

* Con variable dependiente de outputs di-
cotómicos (binaria).

* Con variable dependiente de outputs po-
litómicos (categorizada): modelos LOGIT
y PROBIT.

* Con variable dependiente de outputs cen-
surados (o truncada).

b) Con varias variables dependientes y:
• Variables independientes cuantitativas: 

– Correlación canónica (36, 100, 102).
– Modelos causales (61).

• Variables independientes cualitativas:
– Una sola variable independiente:

Dos grupos: coeficiente r2, Hoteling (36,
62, 102).
Más de dos grupos: MANOVA (36, 61, 102).

– Varias variables independientes: 
MANOVA (36, 61, 102).

II. Métodos de interdependencia, o modelos descripti-
vos, donde no hay variable dependiente conocida:
1) Modelos con descripción sincrónica:

a) Variables con inputs cuantitativos o métricos:
• Determinación de componentes principa-

les (100).

• Cluster análisis (29, 111).
• Análisis factorial (36, 100).
• Escalas multidimensionales (36, 100).

b) Variables de inputs cualitativos o no métricos:
• Escalas multidimensionales (36, 100).
• Análisis de correspondencias (61, 62).
• Modelos log-lineales (61, 103).

2) Modelos con descripción diacrónica:
a) Series temporales (61).
b) Análisis de supervivencia (61, 103).

III. Métodos estructurales, que se diseñan de manera
personalizada para cada caso (61, 103).

Algunos de los procedimientos indicados tienen las
siguientes aplicaciones en la investigación antimicro-
biana:

Regresión múltiple

Se utiliza cuando diversas variables cuantitativas
dependen de otras varias también cuantitativas e inde-
pendientes. Por ejemplo, calcular la previsión de gasto
en material, las necesidades de personal y el consumo
de antimicrobianos por zonas en un proceso epidémi-
co a partir de la incidencia de casos, la prevalencia zo-
nal, las edades de la población, la previsión de tempe-
ratura y lluvia, la densidad de población por zonas,
las tasas migratorias y la evolución del IPC (índice de
precios al consumo) interanual por meses.

Análisis de supervivencia

Es similar al anterior, pero con la diferencia de que
la única variable dependiente es el tiempo de super-
vivencia de un individuo u objeto a partir de diversas
variables independientes. Por ejemplo, cuánto tiempo
puede permanecer un centro logístico de reparto sin
efectuar suministro antibiótico a partir de la tasa de
incidencia de las diversas enfermedades infecciosas,
ajustando consumo por infección, teniendo en cuenta
las caducidades medias de los fármacos, las condicio-
nes de conservación, el personal para su administra-
ción y la demanda de asistencia.

ANOVA o MANOVA

El análisis de la varianza (ANOVA) o análisis mul-
tivariante de la varianza (MANOVA) se realiza cuan-
do confrontamos grupos de una o más variables inde-
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pendientes cualitativas con diversas variables depen-
dientes cuantitativas. Tiene por objeto determinar las
diferencias significativas entre los grupos con respecto
a las variables cuantitativas. Por ejemplo, averiguar si
hay diferencias en la tasa de cepas de Staphylococcus
aureus resistentes a la meticilina aisladas en catéter
por sexos en grupos de edad, o si afecta también el ti-
po de patología, la planta de hospitalización o el tipo
de vestimenta del personal asistencial, así como la in-
fluencia de la ubicación geográfica del hospital.

Correlación canónica 

Se trata de relacionar entre sí, simultáneamente, di-
versas variables cuantitativas dependientes e indepen-
dientes, mediante la determinación de las diferentes
correlaciones lineales de cada conjunto de variables,
las cuales logren maximizar la correlación existente
entre los dos conjuntos de variables, dependientes e
independientes. Como ejemplo, podemos ver la rela-
ción que hay entre minutos diarios de práctica depor-
tiva, ingesta calórica diaria, capacidad pulmonar y
peso, con días de afectación por una determinada en-
fermedad infecciosa, tiempo de recuperación medio,
dosis ajustada (dosis real de antibiótico por kilo de pe-
so), temperatura axilar, tensión arterial mínima y pul-
saciones por minuto en el momento del diagnóstico.

Análisis discriminante 

Proporciona reglas óptimas de clasificación de in-
puts, desconociendo su grupo de procedencia y ba-
sándose en los valores de las variables independien-
tes, que son todas cuantitativas. Un ejemplo puede ser
establecer puntos de corte en nuevos antimicrobianos,
que sirvan para discriminar toxicidad de no toxicidad
en enfermos renales. Nosotros sólo sabemos la tasa
de eficacia por kilo de peso, “acoplándola” con la dis-
tribución de inputs metabólicos encontrada en estos
pacientes.

Modelos de regresión logística 

La variable dependiente es cualitativa. Es una alter-
nativa al análisis discriminante, cuando la distribución
no sigue una ley normal. Por ejemplo, en dos grupos
de sanos y enfermos, ver cómo se comportan pruebas
positivas y negativas de diagnóstico. O bien, en un gru-
po de enfermos con varias categorías (muy graves, gra-

ves y leves) vemos cómo se comportan diversas prue-
bas diagnósticas positivas y negativas. E incluso en un
grupo de enfermos de una edad, frente a otro de enfer-
mos de otra edad, ver cómo se comportan dichas prue-
bas positivas y negativas, condicionándolas según el
tratamiento antimicrobiano recibido en los siete días
previos.

Análisis conjunto 

Esta técnica estudia el efecto de inputs de variables
independientes cualitativas sobre variables dependien-
tes cuantitativas o cualitativas. La diferencia con el
análisis de la varianza (ANOVA) se basa en que las
variables dependientes pueden ser cualitativas y en que
los inputs de las variables independientes no son ale-
atorios, sino fijados por el investigador. Es lo que se
conoce como diseño de experimentos. Por ejemplo,
un investigador desea saber la respuesta de distintos
antimicrobianos en un grupo de animales de experi-
mentación. Utiliza cuatro grupos de ratas Whistar y
administra combinaciones de ellos, valorando su ac-
ción metabólica, así como la respuesta en una infec-
ción experimental. Para la primera variable depen-
diente (cuantitativa) somete los outputs a un punto de
corte, por encima o por debajo de un valor x medido
en suero. Para la segunda variable dependiente (out-
put cuantitativo) mide la positividad o negatividad de
un cultivo de control. Las variables independientes
son dos. En la primera, los inputs poseen cuatro cate-
gorías: dosis estándar de un antimicrobiano, dosis es-
tándar con vehículo metabólico añadido, dosis estándar
con vehículo metabólico añadido y un segundo anti-
microbiano, y dosis estándar sólo con el segundo an-
timicrobiano añadido. La segunda tiene dos catego-
rías de inputs, parenteral u oral.

Análisis factorial 
y análisis de componentes principales 

Se interrelacionan un número elevado de variables
cuantitativas, todas ellas independientes. Sus interre-
laciones vienen dadas por un número menor de varia-
bles que llamamos factores (si no son observables) o
componentes principales (si son observables). Como
ejemplo de componentes principales podemos consi-
derar la estandarización de valores biométricos para
elaborar una tabla de incapacidades laborales, en la
que estudiamos una población amplia y medimos, en
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Análisis de correspondencias 

Se puede utilizar con inputs de variables indepen-
dientes cualitativas, pero no cuantitativas. Se utiliza
en las tablas de contingencia multidimensionales. Se
diferencia de las escalas multidimensionales en que se
representan simultáneamente las filas y columnas de
las tablas de contingencia, pero se busca un objetivo
similar en ambos procedimientos. Por ejemplo, estu-
diar la prevalencia de neumonía comunitaria en los
ancianos, teniendo en cuenta el tamaño de la ciudad
(pequeña, mediana, grande), la zona geográfica de ubi-
cación (norte, centro o sur, montaña o costa, ciudad o
rural), si ha habido movimientos demográficos nota-
bles en los últimos dos años, sexo analizado y trata-
miento prescrito. Es decir, relacionar todo con la pre-
sencia o ausencia de neumonía en cada caso y sumar.

cada paciente sometido a tratamiento con un antimi-
crobiano determinado, urea, glucosa, colesterol, GOT,
GPT, GGT, bilirrubina, presión sistólica, presión dias-
tólica, densidad de la orina, pH urinario, etc. Habrá
que buscar la relación entre todas las variables obser-
vadas para llegar al número y tipo de ellas a consi-
derar. Otro ejemplo es cuando un intensivista desea
definir los factores que determinan el pronóstico de
una determinada enfermedad a partir de las respues-
tas de sus pacientes a un grupo de parámetros diag-
nósticos, en un ajuste terapéutico asociado, utilizando
un análisis factorial para resolverlo.

Escalas multidimensionales 

Tienen por objeto representar en un espacio multi-
dimensional las preferencias o semejanzas. Construi-
remos un mapa, dibujando las posiciones de los obje-
tos, comparando aquellos que percibimos como simi-
lares con sus más próximos, y los que percibimos co-
mo distintos con sus más lejanos. Por ejemplo, anali-
zar entre un grupo de pacientes los síntomas más per-
cibidos y sus parámetros diagnósticos, según el trata-
miento recibido, haciendo un seguimiento de cada pa-
ciente durante un mes, para estudiar los efectos a me-
dio plazo de su tratamiento. Nuestro objetivo es ajus-
tar lo mejor posible la duración de los tratamientos. 

Cluster análisis 
o análisis de conglomerados 

Tiene como finalidad la clasificación de variables
cuantitativas en grupos cada vez menores, basándo-
nos en la similitud y la diferencia de algunos de sus
estadísticos, recogida mediante coeficientes de com-
paración y representada gráficamente mediante una
figura denominada “dendrograma” (por parecerse a
las dendritas de las neuronas). Difiere del análisis dis-
criminante en que se desconocen el número y la compo-
sición de los distintos grupos. Por ejemplo, determi-
nar la probablilidad de que una determinada secuen-
cia genética obtenida defina un gen de resistencia a un
determinado grupo antibiótico. Esta prueba (cluster)
puede utilizarse también con variables cualitativas o
mezcla. Los métodos de análisis de conglomerados son
muchos (Tablas 1 y 2), como en otras técnicas multi-
variantes, por lo que conviene elegir el más adecuado
y, ante la duda, pedir asesoría a expertos.

Tabla 2. Clasificación de grupos de inputs mediante
conglomerados.

Criterios de selección

Agrupación por distancias (conglomerados o clusters)

con criterios de similitud/diferencia

1. Métodos jerárquicos

1.1. Algoritmos jerárquicos aglomerativos

1.1.1. Algoritmos de contractura espacial

– Método de la ligadura simple

1.1.2. Algoritmos de dilatación espacial

– Método de la ligadura completa

1.1.3. Algoritmos de conservación 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 jerárquicos disociativos

2. Métodos particionales

2.1. Algoritmo convergente de K - medias o de Hartigan

2.2. Otros algoritmos

2.2.1. Análisis de densidad y moda de Wishart

2.2.2. Algoritmo líder

Tabla 1. Procedimientos de clasificación de grupos en
SPSS.

Clasificación Cluster análisis
Quick cluster

de grupos discriminante
Cluster

Discriminante



2007; Vol. 20 (Nº 3) El análisis multivariante en la investigación con antimicrobianos 305

tar mutuamente. Es decir, habrá que establecer las
relaciones de dependencia o de interdependencia
de las variables a considerar, para saber si son de-
pendientes o independientes y si son cualitativas o
cuantitativas.

2) Establecer el tamaño muestral (36, 59, 60, 100), de
acuerdo con el presupuesto y la casuística, en pri-
mer lugar, la estimación de ecuaciones previsibles
(si es procedente), así como las distancias a calcu-
lar (igualmente si procede) y las técnicas emplea-
bles para la estimación. A partir de ahí se recogen
los inputs o datos.

3) Elaborar las hipótesis internas de trabajo (36, 59-
61, 100, 102). Evaluaremos las posibles hipótesis
de normalidad, linealidad, independencia, homo-
cedasticidad (cuando la varianza de los errores es-
tocásticos –de azar– de la regresión no se ve modi-
ficada por el incremento de las observaciones)...
Igualmente decidiremos lo que hemos de hacer
con el ajuste imputable a los datos perdidos (mis-
sing inputs).

4) Efectuar el análisis. Estimamos el modelo y ajus-
tamos a él los datos (36, 59-61, 100, 102, 107). Si
nos apareciesen observaciones atípicas (conocidas
técnicamente como outliers) o que influyan anor-
malmente sobre la estimación y su ajuste, habre-
mos de considerar la utilidad real de su inclusión.
Esto no quiere decir que podamos “maquillar” nues-
tra prueba, sino todo lo contrario. Lo que debere-
mos hacer es impedir que nos la “maquillen” des-

Modelos log-lineales 

Se aplican en las tablas de contingencia multidi-
mensionales, buscando establecer un modelo de rela-
ción dependiente de tipo multidimensional entre los
inputs observados de las variables, con objeto de po-
der explicar las frecuencias calculadas. Es un método
logarítmico similar al anterior, pero más orientado a
problemas complejos que requieren una mayor preci-
sión. Por ejemplo, analizar la tuberculosis en una po-
blación, según las mismas variables del caso anterior
y con modelos simulados de progresión de la enfer-
medad sobre la base de los movimientos migratorios.

Métodos estructurales 

Estudian las relaciones existentes entre grupos de
variables expresadas mediante sistemas de ecuacio-
nes que se valoran a un tiempo, considerándose que
cierto tipo de ellas (llamadas “constructos”) son medi-
das erróneas en cierto grado, a partir de otras variables
observables que se denominan “indicadores”. Estos
modelos constan de dos partes: una estructural (que
indica las relaciones de dependencia existentes entre
las ecuaciones constructos latentes) y otro modelo de
medida (que define cómo los indicadores se relacio-
nan con sus constructos correspondientes). Por ejem-
plo, analizar cómo se relacionan las imágenes obteni-
das mediante un estudio de PET con las percepciones
de enfermedad del médico y del paciente, así como
con otras pruebas diagnósticas sugestivas y su evolu-
ción de acuerdo con un tratamiento antibiótico.

SISTEMÁTICA

Existen muchos enfoques posibles a la hora de
efectuar un análisis multivariante (29, 30, 61, 103),
de manera que cualquier método general de trabajo es
simplemente orientativo, aunque si se basa –como es
natural– en la experiencia aplicada a la sanidad (o a
cualquier otro campo más concreto del conocimien-
to), el rango se variabilidad metódica se estrecha. Por
tanto, nuestra opción está un poco más clara.

Siete fases (Tabla 3) presiden un estudio de este tipo:

1) Fijación de objetivos del análisis: junto con ellos
habremos de fijar las técnicas de análisis multiva-
riante que los posibiliten (29, 30). Por tanto, el in-
vestigador tendrá que establecer la relación con-
ceptual de lo que quiere investigar. Definirá los
conceptos en liza y cómo se afectan o pueden afec-

Tabla 3. Fases de un análisis multivariante.

Procedimiento de análisis multivariante

↓
1. Fijación de objetivos

↓
2. Fijación estratégica del diseño

↓
3. Formulación de hipótesis interna de trabajo

↓
4. Desarrollo del análisis

↓
5. Interpretación de resultados

↓
6. Inferencia de resultados

↓
7. Crítica prospectiva



de fuera terceras razones no conocidas que hayan
modificado previamente los datos observados, pe-
ro ha de comprobarse que tales terceras razones
existen.

5) Interpretar los resultados (60, 61). Esto no es nada
sencillo. A veces los resultados nos obligan a vol-
ver a la tercera fase y reconsiderar nuestras hipóte-
sis, e incluso a retomar la cuarta, repitiendo los
análisis con el mismo u otro método.

6) Habremos de validar nuestros análisis mediante su
expresión sobre la población a que se refiere la
muestra estudiada. Es decir, nuestra inferencia ha
de tener un claro fundamento de razón para que la
utilidad de nuestro estudio sea patente (39, 60-62).

7) Por último, fijaremos la línea o líneas de posible
continuidad (32, 107) en nuestro trabajo, mediante
la sugerencia de enfoques futuros, siempre a la luz
de una autocrítica.

Pondremos un ejemplo: queremos ver cómo se aso-
cian dos determinados genes de resistencia a una fa-
milia de antimicrobianos con cuatro fármacos de esa
familia en dosis crecientes, en seis especies bacteria-
nas a las que se añaden cantidades ínfimas de antimi-
crobiano en medio líquido y se comprueba su creci-
miento, secuenciando los aislamientos con la ayuda
de microarrays. Ése es nuestro objetivo. Para ello se
propone utilizar un método asociativo de análisis de
conglomerados y seleccionamos –por razones que no
hacen al caso– el método de Ward, de estimación me-
diante coeficientes de varianzas relacionadas (29, 30).
Por tanto, tenemos una variable cualitativa independien-
te (gen de resistencia, con dos categorías), otra varia-
ble cualitativa independiente (especie bacteriana, con
seis categorías), una variable cuantitativa de antimi-
crobiano independiente (dosis por ml de antimicrobia-
no, repetidas tras un número variable de ciclos de cre-
cimiento), una más independiente cualitativa (tipo de
antimicrobiano añadido), una dependiente cuantitati-
va (UFC o, si queremos, densidad por ml, tras el últi-
mo de los ciclos de crecimiento expuesto) y otra de-
pendiente cuantitativa (porcentaje de homología gené-
tica con cada gen de resistencia). Es la primera fase.

En segundo lugar, fijamos el tamaño de la muestra
(básicamente el presupuesto nos lo va a fijar, en este
caso, pero podríamos recurrir a otros procedimientos,
aunque al ser inmensa la población bacteriana van a
ser poco útiles) y la forma de medir (microarrays,
E-test®, densitometría…). Recogemos los datos y a
continuación los tabulamos.
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La tercera fase conlleva revisar nuestro trabajo y
comprobar si todo lo hemos hecho de la misma ma-
nera, así como si existen factores externos de discor-
dancia que no han sido considerados en alguna de las
observaciones. Reajustamos la muestra, desechando
lo que observamos que no procede.

En cuarto lugar, efectuamos la prueba de análisis
de conglomerados (método de Ward), de manera que
vemos cómo se agrupan los elementos y las variables,
estableciéndose las distancias entre unos y otros o en-
tre unas y otras, mediante valoración de similitudes y
diferencias.

Interpretamos, en quinto lugar, los resultados, vien-
do cómo se asocia la presencia de un gen de resisten-
cia con la exposición repetida in vitro a un antimicro-
biano o no. 

A continuación (sexta fase) inferimos sobre pobla-
ción en virtud de la frecuencia e intensidad encontra-
das en esa asociación.

Por último, proponemos un modelo sencillo de se-
guimiento futuro de resistencias y una posible causa
de esta asociación que ha de ser investigada más pro-
fundamente en una determinada línea de trabajo.

CONCLUSIÓN

No debemos conformarnos con el estudio somero
de los problemas, sino que el estado del conocimien-
to matemático actual requiere profundizar más en los
diseños (29, 39, 61, 102, 103). Es preferible que las
investigaciones sean menos y de más calidad, porque
así se rentabiliza mucho mejor el presupuesto para
ello. Además, la posibilidad de un abordaje cada vez
más complejo hace recomendable plantearse asocia-
ciones de trabajo un poco más estables, con unas lí-
neas suficientemente definidas y respaldadas. Es muy
conveniente que en estos grupos se establezcan ase-
sorías metodológicas profesionales, lideradas por ex-
pertos en el diseño, la producción y la difusión de la
investigación, así como en el tratamiento adecuado de
los datos obtenidos y difundidos. En el caso concreto
de los institutos de investigación, la necesidad de ase-
soría es mayor, aunque sólo sea para racionalizar es-
fuerzos y unificar criterios.

Hoy en día, el análisis multivariante no es algo
inalcanzable, pues disponemos de magnífico software
para poder desarrollarlo. Por eso, conviene ser cautos
y desconfiar de softwares que no presenten una clara
dimensión de calidad internacionalmente reconocida,
como es el caso de EPI-INFO, SPSS, Statgraphics o



Mathematics, por citar los cuatro más utilizados. Hay
otros también muy buenos, dependiendo del problema
que nos ocupe. Pero tampoco seamos excesivamente
críticos, porque ni éstos ni ningún sofware sirven pa-
ra todos los casos. En situaciones muy concretas (29)
nos lo habrán de desarrollar ex profeso.

Por último, pensemos un poco en términos de ren-
tabilidad. ¿Necesitamos más investigadores o inven-
tores? Porque no es la misma cosa ni genera los mis-
mos beneficios. Los inventores generan grandes be-
neficios a corto plazo y con bajo coste. Los investi-
gadores pueden generar también grandes beneficios
–o tal vez no, porque su trabajo se desarrolla en si-
tuaciones de incertidumbre, al menos relativa–, pero
siempre con un coste muy elevado y a un plazo más
largo. Debe haber investigadores, sin duda, pero me-
jor asistidos con buenos presupuestos. Faltan cantida-
des ingentes de inventores, que son los que realmen-
te proporcionan los fondos necesarios para costear el
gasto en la investigación (112). Su trabajo desarrolla
el de los investigadores y lo rentabiliza, merced a las
patentes, con inversiones muy ajustadas a demanda.
Al menos así es como se costea la investigación en
los países de PIB más ventajoso.

Correspondencia: fhermal@oc.mde.es - fhervas@terra.es
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