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Resumen
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Resumen
El presente trabajo estudia los factores de alto riesgo cardiovascular para el municipio

Santa Clara. Se obtienen tres modelos matematicos del indice de riesgo que responden
a las caracteristicas de la poblacion de dicho municipio. Se explica detalladamente
como se pueden aplicar técnicas de estadistica multivariada para obtener dichos
modelos. Los métodos mas importantes que se emplean son: el analisis discriminante,
la regresion logistica y los arboles de decision.

Ademas se efectua una comparacién entre los modelos para determinar cual de ellos
es el mejor, asi como se realiza una validacion de los resultados obtenidos en la
aplicacion de las técnicas estadisticas antes mencionadas. Todo lo anterior se realizo

con la ayuda del paquete estadistico SPSS.
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Introduccion

El cambiante mundo moderno esta sustentado por un conjunto de ciencias empleadas
por el hombre para controlar y perfeccionar los procesos. La Estadistica es una de estas
ciencias. En los ultimos afos se han desarrollado varios métodos que se ocupan de los
modelos matematicos en general, métodos que han sido automatizados gracias al
desarrollo de la informatica, por lo que resultan de gran utilidad practica para solucionar

problemas presentes en la sociedad.

La tecnologia informatica disponible hoy en dia, casi inimaginable hace solo dos
décadas, ha hecho posibles avances extraordinarios en el analisis de datos en el area
de la medicina, la bioinformatica y la produccion entre otras areas. Este impacto es mas
evidente en la relativa facilidad con la que los ordenadores pueden procesar enormes
cantidades de datos complejos. Casi cualquier problema se puede analizar facilmente
hoy en dia por un gran numero de programas estadisticos disponibles en ordenadores
personales. Ademas, los efectos del progreso tecnoldgico han extendido aun mas la
capacidad de manipular datos, liberando a los investigadores de las restricciones del
pasado y permitiéndoles asi abordar investigaciones mas sustantivas y ensayar sus
modelos tedricos. Gran parte de esta creciente comprension y pericia en el analisis de
datos ha venido a través del estudio y desarrollo de la Estadistica y en particular de la

de la inferencia estadistica.

Las condiciones econdmico-sociales que han caracterizado la situacion del pais, con las
consecuentes limitaciones de los recursos materiales y financieros, los cambios
ocurridos en los perfiles de riesgo, morbilidad y mortalidad en los ultimos afos con
mayor relevancia en las enfermedades transmisibles y el deterioro ambiental y sus
implicaciones en la salud de la poblacion, especialmente en las zonas urbanas y la
emergencia de antiguos problemas como la hipertension arterial y las enfermedades
cardiovasculares, han puesto de manifiesto la necesidad de perfeccionar los sistemas
de vigilancia epidemioldgica a cada nivel de la organizacién de salud, los sistemas de

deteccion activa y su capacidad de respuesta.

La epidemiologia, en su concepcion mas simple, puede definirse como la ciencia que

estudia las epidemias. Otra definicion comunmente aceptada es que la epidemiologia no
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es mas que:’el estudio de la ocurrencia de las enfermedades”, es una definicion que se

basa en los métodos y propdsitos que se le atribuyen a esta rama de la ciencia.
Estos métodos y propdsitos pueden resumirse en lo fundamental del modo siguiente:

e Descripcion del estado de salud de la poblacion mediante indicadores e
identificacién de tendencias.

e Prediccion de magnitud y forma que puede asumir ese estado.

e Explicacién de los mecanismos de transmisién de los procesos morbosos e
identificacion de sus causas.

e Control de las enfermedades en el sentido de prevenir casos nuevos, erradicar
los existentes y disminuir sus efectos con particular orientacion hacia la

prolongacion de la vida.

Se define la actual epidemiologia como estudio y analisis de los factores de riesgo que
influyen en la aparicion, presencia, frecuencia y distribucion de cualquier enfermedad en
una comunidad humana, para averiguar sus causas Yy difusion y conseguir la
disminucién o desaparicién de aquella. Es decir, se ocupa desde el punto de vista
preventivo de los fendbmenos de la masa en las enfermedades transmisibles y no

transmisibles.

Actualmente, dicha epidemiologia dedica su especial y mayor atencién a los modernos
jinetes de la Apocalipsis: las enfermedades de la civilizacion (no transmisibles) que,

amenazan cada dia mas la vida y el alma del hombre actual, y estan representadas por:

e Las enfermedades cardiovasculares degenerativas.
e Las enfermedades mentales, alcoholismo y dependencia a drogas.
e Los intentos suicidas.

¢ Los diferentes tipos de cancer.

Los accidentes y toda clase de muertes violentas, que hoy se estudian
epidemiologicamente a fin de establecer qué aspectos de la existencia humana han

traido estos problemas morbosos, caracteristicos de nuestra época.

En nuestro pais la vigilancia epidemioldgica estuvo integrada fundamentalmente por el

sistema de Vigilancia de Enfermedades Transmisibles, con sus subsistemas de
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vigilancia especificos (Enfermedades Respiratoria Agudas, Enfermedades Diarreicas
Agudas, Hepatitis, Meningoencefalitis Meningocécica, Paralisis Flacida, Tuberculosis,
SIDA, Lepra, Enfermedades transmisibles por elementos y otros) y el Sistema de
Vigilancia Alimentaria y Nutricional. Existen otros sistemas con diferentes alcances y
desarrollo como son: la vigilancia toxicoldgica, la vigilancia de la calidad del agua, la red
de monitoreo de la calidad del aire, la vigilancia quimico y microbiolégica de los

alimentos y la vigilancia relacionada con el control de vectores, entre otros.

Una adecuada practica de salud publica requiere que las decisiones tengan una base
cientifica. La vigilancia en salud publica es un componente esencial y necesario para el
desarrollo de los servicios de salud y ha sido definida como: el seguimiento, recoleccion
sistematica, analisis e interpretacién de datos sobre eventos de salud o condicionantes
relacionadas para ser utilizadas en la planificacién y evolucién de programas de salud
publica, incluyendo como elemento basico diseminacion de dicha informacién a los que

necesiten conocerla.

Los métodos estadisticos se aplican siempre que grupos de individuos, cuyas
caracteristicas o comportamientos no son predecibles, necesitan ser descritos o

comparados.

Las investigaciones epidemioldgicas y las de salud publica en general trabajan con
fendmenos variables, por lo que es requisito fundamental que el sanitario mida lo mas
rigurosamente posible dichos acontecimientos y a la vez trate de minimizar la
intervencion de los factores externos al suceso (instrumentos de medida, subjetividad,
etc.), que pueden sesgar la fiabilidad de los resultados. Para conseguir este objetivo, el
procedimiento estadistico es imprescindible en la planificacion, gestion y control de las

actividades dentro del sector sanitario, asi como en la investigacion epidemioldgica.

La incorporaciéon de la matematica moderna a los métodos estadisticos ha dado lugar a
la aparicion de una metodologia de aplicacion universal en el campo de la investigacion
o estado de todo fendbmeno cuyo acontecimiento se caracteriza por la variabilidad.
Obviamente el estudio y la caracterizacion de este tipo de fendmeno son parte esencial

de la salud publica en general y de la epidemiologia en particular.
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La estadistica, por tanto, se ha transformado en una herramienta de uso diario e
imprescindible de epidemiblogos y personal sanitario dedicado a la medicina preventiva

y salud publica.

Para muchas personas, estadisticas no son otra cosa que acumulaciones de cifras que
se registran en anuarios, publicaciones oficiales, cursos etc. Para muchos, el término
estadisticas hace referencia al numero de personas alcanzadas por determinada
enfermedad o al numero de muertos por determinada causa, y, para otras estadisticas

es sindnimo de acumulacion de casos o cifras.

Por el contrario cuando hoy hablamos de estadistica queremos referirnos al conjunto de
meétodos utilizados para recoger, elaborar, analizar y caracterizar un conjunto de datos,

de forma que podamos obtener ciertos conocimientos de estos.

Los datos reunidos después de una investigacion epidemioldgica, los casos o cifras
obtenidos por una encuesta a una determinada poblacion etc. por si mismo no sirven
para corroborar la hipotesis de investigacion, ni para comparar las observaciones
obtenidas con otras circunstancias de lugar y tiempo, ni para predecir la tendencia de
los hechos observados. Los datos deben ser procesados y analizados de forma
sistematica para detectar asi las tendencias y patrones de las relaciones, eliminando, o

llevando al minimo, las parcialidades y subjetividad del investigador.

De manera que la vigilancia en salud publica resulta esencial en el proceso de
prevencion y control de enfermedades y factores de riesgo y en la promocion de la
salud; es una herramienta vital en la ubicacion de los recursos del sistema de salud y en
la evaluacién de la eficiencia de los programas de prevencion y control. Se convierte asi
en un elemento importante de la funciéon de evaluacién, especialmente en la medicion
del impacto, y es esencial para el desarrollo de politicas apropiadas y para el

aseguramiento de la disponibilidad de servicios.

La vigilancia epidemiolégica y los programas de prevencion y control en salud dependen
en buena medida del conocimiento de los factores de riesgo asociados a las
enfermedades. Para ello, los epidemidlogos han realizado tradicionalmente estudios de
casos-controles o estudios de cohorte y aplicando técnicas de contingencia con la

Metodologia de Mantel-Haenszel (Mantel, 1950). Este analisis se complementa
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necesariamente con estudios multivariados que se realizan clasicamente con técnicas
de analisis discriminante (SPSS 10) o regresion logistica (Hall, 2004); pero la primera
tiene restricciones sobre la distribucion de las variables predictivas y la segunda supera
esto pero exige una muy buena definicion de las variables (muchas veces ordinales o

incluso nominales) y de sus formas 6ptimas de codificacion.

Aplicando las técnicas estadisticas mencionadas anteriormente se llega a obtener un
indice de riesgo que esta determinado por los factores mas importantes. Los estudios
que se han llevado a cabo en el mundo hasta hoy revelan que el desarrollo de
enfermedades cardiovasculares esta intimamente relacionado con el estilo de vida y los
factores de riesgo asociados, asimismo la intervencion en la modificacién del estilo de
vida y en el control de los factores de riesgo pueden posponer, o al menos retrasar, la
aparicion de la enfermedad cardiovascular ya sea antes o después de producirse el

evento clinico.

Problema: ;Es posible obtener un indice de alto riesgo cardiovascular para la
ciudad de Santa Clara utilizando técnicas estadisticas sobre una muestra de 849

personas?
Con la realizacién de este trabajo se pretende:

Objetivo general: Determinar un indice de “alto riesgo cardiovascular’ y las variables
mas importantes que permitan predecir ese riesgo cardiovascular en la poblacion de

Santa Clara, aplicando técnicas estadisticas.
Este objetivo general se puede desglosar en los siguientes objetivos especificos:
Objetivos especificos:

1. Obtener un indice de alto riesgo cardiovascular aplicando analisis discriminante,
regresion logistica y arboles de decision.

2. Determinar cual o cuales de los modelos de indices obtenidos es el mejor,
mediante la aplicacién de las curvas ROC.

3. Determinar cuales de los factores de riesgo son los mas importantes en la

prediccion del alto riesgo cardiovascular.
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Para dar respuesta a estos objetivos nos podemos plantear las siguientes preguntas de

investigacion:

Preguntas de investigacion:

1. ¢Como deben aplicarse el analisis discriminante, la regresion logistica y los
arboles de decision para obtener un modelo de prediccion de alto riesgo
cardiovascular?

2. ;Seran igualmente buenos clasificadores los obtenidos mediante el analisis
discriminante, la regresion logistica y los arboles de decision?

3. ¢Realmente todas las variables que participan en el analisis son decisivas en la

prediccion del alto riego cardiovascular?

Después de elaborar el marco tedrico, que aparece en esencia en el primer capitulo de

esta tesis, podemos formular la siguiente:
Hipotesis de investigacion:

Al aplicar métodos estadisticos de clasificacidon, como son el analisis discriminante, la
regresion logistica y los arboles de decision; se pueden obtener buenos resultados en la

determinacién y prediccion de alto riesgo cardiovascular.

El trabajo que se presenta a continuacion esta conformado por tres capitulos. El primero
es una revision bibliografica sobre el tema del riesgo cardiovascular y los estudios sobre
la construccién de indices que se han realizado recientemente en el mundo. El segundo
capitulo resume los métodos univariados que se utilizaron para caracterizar la poblacion
en estudio, como son las tablas de contingencia y pruebas no paramétricas. Asimismo
resume las técnicas multivariadas que se emplearon para la obtencion de los indices de
alto riesgo cardiovascular, estas son: analisis discriminante, regresion logistica y arboles
de decisiéon. También en este capitulo se presenta de forma breve la teoria de las
curvas ROC, que permite comparar los modelos obtenidos. El tercer capitulo muestra
los resultados obtenidos mediante los tres métodos estadisticos, asi como su
comparacion mediante las curvas ROC. El trabajo culmina con la presentacion de las

conclusiones y de algunas recomendaciones para trabajos futuros.
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Capitulo 1. Indice de riesgo cardiovascular

1.1 Riesgo cardiovascular

Los datos no tienen significado por si mismos, sino en relacion a un modelo conceptual
del fendmeno que los produce. Las manzanas venian cayéndose de los arboles mucho
antes de que Newton estableciese las ecuaciones del movimiento de caida libre de los
cuerpos; la circulacion de la sangre se comportaba de igual forma antes y después de
Harvey; las estrellas y planetas se movian en el espacio de igual manera en los tiempos
de Ptolomeo, de Galileo, de Copérnico, de Kepler, del mismo Newton, o de Einstein. Los
datos relativos al movimiento de los planetas recogidos en las diferentes épocas, salvo
por diferencias en la capacidad de la instrumentacion existente en el momento, eran
similares; lo que fue evolucionando a lo largo del tiempo es el modelo conceptual

establecido por cada cientifico para explicar el fendbmeno.

Aunque en la historia de la ciencia, desde un punto de vista formal, durante mucho
tiempo solo existieron modelos de tipo determinista, en los que el fendmeno se
expresaba mediante leyes matematicas perfectamente formuladas, de tal manera que
conocidas las variables que intervenian en el modelo y su valor, el resultado quedaba
completamente determinado. Solo mas recientemente se empez6 a plantear modelos
de tipo probabilistico, en los que conocidas las variables unicamente se calculaba la
probabilidad de aparicion de un resultado, y en los que se introducia por tanto un
margen de incertidumbre. Realmente este tipo de modelos probabilisticos ha venido
siendo utilizado desde siempre, sin una formulacion matematica precisa por el ser
humano, quién en su toma de decisiones se ha basado en la estimacion de la
probabilidad de que algo ocurra en base a lo que ha observado que ocurrié con

anterioridad en situaciones similares.

La construccion de modelos de riesgo de aparicion de un suceso es de gran importancia
en medicina, tanto para intentar conocer las variables que influyen en que se presente
ese suceso, como para analizar el mecanismo que lo produce y para predecir su
aparicion. En el primer caso, el conocimiento de las variables que influyen permitira
establecer medidas preventivas o terapéuticas, y en el segundo mediante el modelo se

puede efectuar calculos relacionados con la aparicién del suceso, por ejemplo para
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determinar las necesidades de recursos. Precisamente la teoria matematica para el
calculo de modelos de riesgo tiene su origen probablemente en este ultimo aspecto, y
mas concretamente en el campo de la ingenieria, donde la demanda creciente de
equipos que funcionen cada vez mejor y a un menor coste lleva aparejada la necesidad

de disminuir las probabilidades de fallo de éstos.

Cualquier construccion matematica, por sencilla que ésta sea, constituye un modelo y
como tal una simplificacion de la realidad. Asi en términos de supervivencia es habitual
utilizar la mediana como dato resumen. Evidentemente en este caso se trata de una
simplificacion tremenda y probablemente un mejor modelo de la realidad lo constituya
una estimacion de la supervivencia a lo largo del tiempo, quizas obtenida mediante el
método de Kaplan-Meier, lo cual no obstante sigue siendo una gran simplificacién, ya
que en ese modelo para el célculo de la supervivencia solo interviene el tiempo y
ninguna caracteristica del paciente, las cuales sin ninguna duda pueden influir
decisivamente en el resultado, por lo que el modelo se podra mejorar incluyendo en el
mismo el efecto de variables que se cree pueden afectar a la probabilidad de aparicién
del evento. No se debiera olvidar nunca que, a diferencia de los modelos deterministas
propios de las leyes fisicas, los modelos biolégicos son en su gran mayoria modelos
probabilisticos, sujetos a incertidumbre, que ademas se trata de simplificaciones de la
realidad y que efectuan calculos generales para valores promedio, mientras que la

practica clinica se ejerce sobre pacientes concretos con sus caracteristicas individuales.

Los modelos matematicos constituyen sin ninguna duda valiosisimas herramientas para
el conocimiento, interpretacion y en su caso modificacion de los fendmenos, pero casi
siempre se trata de modelos transitorios, sujetos a verificacién y perfeccionamiento, y
como todo en el mundo de la ciencia solo pueden ser aceptados con una cierta dosis de

escepticismo y con una mentalidad critica.

El riesgo cardiovascular absoluto (Villar-Alvarez F, 2005), entendido como la
probabilidad de sufrir un evento cardiovascular en un tiempo determinado, es una
herramienta recomendada por las guias clinicas actuales (De Backer G, 2003) y cada
vez mas utilizado por los clinicos en el abordaje terapéutico de los distintos factores de

riesgo cardiovascular.
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Dentro del concepto de riesgo cardiovascular se incluye la probabilidad de padecer las
enfermedades arteriosclerdticas mas importantes: cardiopatia isquémica, enfermedad
cerebrovascular y arteriopatia periférica. Sin embargo, existen multiples escalas que
utilizan diferentes metodologias y diferentes variables para la estimacién del riesgo
cardiovascular, como es el riesgo de morbimortalidad coronaria -estudios Framingham y
Regicor (Anderson KM, 1991, Marrugat J, 2003)-, riesgo de mortalidad cardio vy
cerebrovascular -Proyecto Evaluacion sistematica del riesgo coronario (Conroy RM,
2003)-, riesgo de morbimortalidad cardio y cerebrovascular - Sociedad Europea de
Hipertension (Mancia G, 2007)-, asi como escalas especificas para diabéticos (Stevens
RJ, 2001). Los riesgos estimados por las diferentes escalas no siempre coinciden vy
pueden originar cierta confusion y dificultar su aplicabilidad practica, como se ha podido

observar en diferentes estudios (Maiques A, 2004, Buitrago F, 2007).

La evolucién en el tiempo del riesgo cardiovascular estimado puede servir para valorar
la efectividad de las diferentes intervenciones terapéuticas que se realizan en personas
con seguimiento habitual en las consultas de atencién primaria. Sin embargo, su
envejecimiento progresivo, junto con el aumento del riesgo cardiovascular que conlleva
(Bowman TS, 2006, Wang W, 2006) por el importante peso que tiene la edad en todas
las escalas de riesgo, puede estar enmascarando el efecto real de las intervenciones
realizadas (Coca A, 2006, Baena-Diez JM, 2006). Por esta razén, habitualmente, en el
seguimiento a largo plazo que se realiza en el ambito de la atencion primaria de
pacientes crénicos, es dificil conseguir mantener la reduccién inicial alcanzada con las

intervenciones terapéuticas realizadas.

El riesgo relativo (RR) o razén respecto al bajo riesgo, entendido como la razén del
riesgo coronario absoluto de cada sujeto y el riesgo de un sujeto de la misma edad y
sexo con riesgo coronario bajo (Grundy SM, 1999) podria ser un instrumento util para
analizar la evolucién del riesgo a medio y largo plazo, al ser independiente de la edad y
del sexo de los pacientes. No obstante, las indicaciones terapéuticas basadas en los
grandes ensayos clinicos se han realizado en funcidn del riesgo cardiovascular

absoluto.
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Aunque existen numerosas publicaciones en las que se estima el riesgo cardiovascular
con diferentes escalas y metodologias, en nuestro medio no se han encontrado trabajos
en los que se valorara la evolucion en el tiempo del riesgo coronario absoluto y relativo
estimado y la influencia que puede tener el paso del tiempo en la modificacién de dicha

estimacion.

1.2 Modelos de riesgo cardiovascular

Puesto que las enfermedades cardiovasculares constituyen una de las principales
causas de mortalidad y morbilidad en los paises desarrollados, es l6gico que sea de
gran interés el desarrollo de modelos de prediccion del riesgo de padecer este tipo
enfermedades, tanto para intentar conocer los posibles mecanismos que afectan al
aumento del riesgo, como para poder intervenir precozmente, mediante campafias
preventivas, o en su momento con tratamientos terapéuticos. Precisamente uno de los
factores de riesgo que se asocian con la probabilidad de desarrollar una enfermedad

cardiovascular es la presencia de hipertension.

Para el calculo de la probabilidad de aparicién de un suceso dicotomico (enfermedad si,
no) el modelo matematico mas habitual se basa en la utilizacion de la regresion
logistica, que produce una ecuacion en la que conocidos los valores de los diferentes
factores de riesgo se puede evaluar la probabilidad de aparicion de la enfermedad.
Resulta evidente que en muchos procesos dicha probabilidad depende del tiempo de
exposicion, aumentando a medida que éste transcurre, por lo que o bien el tiempo
interviene en la ecuacion como factor de riesgo, o bien se utiliza un modelo especifico
en el que se tenga en cuenta esta caracteristica, calculando ahora la probabilidad de
que el suceso ocurra en un momento de tiempo determinado. Esto es precisamente lo
que se hace en los modelos probabilisticos de supervivencia, siendo el método mas
conocido el denominado modelo de riesgos proporcionales o modelo de Cox (Cox,
1972).

Sin embargo no es la unica alternativa posible, existiendo otros posibles métodos de
modelado denominados paramétricos, debido a que suponen un tipo concreto de
ecuacion matematica para la funciéon de riesgo, y que aunque en la industria son muy

utilizados, sin embargo no es tan normal encontrarlos en la literatura médica.
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1.2.1 Estudio Framingham del corazén

Durante 50 afios, el estudio de Framingham del corazén y los residentes de
Framingham, Massachussets, han sido sindnimo de los notables avances logrados en la
prevencion de enfermedades del corazén en los Estados Unidos y en todo el mundo. El
estudio es uno de los mas importantes estudios epidemiologicos en los anales de la
medicina americana (Wilson PWF, 1998). Si bien su contribucion en la esfera del
corazdon de la investigacion son legidn, los investigadores también estan utilizando
nuevos datos para investigar el accidente cerebrovascular, demencia, osteoporosis,
artritis, diabetes, enfermedad de los ojos, el cancer y los patrones genéticos de las

muchas enfermedades comunes.

Antes de Framingham, la mayoria de los médicos no entendian la relacion, por ejemplo,
entre los altos niveles séricos de colesterol y ataques cardiacos. Muchos no creian que
la modificacion de ciertos comportamientos podria permitir a sus pacientes evitar o

corregir las causas subyacentes de la insuficiencia cardiaca y vascular.

Los investigadores querian saber qué factores biolégicos y ambientales contribuian a

ese rapido aumento de la discapacidad y muerte cardiovascular.

En su primer ano, el estudio fue asumido por el Instituto Nacional del Corazén, ahora
Instituto Nacional del Corazon, los Pulmones y la Sangre. A través de un contrato con
este instituto, los investigadores de la Escuela de medicina de la universidad de Boston

han desempefado un papel importante en el estudio de Framingham del corazon.

El estudio sigue haciendo importantes contribuciones cientificas mediante la mejora de
sus capacidades de investigacion y de la capitalizaciéon de sus recursos inherentes.
Nuevas tecnologias de diagndstico, como la ecocardiografia (una ecografia del
corazon), la arteria cardtida ultrasonido, la resonancia magnética del corazén y el
cerebro, la tomografia computarizada del corazén y sus vasos y densitometria 6sea
(para la vigilancia de la osteoporosis), se han integrado en anteriores y actuales

protocolos.

Como resultado de este gran estudio también tenemos la identificacion de los

principales factores de riesgo de las enfermedades cardiovasculares. Hoy, la gestion de
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los niveles de colesterol, la presion arterial alta y la diabetes para mitigar el corazén y
los accidentes cerebrovasculares y la enfermedad vascular es fundamental para una
buena atencién meédica. De hecho, es dificil recordar un momento en que estos y otros

factores de riesgo no se consideraban problemas importantes por muchos médicos.

El estudio establecidé una relacion entre los niveles de colesterol y el riesgo de
enfermedades. Ademas, establecié una fuerte asociacion positiva de colesterol LDL
(lipoproteinas de baja densidad) con enfermedad coronaria, asi como un poderoso

efecto protector inverso y de los niveles de HDL (lipoproteinas de alta densidad).

Las investigaciones de la presion arterial pusieron al descubierto una serie de ideas
erroneas. En general se considerd que las mujeres y las personas de edad avanzada
toleran asi presiones mas altas. Sin embargo, los investigadores no encontraron nada
que sugiera que los ancianos pueden sentirse mejor que las personas mas jovenes en
un determinado grado de la hipertension. Ademas, las mujeres con alta presién, al igual

que los hombres, presentaban un mayor riesgo para las enfermedades del corazon.

Asi como Framingham mostré el camino para la identificacion de los factores de riesgo
asociados con el desarrollo de enfermedad cardiovascular, también se ocupd de los
elementos claves del estilo de vida Americana que contribuyen a las altas tasas de

morbilidad y discapacidad.

Los investigadores del estudio descubrieron que un estilo de vida caracterizado por una
alimentacion deficiente, vida sedentaria, y / o aumento de peso sin limites contribuyen a

la aparicidon de los factores de riesgo de enfermedades cardiovasculares.

Antes de Framingham, el tabaquismo no era considerado como un peligro en el
desarrollo de enfermedades del corazéon. El estudio demostré que los fumadores
presentaban un mayor riesgo de tener un infarto de miocardio o una muerte subita.
Ademas, el riesgo resulto ser relacionado con el numero de cigarrillos que fumaba cada
dia, y ademas se encontrd que el abandono del habito de fumar reduciria rapidamente

a la mitad el riesgo en comparacion con aquellos que continuaron fumando.

El estudio ha desempenado un papel fundamental para influir en los médicos a que
hagan mas hincapié en la prevencién, la deteccion y el tratamiento de las enfermedades

cardiovasculares los factores de riesgo en sus primeras etapas.
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Célculo de del riesgo mediante el modelo de Framingham que utiliza el valor del

colesterol total.

Las variables que intervienen son el SEXO, la EDAD en afos, el COLESTEROL sérico
en mg/dl, fraccién de colesterol ligado a lipoproteinas de alta densidad HDL, PRESION
SISTOLICA, DIABETES (No, Si), FUMADOR (No, Si).

En primer lugar hay que calcular el valor de la siguiente expresion:

Para los hombres: LH ~&p1 EDAD +bo + by + by +bp +bp

2
Para las mUjereS LM = bEl CEDAD +EZ'E'2 CEDAD +E:'C +EZ'H +f:"_]r' +EDD +EI'F

donde los coeficientes b son diferentes para hombres y mujeres y los obtenemos a partir

de la siguiente tabla:

Cuoeficientes para el modelo de Framinghan
{Colesterol total)

Coeficiente Hombres Mujeres
bg; = Edad 004826 033766
bE2 % (Edady 0 —0.00263
b Colesterol mg/dl

<160 —065545 —0.26138
1l60—199 o o
200-239 017692 020771
240-279 050539 (.24385
=280 065713 053513

bty HDL—Col mg/dl

<35 049744 0.84312
35 —44 024310 037796
45 — 49 0 019785
50-—59 —0.05107 o]
=60 —048660 —0.42951

br Tension arterial mmHg

PAR <120 PAD <30
DAR <130 PAD < 85
DPAE <140 PATD < 20
PAS <160 PAD <100
PAR =160 PAD =100

—000226 —0.53383
o] o]
028320 —0.06773
052168 0.26288
061855 046573

bp Diabetes
MO 8] 8]
=1 042839 059626
br Fumador
MO 8] 8]

=1

052337 0.2924¢
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Una vez calculado el valor correspondiente de L, se le resta la cantidad G (funcién
evaluada para los valores medios de las variables en el estudio) diferente para hombres

0 mujeres:

GHombres = 3.0975
GMujeres = 9.92545

Exponenciamos ese valor calculado B = exp (L-G) y determinamos el valor de la
expresion 1-SB, donde S es (funcion de supervivencia base a 10 afios), que es

diferente para hombres y mujeres:

SHombres = 0.90015
SMujeres = 0.96246

También existe la posibilidad de calcular el riesgo mediante otro modelo que utiliza el
valor de LDL-col en lugar del colesterol total, siendo la mecanica de calculo similar
aunque légicamente varian los coeficientes. El procedimiento esta también descrito en
el articulo (Wilson P; D’Agostino R, 1998).

Aunque existen gran numero de trabajos relativos al estudio de los riesgos de
enfermedad cardiovascular, el conocido como estudio de Framingham constituye un
pilar basico, y en diferentes formas es ampliamente utilizado para la toma de decisiones
terapéuticas en base a la estimacién de riesgo proporcionada por el modelo al introducir
las caracteristicas de riesgo del paciente concreto. Es tan popular que incluso existen
calculadoras de bolsillo que implementan el algoritmo, y también diferentes paginas

Web en las que se puede efectuar dicho calculo (Conroy RM, 2003, 3000).

1.2.2 Proyecto de Evaluacion sistematica del riesgo coronario, SCORE.

Sin embargo se venia observando que el modelo de Framingham sobreestimaba en
gran medida el riesgo absoluto de enfermedad cardiovascular cuando se utilizaba en
paises europeos, caracterizados por una baja incidencia de eventos cardiovasculares
respecto al lugar de origen del estudio en Framingham Massachussets Estados Unidos,
lo que podia influir al utilizar ese modelo en la decision de tratar un exceso de pacientes
en paises como Espafa o Italia, en base a una sobreestimacién del riesgo real. Como

es légico esta inquietud crea la necesidad de desarrollar un modelo mas adecuado para
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este entorno, y asi recientemente se ha publicado un trabajo correspondiente a la
estimacion del riesgo de desarrollar en 10 afos una enfermedad cardiovascular fatal en

paises de Europa (Conroy RM, 2003).

El proyecto SCORE se inici6 para desarrollar un sistema de evaluacién de riesgo
cardiovascular para su uso en Europa. En él se calcula, mediante un modelo basado en
la funcion de Weibull, el riesgo de enfermedad cardiovascular fatal en 10 anos,
estimandose dos ecuaciones diferentes para enfermedades coronarias y no coronarias,
y se dispone de dos métodos de evaluacion que se diferencian en que en uno de ellos
se utiliza el colesterol y en el otro la relacion colesterol/HDL, aunque segun los autores
no hay ventajas aparentes en la utilizacion de uno u otro método. Aunque se trata de un

modelo similar al de Framingham los conceptos utilizados difieren sensiblemente.

Hay que tener en cuenta que se calculan por separado los riesgos de enfermedad
coronaria (EC) y no coronaria (ENC), por lo que el riesgo cardiovascular total
correspondera a la suma de ambos. Ademas se estiman dos modelos diferentes,
denominados de alto y bajo riesgo, correspondientes a paises con poblaciones con alto
y bajo riesgo de enfermedad cardiovascular, estando en este ultimo grupo de bajo

riesgo paises como Espafia, Italia o Bélgica.
Aqui el procedimiento de célculo es el siguiente:

En primer lugar se calcula la probabilidad de supervivencia base para EC y ENC para la

edad actual del paciente y a los 10 afios, de acuerdo a la siguiente ecuacion:
Sy (Bdad) = exp{— expla) ( Bdad —20}?}

Sp(Edad +10) = exp{— expla) (Adad - m)f’}

Los coeficientes a y p se obtienen de la siguiente tabla:
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Enf. Enf. No
Coronaria Coronaria
a P a P

Foblaciin de riesgo bajo Hombre —221 471 287 5S.&64
Dujer —29.8 635 —-31.0 662
Foblacion de riesgo alto Hombre —21.0 482 —2537 547

MIujer =287 ©&23 300 642

Se calcula el valor de la siguiente ecuacion para enfermedad coronaria y no coronaria:
w = bo(Colasterol — &) + be(TAS - 120) + A

donde los coeficientes se obtienen de la siguiente tabla

Enf.Coronaria Ent. No .
Coronaria
b ¢ Colesterol [mmol/1] 0.24 002
bt TAS [mumkg] 0.018 0.022
by Fumador = SI 071 0.63

El colesterol viene dado en mmol/l. Para convertir el valor de mg/dl a mmol/l basta con
multiplicar por 0.02586.

El siguiente paso consiste en calcular la probabilidad de supervivencia con esos

factores de riesgo a esa edad y a 10 afios:
S(Edad) = Sy( Edad )*FW)

S(Edad +10) = 5 ( Bdad + 10)7FH
Ahora para cada tipo de enfermedad se calcula la probabilidad de supervivencia a los
10 anos condicionada a la supervivencia a la edad actual:

S0 ( Bdad) = S(Edad + 10}/ S(Edad)
Siendo entonces el riesgo a 10 anos:

Riesgoy = 1- Syg( Bdad)

Asi se obtienen dos valores de riesgo REC,, para Enfermedad Coronaria, RENC,, para
Enfermedad No Coronaria. El riesgo total correspondera a la suma de ambos.

Existen otros modelos ademas de los dos citados, entre los que cabe quizas destacar

otro trabajo anterior que incluye pacientes de Espafia, basado en el proyecto REGICOR
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(Registro Gironi del Cor) (Pérez G, 1998) donde se usan las ecuaciones de Framingham
ajustadas para la poblacién espanola, el ajuste consiste en sustituir la prevalencia de
factores de riesgo cardiovasculares y la tasas de cardiopatias isquémicas de
Framingham por las de la poblacion espanola. Se usé la ecuacion de Framingham que
incluye el colesterol HDL debido a que la distribucion poblacional del colesterol de las
lipoproteinas de alta densidad indica que mas del 40% de la poblacién tiene cifras por

encima de 160 mg/dL.

El poder predictivo se va desvaneciendo a medida que se intenta aplicar a poblaciones
un poco diferentes o en las que factores tal vez desconocidos propios de la region o de
las variaciones genéticas propias de las familias residentes en ella protegen contra el
riesgo o lo empeoran. Lo unico claro es que, independientemente de la poblacion, si
parece cierto que al menos los factores de riesgo generalmente aceptados son
universales, probablemente varien en cuanto al peso especifico que tengan en una

poblacién determinada

Es evidente que aunque estos modelos tienen por objeto valorar el posible riesgo de
enfermedad cardiovascular de un sujeto de acuerdo a una serie de caracteristicas, sin
embargo presentan notables diferencias, no solo en cuanto a las poblaciones
estudiadas, sino también en cuanto a la clasificacion del tipo de evento cuya
probabilidad se pretende calcular, por lo que cualquiera que esté interesado en su
utilizaciéon debiera como minimo leer cuidadosamente los articulos originales que

describen el modelo.

Realmente resulta curioso que un modelo como el de Framingham se haya
popularizado tanto, hasta el punto de que, como ya se ha comentado, incluso existan
calculadoras de bolsillo para determinarlo, similares a las que aparecieron con el cambio
de moneda al euro. Por supuesto en dichas calculadoras no se explica cdmo ha sido
determinado el modelo, ni para qué tipo de evento cardiovascular se calcula la
probabilidad, ni la sobreestimacion que se obtiene para paises como el nuestro del area

mediterranea.
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1.2.3 Proyecto “Proyeccién del Centro de Desarrollo Electrénico hacia la
Comunidad”, PROCDEC

Como parte de un proyecto de investigacion conjunta entre la Universidad Central de
Las Villas y la Universidad de Oviedo en Espafia, hace algunos afos se creo el proyecto
titulado “Proyeccién del Centro de Desarrollo Electronico hacia la Comunidad”,
PROCDEC, cuyo objetivo principal es desarrollar un estudio de personas
supuestamente normotensas, primero en la ciudad de Santa Clara y luego en toda la
nacion. Especialistas en medicina integral realizan el estudio del paciente, mientras un

grupo multidisciplinario realiza posteriormente el diagnostico.

Como resultado del proyecto se desarrolla el sistema computacional Tensoft Il v1.0 para
automatizar el proceso de diagnostico de esta enfermedad. Este sistema ha sido
implementado en 5 policlinicos de nuestra provincia con resultados satisfactorios, sin
embargo el desarrollo acelerado de las nuevas tecnologias y la necesidad de extender
este estudio a otros lugares de nuestra provincia y del pais, conllevé al desarrollo, en el

afio 2006, de una version mejorada del sistema.

El proyecto posee datos de 849 personas supuestamente sanas, de ellos se tiene
unicamente una primera observacion, es decir, no existe un antes y un después de la
aplicaciéon de las primeras pruebas a las personas. No se le ha dado aun seguimiento al
estudio en cuanto a la repeticion de las primeras pruebas. Como no se tienen
mediciones antes y después es que se puede afirmar que no se pueden aplicar los
modelos de Framingham basados en regresién de Cox y analisis de supervivencia. Sin
embargo se pueden obtener indices “transversales”, o sea, indices en un momento del

tiempo aplicando técnicas multivariadas.

En materia de riesgo en Cuba, en la ciudad de Santa Clara en el Cardiocentro “Ernesto
Che Guevara ”, se ha trabajado sobre la base de comparaciones, mas precisamente
comparaciones del riesgo coronario segun las ecuaciones de Framingham-Wilson
(original) y Framingham-REGICOR (calibrada espariola)(Alberto Morales Salinas).

Como resultado de este trabajo, para la muestra de 113 profesores de la universidad sin
antecedentes personales de cardiopatia isquémica, aparentemente de bajo riesgo; se

concluyd que casi un tercio de los trabajadores analizados tenian un riesgo coronario
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moderado o alto segun la Framingham-Wilson. He aqui la importancia del calculo del

indice de alto riesgo cardiovascular.
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Conclusiones parciales

Como se ha podido ver, a nivel mundial se han realizado varios estudios sobre el
célculo de indices de riesgo para una determinada poblacién. En este sentido pueden
mencionarse: Framingham (Wilson PWF, 1998), REGICOR (Pérez G, 1998), entre

otros.

Debido a la ausencia de mediciones en el tiempo, en estos momentos resulta imposible
realizar el ajuste del indice de Framingham a la poblacion de Santa Clara, utilizando el
método de regresion de Cox, pero en su lugar pueden calcularse otros indices de riesgo

y en particular indices que permitan cuantificar el “alto riesgo cardiovascular”.

-21 -



. Capztu‘[b 2

Capitulo 2. Métodos estadisticos para el calculo del indice de alto riesgo
cardiovascular

2.1 Test Chi-Cuadrado. Tablas de contingencia

En las ciencias sociales, de la salud y el comportamiento es bastante frecuente
encontrarse con variables categoricas. El sexo, la raza, el padecimiento de cierta
enfermedad o de un determinado sintoma, la categoria laboral, por solo citar algunos,
son ejemplos de algunas variables categoricas que podemos encontrar. Las mismas
son variables sobre las cuales Unicamente se pueden obtener una medida discreta con

pocos valores, con orden (ordinal), o sin él (nominal).

Cuando se trabaja con variables categoricas, los datos suelen organizarse en tablas de
doble entrada en las que cada entrada representa un criterio de clasificacion (una
variable categédrica). Como resultado de esta clasificacion, las frecuencias aparecen
organizadas en casillas que contienen informacion sobre la relacion existente entre
ambos criterios. A estas tablas de frecuencias se les llama Tablas de Contingencia
(Alvarez A, 2005).

Las Tablas de Contingencia (1994 )tienen dos objetivos fundamentales:

1-Organizar la informacién contenida en un experimento cuando esta es de caracter

bidimensional, o sea cuando esta referida a dos factores (variables cualitativas).

2-Analizar si existe alguna relacion de dependencia e independencia entre los niveles

de las variables objeto de estudio (Vicéns Otero, 2005).

Para identificar relaciones de dependencia entre variables no pueden utilizarse
solamente las Tablas de Contingencia. Practicamente desde el surgimiento de la raza
humana, el hombre se ha preocupado por conocer y entender el mundo que le rodea,
descubrir las relaciones y leyes que lo rigen, para de esta manera, orientarse hacia el
futuro en busca de una vida mejor. Esta es la razéon por la cual estudia los diferentes
fendmenos observables, buscando en ellos nexos y relaciones que permitan explicar
causas y efectos. En el estudio de las dependencias entre causas y efectos, es
importante analizar diferentes caracteristicas involucradas en ellos. Briones (1987),
ayuda en este sentido definiendo el concepto de variable como una propiedad,

caracteristica o atributo que puede darse en ciertos objetos o sujetos (Garcia, 2007).
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Para ello se debe utilizar alguna medida de asociacion, acompafiada de su
correspondiente prueba de significacidon. Un ejemplo de ello es el estadistico (Chi-
Cuadrado) propuesto por Pearson desde 1911. El mismo permite contrastar las
hipdtesis de que las dos variables utilizadas son independientes. Cuando dos criterios

de clasificacion son independientes, las frecuencias esperadas (mij) se estiman de la
siguiente manera:

__ (total dela filai)x (total delacolumna j)
v N (total de casos)

(2.1)

Una vez obtenidas las frecuencias esperadas se calcula el estadistico de la siguiente
manera:

}(2 :Z;(nij r_nmu) (22)

1

donde: n; representa las frecuencias que se observan en la tabla de contingencia.

El valor de ;(2 calculado se compara con el valor tabulado de una ;(2 para un nivel de
confianza determinado y (n—1)*(k —1) grados de libertad, donde n'y k son el nimero de

filas y columnas respectivamente. Si el valor calculado es mayor que el valor de

una X(Zn_l)(k_l), significara que las diferencias entre las frecuencias observadas y las

frecuencias tedricas o esperadas son muy elevadas y por tanto se concluira con un
determinado nivel de confianza que existe dependencia entre los factores o atributos
analizados (Vicéns Otero, 2005, Alvarez A, 2005).

El estadistico Chi-Cuadrado debe cumplir ciertas exigencias. Los datos debe provenir
de muestras aleatorias con distribuciones multinomiales y las frecuencias esperadas en
cada celda no deben ser excesivamente pequefas. Tradicionalmente se ha
recomendado que las frecuencias esperadas deban ser mayores o iguales a 5 aunque
quizas esto sea muy exigente. Lo importante es como evitar en general este problema.
En esencia, las tablas de contingencia no pueden tener dimensiones demasiado
grandes. Si se quiere eliminar frecuencias esperadas bajas, se deben reducir las

dimensiones de la tabla. Para mejorar la aproximacion de la distribucion en una
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tabla2x 2, se utiliza frecuentemente la "correccién por continuidad de Yates"(1934).

Esta correccion consiste en reducir en 0.5 el valor absoluto de las diferencias nj —m;;

del estadistico X2 antes de elevarlas al cuadrado. Algunos autores como Conover y

Mantel (1974) sugieren que, con muestras pequefias, esta correccion permite que el

estadistico X ’se ajuste mejor a las probabilidades de la distribucion X 2 pero en honor
a la verdad no existe aun un consenso generalizado por lo que han desarrollado una
controversia sobre los méritos o insuficiencias de esta correccion, pero pese a todo, es

bastante usada.

Se puede utilizar, en lugar del Test Chi-cuadrado de Pearson, un Test basado en la
distribucion hipergeométrica y en la hipotesis de independencia, conocido como Test
exacto de Fisher (1935). EI mismo ofrece la probabilidad exacta de obtener las
frecuencias de hecho obtenidas o cualquier combinacion alejada de la hipétesis de

independencia.

Otros estadisticos que se utilizan para el analisis de la relacién entre las variables son el

Chi-cuadrado de razon de verosimilitud y el Chi-cuadrado de asociacion lineal.

El Chi-cuadrado de razon de verosimilitud (Fisher, 1924, Pearson., 1928) se obtiene

mediante la férmula:

n;:
- ag= _ J
RazondeVerosimilitud = 2> > " n; log o (2.3)

i ij
En este caso estamos en la presencia de un estadistico asintéticamente equivalente al
Chi-Cuadrado aunque con una forma mas complicada, el mismo es muy utilizado para
estudiar las relaciones entre variables categoricas, particularmente en el contexto de los

modelos log-lineales.

El Chi-cuadrado de asociacion lineal mide ademas la tendencia a la dependencia lineal
entre las variables de fila y columna en una tabla de contingencia y no debe utilizarse
para datos nominales porque realmente se calcula multiplicando el cuadrado del

coeficiente de correlacion de Pearson por el numero de casos menos 1. Tiene su propio
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grado de libertad. En epidemiologia es conocido como la prueba de Chi Cuadrado de
Mantel-Haenszel. (Cristébal J, 2005, Alvarez A, 2005)

2.1.1 Algunas medidas de asociacién entre variables aleatorias discretas

nominales y ordinales

En muchas investigaciones, mas que discernir la dependencia de dos variables interesa
la naturaleza y fortaleza de la asociacion. Los indicadores que miden esto se llaman
medidas de asociacion. En general ninguna medida resume adecuadamente todos los
tipos de asociacién posibles. Las medidas se diferencian por su interpretacion, y por la
forma en que ellas pueden reflejar asociaciones perfectas o parciales. Las medidas
difieren ademas por la forma en que ellas se afectan por otros factores, por ejemplo los
totales marginales. Asi, hay medidas que son muy "sensibles a los marginales”, en el
sentido que su valor estda muy influenciado por la distribucion de los totales marginales
de filas y columnas. Tales medidas reflejan por tanto informacion sobre los marginales,

ademas de sobre la asociacion.

Una medida de asociacién determinada puede tener un valor bajo para una tabla dada,
pero para ello no significa que las variables objeto de estudio no estén relacionadas,
sino que ellas no estan relacionadas en la forma a la que es sensible dicha medida. Por
ello ninguna medida individual es la mejor para todas las situaciones. Al seleccionar
una, debe tenerse en cuenta el tipo de datos, la hipdtesis de interés asi como las
propiedades de cada medida. A veces se calcula un gran numero de medidas y luego
se referencian aquellas que mas "ayudan a respaldar" las hipotesis del investigador,
como si fueran las Unicas que se hubieran calculado; pero esto no es correcto a menos

que haya un verdadero analisis de cuales medidas son las que se necesita observar.

Las medidas nominales (se asumen apenas que las dos variables de la tabla estan
medidas nominalmente) pueden suministrar solamente alguna indicacion sobre la
estrechez de la asociacion y no pueden indicar casi nada sobre la direccidn o cualquier

otra cosa de la naturaleza de la relacion.

El test Chi-cuadrado en si, no proporciona una buena medida del grado de asociacién

entre las dos variables; pero como esta tan expandido el uso del Chi-cuadrado en la
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décima de independencia, se ha estimulado la definicion de medidas de asociacion
basadas en el Chi-cuadrado tratando de minimizar la influencia del volumen de la
muestra y de los grados de libertad, asi como restringir el rango de los valores de la
medida al intervalo [0-1]. Estas medidas ayudan entonces a comparar los resultados del
Chi-cuadrado en tablas diferentes cuando hay variaciéon de las dimensiones y de los
volumenes de las muestras. Sin estas correcciones, no se puede comparar con el Chi-
cuadrado tales tablas. El llamado coeficiente Phi modifica el Chi-cuadrado dividiéndolo

por el volumen de la muestra y extrayendo la raiz cuadrada del resultado:

2
- X 2.4
¢ \/N (2.4)

Para tablas en las cuales una dimension es mayor que 2, Phi no yace necesariamente
entre 0 y 1, ya que el valor del Chi-cuadrado puede ser mas grande que el volumen de

la muestra. Por tanto Phi sélo queda estandarizado en el intervalo [0-1] en tablas en las

cuales R=2 6 C =2 (Ry C denotan siempre el nimero de filas y columnas).

Para obtener una medida que debe yacer siempre entre 0 y 1 Pearson sugiri6 el uso de:
2

c= | % (2.5)
7 +N

que es conocido como coeficiente de contingencia. El valor de este coeficiente esta
siempre entre 0 y 1; pero generalmente no puede llegar a ser 1. De hecho, el maximo
valor de C depende sobre el numero de filas y columnas. Por ejemplo para una tabla

4x 4, el maximo valor de C es 0.87. Cramer introdujo la siguiente variante:

vo | 2 (2.6)

N (K —1)
donde K = min(namerode filas, nimero de columnas)

El estadistico, conocido como V de Cramer, puede alcanzar el maximo de 1 en tablas
de cualquier dimension y ademas coincide con Phi si una de las dimensiones es igual a
2.
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Entre las tres mencionadas se recomienda la V de Cramer. Su caracter estandarizado
permite al menos comparar la "estrechez de la asociacién" entre tablas diferentes; pero
esta estrechez o fortaleza de la asociacion que estamos comparando, no responde a

ningun concepto intuitivo claro de asociacion (Press, 2005).

La idea de la Reducciéon Proporcional en el error fue introducida por Goodman y Kruskall
(1954). Con este tipo de medidas, el significado de la asociacidn resulta mas claro. En

esencia estas medidas indican relacion entre:

- La magnitud o probabilidad del error al predecir los valores de una variable

basandonos en el conocimiento s6lo de esa variable.

- La magnitud o probabilidad del error al predecir los valores de esa variable

basandola en el conocimiento de otra variable adicional.

El estadistico lambda de Goodman y Kruskal siempre toma valores entre 0 y 1. Un valor
de O significa que la variable independiente no ayuda en la prediccién de la variable
dependiente. Un valor de 1 significa que la variable independiente permite pronosticar
exactamente las categorias de la dependiente (la perfeccion ocurre solamente cuando
en cada fila hay solamente una celda diferente de cero). Cuando dos variables son
independientes, lambda es 0; pero un valor 0 para lambda, no significa que las variables
tengan independencia estadistica. Debe recordarse que no existe ninguna medida

sensible a todos los tipos imaginables de asociacion.
2.2 Pruebas no paramétricas

El uso de pruebas no paramétricas se ha generalizado asombrosamente desde hace ya
algun tiempo (Siegel, 1970). A estas pruebas a menudo se les llama “distribuciones
libres”, debido a que uno de sus principales méritos es que no suponen que las
variables se ajusten a una distribucion determinada. Otra de sus ventajas es su sencillez
y robustez (Siegel, 1970).

Dentro de las pruebas no paramétricas, una de las mas utilizadas es la U de Mann-
Whitney para la comparacion de dos grupos independientes. Ella es una de las

alternativas de la prueba paramétrica de t de Student mas usadas (Weiss, 2002).
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La prueba de Mann Whitney, (denominada también test de suma de rango de Wilcoxon)
trabaja con variables ordinales o en particular dicotbmicas porque su esencia es
ranquear los valores de las variables. Su fundamentacién matematica, se resume a

continuacion:

Sean X; y X; variables ordinales independientes con distribucion cualquiera
desconocida. Supongamos que se quiere verificar la hipotesis de que sus dos
distribuciones son coincidentes, en el sentido de que los rangos de los valores que

aparecen en las respectivas muestras no difieren significativamente (SPSS 10).

El test se basa en el ranqueo de los datos de la muestra total (compuesta de dos
grupos) y la observacion de si estos valores ranqueados de un grupo y del otro se

intercalan adecuadamente como una medida de que las distribuciones no difieren.

El criterio de Mann-Whitney parte de determinar el numero de veces que un valor del
grupo mas pequefio precede a un valor del grupo mas grande. Si los volumenes de las
muestras son iguales analiza las dos orientaciones y toma la menor. Mann-Whitney
construye el estadistico U como el numero minimo de estas dos determinaciones. Si las
distribuciones de las variables son iguales el estadistico U no debe ser demasiado

grande.

Para muestras pequefas se puede determinar la distribuciéon del estadistico U
condicionada a la hipotesis fundamental y construir un test con probabilidad exacta.

Para muestras grandes, a partir de U se construye el estadigrafo:

L
Z - 2 (2.7)
nn, *(n, +n, +1
12

Donde n4 es el volumen de la muestra mas pequefia y n, el de la mas grande y se
demuestra que Z tiene aproximadamente distribucion normal normalizada si la hipotesis

fundamental es cierta.

El criterio de la suma de rango de Wilcoxon consiste en calcular la suma W de los

rangos para el grupo de volumen menor (0 para el primer grupo, si las dos muestras
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tienen igual volumen). Si la hipétesis fundamental es cierta, esta suma W deberia ser

aproximadamente la mitad de la suma total de los rangos en la muestra completa.

Para muestras pequefias, la distribucion de W se determina con precision y se pude

construir un test exacto. Para muestras grandes, se construye el estadistico.

n(ng+n,+1

W
7 = 2 (2.8)
\/nlnz(nl +n, +1)
12

Tiene también aproximadamente distribucidn normal normalizada cuando la hipotesis

fundamental es cierta.

Se demuestra que ambos criterios conducen a la misma significacion y por ello se habla
indistintamente del Test de Rangos de Mann-Whitney o del Test de Suma de Rangos de
Wilcoxon. La mayoria de los paquetes estadisticos o conocen como el test de Mann-

Whitney para distinguirlo del test de Wilcoxon de diferencias ranqueadas.
2.3 Analisis discriminante

El problema de la clasificacidon es uno de los primeros que aparecen en la actividad
cientifica y constituye un proceso consustancial con casi cualquier actividad humana, de
tal manera que en la resolucién de problemas y en la toma de decisiones la primera
parte de la tarea consiste precisamente en clasificar el problema o la situacion, para
después aplicar la metodologia correspondiente y que en buena medida dependera de
esa clasificacion. Por supuesto también es asi en la medicina, ciencia en la que el
diagndstico constituye una parte primordial, siendo una fase previa para la aplicaciéon de
la terapia. En la medicina, diagnosticar es equivalente a clasificar a un sujeto en una
patologia concreta en base a los datos correspondientes de su reconocimiento,
exploracion y pruebas complementarias. Cuando hablamos de clasificar a un sujeto en
un grupo determinado, a partir de los valores de una serie de parametros medidos u
observados, y esa clasificacion tiene un cierto grado de incertidumbre, resulta razonable
pensar en la utilizacion de una metodologia probabilistica, que nos permita cuantificar
esa incertidumbre (SPSS 10).
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Cuando los grupos estan bien definidos y se trata de determinar un criterio para
etiquetar cada individuo como perteneciente a alguno de los grupos, a partir de los
valores de una serie limitada de parametros. En este caso las técnicas mas utilizadas se
conocen con el nombre de analisis discriminante (AD), aunque como alternativa también

se puede usar la regresion logistica.

Uno de los problemas mas simples en cuanto a metodologia de clasificacion es el de
etiquetar a un sujeto como enfermo SI/NO (en nuestro caso seria clasificar al sujeto
como de alto, moderado o bajo riesgo cardiovascular), a partir del resultado de una
prueba diagnéstica. Pero en casi cualquier actividad, no solo cientifica, es raro que las
cosas sean tan simples y que se maneje una sola variable para tomar la decision de
clasificar; lo habitual sera disponer de un conjunto de variables, y entonces resulta ideal
utilizarlas de forma conjunta, lo que nos conduce a un enfoque multivariado de la

cuestion.

En el analisis discriminante estudiamos las técnicas de clasificacion de sujetos en
grupos ya definidos. Partimos de una muestra de N sujetos en los que se ha medido p
variables cuantitativas independientes, que son las que se utilizaran para tomar la
decision en cuanto al grupo en el que se clasifica cada sujeto, mediante el modelo
matematico estimado a partir de los datos. Dentro del analisis discriminante nos
encontramos a su vez con dos enfoques diferentes, uno al que se denomina predictivo y
otro explicativo. Estos dos enfoques estan determinados por los objetivos que se

quieren lograr con el analisis, ellos son:

- Analizar si existen diferencias entre los grupos en cuanto a su comportamiento
con respecto a las variables consideradas y averiguar en que sentido se dan

dichas diferencias (descriptivo o explicativo).

- Elaborar procedimientos de clasificacion sistematica de individuos de origen

desconocido, en uno de los grupos analizados (predictivo).

En el analisis discriminante predictivo se trata de estimar a partir de los datos unas
ecuaciones que aplicadas a un nuevo sujeto, para el que se determinan los valores de
las diferentes variables, pero del que se desconoce a qué grupo pertenece, nos

proporcionen una regla de clasificacion lo mas precisa posible. Se trata pues de
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formular un algoritmo por el que se pueda determinar a qué grupo pertenece una nueva
observacion. Este tipo de analisis para nosotros constituye la base del trabajo puesto
que nuestro objetivo primero es lograr un indice general para predecir el riesgo
cardiovascular en sujetos de los que se conoce un conjunto de datos que reflejan en

cierta medida su estado de salud.

A diferencia del anterior, en el analisis discriminante descriptivo estamos mas
interesados en las variables empleadas para diferenciar los grupos, en las variables
explicativas, y lo que se desea es determinar cudles de esas variables son las que mas
diferencian a los grupos, cuales son importantes y cuales no a efectos de clasificar los
sujetos. Este tipo de analisis es igualmente importante puesto que permite obtener
cuales de las variables que tenemos son las mas importantes en la clasificacién de que

un sujeto tenga alto, moderado o bajo riesgo cardiovascular (SPSS 10).
El caso de dos grupos

El analisis discriminante permite diferenciar entre cualquier nUmero de grupos. Sin
embargo, por simplicidad, se comenzara con el caso de dos grupos, para ampliar

posteriormente el razonamiento a k grupos.

Supdngase que se tienen dos variables independientes X1 y X, capaces de diferenciar
lo mas posible a ambos grupos. El propdésito del analisis discriminante consiste en
aprovechar la informacién contenida en dichas variables para crear una funciéon D que
sea una combinacion lineal de X1 y X, y que diferencie lo mas posible a ambos grupos.

La funcién discriminante tiene la forma:
D = blxl + b2 X 2

Donde b1 y b, son las ponderaciones de las variables independientes que consiguen
hacer que los sujetos de uno de los grupos obtengan puntuaciones maximas en D, y los

sujetos del otro grupo puntuaciones minimas.

Una vez hallada la funcion discriminante D, se puede realizar una representacion grafica
de la funcidn discriminante. Los grupos aparecen representados por sus histogramas y

las proyecciones de los centroides aparecen marcadas por lineas de puntos.
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Figura 2.1 Histogramas de cada grupo v centroides representados sobre la

funcién discriminante

Sustituyendo en la funcién discriminante el valor de las medias del grupo 1 en las

variables X, y X,, se obtiene el centroide del grupo 1: d; = blil(l) + bziél)

De igual modo, sustituyendo las medias del grupo 2, se obtiene el centroide del grupo 2:

d_2 = blez) + bziéz)

La funcion D debe ser tal que la distancia h entre los dos centroides sea maxima,

consiguiendo de esta forma que los grupos estén lo mas distantes posible. Esta
distancia puede expresarse de la siguiente manera: h=d, —d, donde d; y d, son las

medias del grupo 1y del grupo 2 en la funcién D.

De manera general se desea reducir la dimensionalidad de las p variables
independientes a una sola dimensién (la de la combinacién lineal D) en la que los
grupos se diferencien lo mas posible. Las puntuaciones de los sujetos en esa nueva
dimension (denominadas puntuaciones discriminantes) seran las que nos permitan

llevar a cabo la clasificacion de los sujetos.

Es importante sefialar que los grupos deben diferenciarse de antemano en las variables
independientes. El analisis busca diferenciar los dos grupos al maximo combinando las
variables independientes pero si los grupos no difieren en las variables independientes,
el analisis sera infructuoso: no podra encontrar una dimension en la que los grupos
difieran. Dicho de otro modo, si el solapamiento entre los casos de ambos grupos es

excesivo, los centroides se encontraran en la misma o parecida ubicacion en el espacio
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p-dimensional y, en esas condiciones, no sera posible encontrar una funcién

discriminante util para la clasificacion.
Los supuestos del analisis son los mismos que los del analisis de regresion multiple.
Métodos para hallar las funciones discriminantes

Las variables independientes pueden incorporarse a la funcion discriminante utilizando
dos estrategias distintas. Por defecto, el SPSS utiliza una estrategia de inclusion forzosa
de variables que permite construir la funcién discriminante incorporando todas las

variables independientes incluidas en el analisis.
Método paso a paso:

En la estrategia de inclusion por pasos, las variables independientes van siendo
incorporadas paso a paso a la funcion discriminante tras evaluar su grado de
contribucion individual a la diferenciacion entre los grupos. Las opciones de este
apartado permiten seleccionar el estadistico que sera utilizado como método de

seleccion de variables:

1. Lambda de Wilks: Cada variable independiente candidata a ser incluida en el
modelo se evalua mediante un estadistico que mide el cambio que se produce
en el valor de la lambda de Wilks al incorporar cada una de las variables al
modelo. En cada paso se incorpora al modelo la variable que produzca el
mayor cambio en la lambda de Wilks.

2. Varianza no explicada: Utiliza como criterio de inclusién la suma de la
variacion entre todos los pares de grupos no explicada por las variables ya
incluidas en el modelo. Se incorpora al modelo la variable que minimiza la
cantidad de varianza no explicada. La cantidad de varianza explica por el
modelo, R? es proporcional, en una constante c, a la distancia H de
Mahalanobis.

3. Distancia de Mahalanobis: Se incorpora en cada paso la variable que
maximiza la distancia de Mahalanobis(Mahalanobis, 1936) entre los dos

grupos mas proximos.
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4. Menor razén F: Se incorpora en cada paso la variable que maximiza la menor
razon F para las parejas de grupos. El estadistico F utilizado es la distancia
de Mahalanobis ponderada por el tamafio de los grupos.

5. V de Rao: El estadistico V de Rao(Rao, 1952) es una transformacién de la
traza de Lawley-Hotelling que es directamente proporcional a la distancia
entre los grupos. Al utilizar este criterio, la variable que se incorpora al modelo

es aquella que produce un mayor incremento en el valor de V.

Cualquiera que sea el método seleccionado, en la estrategia de inclusién por pasos
siempre se comienza seleccionando la mejor variable independiente desde el punto de
vista de la clasificacion (es decir, la variable independiente en la que mas se diferencian
los grupos). Pero esta variable sélo se selecciona si cumple el criterio de entrada. A
continuacion, se selecciona la variable independiente que, cumpliendo el criterio de
entrada, mas contribuye a conseguir que la funcidén discriminante diferencie a los
grupos, etc. Cada vez que se incorpora una nueva variable al modelo, las variables
previamente seleccionadas son evaluadas nuevamente para determinar si cumplen o no
el criterio de salida. Si alguna variable de las ya seleccionadas cumple el criterio de

salida, es expulsada del modelo.
El problema de la clasificacién

En los apartados precedentes se ha estudiado basicamente, codmo construir o estimar la
funcidén discriminante. Si nuestro objetivo consiste en averiguar en qué difieren dos
grupos, con lo visto hasta ahora es mas que suficiente. Sin embargo, la mayor utilidad

de una funcién discriminante radica en su capacidad para clasificar nuevos casos.

La clasificacion de casos es algo muy distinto de la estimacion de la funcidn
discriminante. De hecho, una funcion perfectamente estimada puede no pasar de una

pobre capacidad clasificatoria.

Una vez obtenida la funcién discriminante podemos utilizarla, en primer lugar, para
efectuar una clasificacién de los mismos casos utilizados para obtener la funcion: esto
permitira comprobar el grado de eficacia la funcién desde el punto de vista de la

clasificacion. Si los resultados son satisfactorios, la funcién discriminante podra
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utilizarse, en segundo lugar, para clasificar futuros casos de los que, conociendo su

puntuacion en las variables independientes, se desconozca el grupo al que pertenecen.

En el analisis discriminante predictivo se trata de estimar a partir de los datos unas
ecuaciones que aplicadas a un nuevo sujeto, para el que se determinan los valores de
las diferentes variables, pero del que se desconoce a qué grupo pertenece, nos
proporcionen una regla de clasificacion lo mas precisa posible. Se trata pues de
formular un algoritmo por el que se pueda determinar a qué grupo pertenece una nueva
observacion. Este tipo de analisis para nosotros constituye la base del trabajo puesto
que nuestro objetivo primero es lograr un indice general para predecir el riesgo
cardiovascular en sujetos, dado que se conozca de ellos un conjunto de datos de su

estado de salud y otros.
2.4 Regresion logistica

La regresion logistica (RL) es uno de los instrumentos estadisticos mas expresivos y
versatiles de que dispone para el analisis de datos en areas del conocimiento como la

clinica y la epidemiologia, su origen se remonta a la década del 60.

Su uso se universaliza y se expande desde principios de la década del 80 debido
especialmente a las facilidades informaticas con que se cuenta desde entonces. En los
ultimos afios se ha verificado una presencia muy marcada de esta técnica, tanto en

literatura orientada a tratar temas metodoldgicos como en articulos biomédicos.

Cuando se desea conocer como una serie de factores influyen en una variable

cualitativa o categérica dicotomica, es decir con dos posibilidades, como por ejemplo:
e Un paciente hospitalizado muere o no antes del alta
e Un sujeto operado se infecta o no durante cierto lapso postoperatorio.

En situaciones como la antes mencionadas, suele interesar la evaluacion del efecto de

uno o mas antecedentes sobre el hecho de que el acontecimiento se produzca.

Se utilizara la regresion logistica cuando se tenga una variable dependiente dicotémica,
es decir se utilizara la regresion logistica para resolver un problema de clasificacion
dicotomico. Esta situacion es muy frecuente, ya que muchas veces en las

investigaciones biomédicas o epidemioldgicas se desean identificar los predictores de la
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L 4

ocurrencia de un determinado fendmeno (que ocurra un suceso o no ocurra). Todas las
variables que son candidatas a predecir la ocurrencia de ese fendmeno se utilizarian
como variables independientes en un modelo de regresion logistica, como muestra la

figura 1.

Figura 2.2 Aplicacion de la regresion logistica

Desenlace o respuesta

Predictor 3 dicotémica; SI/NO

—

Y

Predictor “m”

Lo que se procura mediante la regresion logistica es en principio, expresar la
probabilidad de que ocurra un hecho en cuestion como funcién de ciertas variables

(supongamos que son m) que se presumen relevantes o excluyentes.

El caso mas simple es aquel en que se incluye una sola variable independiente:

In{ﬁj —a+hx, (2.9)
El caso mas general es el que presenta la ecuacién logistica siguiente:
In(l_ppjza+b1x1+b2x2+...+bmxm (2.10)

donde trabajando algebraicamente podemos llegar a la siguiente expresion:

1

P = (2.11)
1-exp( —a—-Db, X, -b,X,—..=b,X,)

Donde a,b,,b,,............ b,, son los llamados parametros del modelo y exp denota la funcion

exponencial. La expresion anterior se conoce como funcién logistica.

Al construir el modelo, las variables explicativas (también llamadas covariables) pueden

ser de cualquier naturaleza: dicotomicas, continuas o nominales. Esta flexibilidad en
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cuanto a informacién de entrada constituye uno de sus mayores atractivos. (Morales,
2003)

Se trata de un contexto muy parecido al de la regresion multiple, la diferencia es que
ahora hemos sustituido la variable dependiente (“y”) por otra expresion. Ahora la
variable dependiente no tiene un sentido numérico en si misma, sino que es el logaritmo

neperiano (In) de la probabilidad (p) de que ocurra un suceso, dividido por la

probabilidad de que no ocurra, (1-p). Al cociente 1PP en inglés se le llama”odds”, que

se ha querido traducir por “ventaja”.

odds = i (2.12)
1-P

Es mas facil calcular una odds que definirla. Se calcula una odds dividiendo el numero de
quienes tienen una caracteristica por el nimero de quienes no la tienen. Si en un estudio
hay 50 pacientes reclutados en un centro de salud y 25 que no proceden del mismo, son
de un hospital; la odds de proceder del centro de salud es 2. Esto significa que hay el

doble de pacientes que vienen del centro de salud que del hospital.

n° pacientes del Centro de Salud _50 _
n° pacientes que no son del Centro de Salud 25

OddS Centro de Salud —

Por tanto, para calcular una odds basta con dividir el numero de individuos con la

caracteristica de interés por el numero de individuos que carecen de ella.
Conceptos de odds y odds ratio

El ejemplo de la figura 2 ayudara a entender los conceptos de odds y odds ratio.
Supongamos que en una muestra de 100 pacientes que han recibido un farmaco se ha
alcanzado éxito en 75 de ellos. Si se divide la probabilidad de curacion (p = 75/100 =
0,75) por la probabilidad de no curacién (1-p = 25/100 = 0,25), se obtendra la odds de
curacion para ese tratamiento, que valdria 3, que es el resultado de dividir 75% entre 25%
(odds = 0,75/0,25 = 3), o bien simplemente dividir 75 entre 25 ;Cémo se interpreta una

odds de 3 en el ejemplo? Se entenderia que por cada paciente en que no se alcanzo el

-37-



. Capztu‘[b 2

exito terapéutico hay 3 en que si se logrd, es decir, con ese tratamiento la probabilidad de

éxito es 3 veces mayor que la de fracaso. Tienen una ventaja de 3 para curarse.

Figura 2.3 Concepto de ventaja (odds): 75 curaciones en 100 pacientes tratados

con un farmaco.

75 curados: p=0,75 —u_

p 0,75 75
25 no curados: odds = 1-p - 0,25 =E=3

1-p=0,25 | —

100 tratados con |
\

farmaco

Aunque este concepto de “odds” pueda parecer al principio extrafio, se maneja con gran
frecuencia en el mundo anglosajon, por ejemplo en el lenguaje de las apuestas.
Supongamos que un caballo ha ganado en la ultima temporada un 80% de las carreras y
ha perdido (no ha ganado) un 20%. La odds de ese caballo seria de 4. Cuando se
escucha en una pelicula que las apuestas van 4 a 1, se interpretaria que este caballo

tiene un 80% de probabilidades de ganar.
Para transformar una odds en una proporcion el proceso es a la inversa.

odds

213
1+ odds ( )

Proporcion =

Si la odds de curarse con un tratamiento (figura 2) es de 3, la proporcién seria:
., 3 3
Proporcion = ——=—=0,75(75%)
1+3 4
Tanto las proporciones como las odds expresan lo mismo pero usando dos escalas
numeéricas distintas: las proporciones oscilan entre 0 y 1 y las odds entre 0 e infinito. A
veces interesa pasar de una escala a otra, utilizandose para ello las expresiones que

hemos visto: odds = p/(1— p) y prop = odds/(1+ odds).

Sabiendo lo que es una “odds”, ahora estudiaremos lo que es una odds ratio. La
traduccion mas logica es razon de odds o razon de ventajas. Pero el término odds ratio,
que es cada vez mas utilizado en la literatura médica, ha recibido diversas traducciones
al castellano: razon de oportunidades, razén de posibilidades, oportunidad relativa,
razon de probabilidades o razon de productos cruzados, e incluso algo tan extrafio

como "razén de momios". Una buena opcidén que sirve para evitar confusiones y se ha
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hecho mayoritaria es incorporar directamente el término inglés y decir siempre odds
ratio (abreviadamente OR), lo mismo que con otros términos originalmente ingleses,
pero que ya son de uso habitual en castellano (el “stop” de las carreteras o el “penalt’”

en el futbol).

¢ Qué es una odds ratio? Un cociente entre dos odds, la division de una odds por otra

odds es una razén de odds u “odds ratio”.

En el ejemplo anterior (figura 2), de 100 pacientes tratados médicamente con un
farmaco, se curaron 75 (odds = 75/25 = 3). Supongamos ahora que otros 90 pacientes
se trataron quirdrgicamente y se alcanzé el éxito terapéutico en 81 de ellos. La odds

esta vez seria de 9 (odds = 81/9 = 9) como muestra la figura 3.

Figura 2.4 Odds de curacion si se producen 81 éxitos entre 90 pacientes tratados

quirdrgicamente.

81 curados
p=281/90=0,9

N p__8190_81_,

90 tratados odds=—=""~"_"_

quirdrgicamente \ 1-p 9/90 9

9 no curados
1-p=9/90=0,1

La odds ratio (OR) se obtiene al dividir la odds de un tratamiento por la odds de otro:

_ Odds T.QUIRURGICO . _ g =3
Odds 3

FARMACO

Se obtiene una OR = 3 para el éxito terapéutico del tratamiento quirurgico respecto al
tratamiento con el farmaco. Una OR, por tanto, es el cociente o razén entre dos odds y

carece de unidades de medida.

Para poder interpretar una OR es necesario siempre tener en cuenta cual es el factor o
variable predictora que se estudia y cual es el resultado o desenlace. Aqui el factor es el
tratamiento y la respuesta o desenlace es el éxito terapéutico. La OR no tiene
interpretacion absoluta, siempre es relativa. Una OR de 3 se interpreta como una ventaja

3 veces superior de una de las categorias (la categoria quirurgica en el factor tratamiento)
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relativamente a la otra categoria (farmaco) para alcanzar el desenlace o resultado (éxito

terapéutico).

El valor nulo para la OR es el 1. Una OR = 1 implica que las dos categorias comparadas
son iguales. El valor minimo posible es 0 y el maximo teéricamente posible es infinito.
Una OR inferior a la unidad se interpreta como que el desenlace es menos frecuente en la
categoria o grupo que se ha elegido como de interés con respecto al otro grupo o
categoria de referencia. La odds del grupo de interés se debe colocar siempre en el

numerador y la de referencia en el denominador.
Generalizando, podria escribirse una tabla como la que se muestra a continuacion.

Tabla 2.1 Disposicidon de una tabla para el calculo de una odds ratio

Respuesta
Factor Si No

CategoriaA | a b

CategoriaB | ¢ d

En esta disposicion de la tabla, la odds ratio se calcula por el producto cruzado

_ad

OR=—
bc

(2.14)

De todos modos, al manejar una OR se presenta una aparente incongruencia con
nuestro modo habitual de pensar. jHasta qué punto es verdad que el tratamiento
quirurgico es 3 veces mejor que el farmacologico? Nuestro modo habitual de razonar es
que si el tratamiento quirdrgico ha curado al 90% y el farmacologico sélo al 75%,
diremos que existe una razén de probabilidades de curarse con valor 1,2:

0
90% _ 0,9 _12
75% 0,75

En epidemiologia este cociente, que surge de dividir proporciones (pa/ps) se conoce

como “riesgo relativo” o “razén de riesgos” (RR).

RR = Pa (2.15)
Pe
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Pero la odds ratio (OR) solo se aproxima al riesgo relativo (RR) cuando el suceso es
raro y ocurre en menos del 10% de los sujetos (p< 0,1), por lo que su interpretacion
debe matizarse en funcion de lo frecuente que sea el suceso que se usa como

respuesta o variable dependiente.

Se ha hecho esta larga introduccién sobre la odds ratio porque es el estimador que mas

facilmente puede obtenerse e interpretarse en un analisis de regresion logistica.

Odds ratio en la regresion logistica

Volviendo a la regresion logistica, podria escribirse también su ecuacion:
In(odds)=a +b,x, +b,x, +..+b X, (2.16)

A toda la expresion de la variable dependiente In (p/1-p) se le llama logit (p). Por

consiguiente:

logit (p) = In (odds) = |n(1ij (2.17)
-p
La transformacion logaritmica es necesaria para adaptarse a un fenébmeno como la

probabilidad cuyos limites tedricos son tan estrechos como 0 y 1. En cambio, los limites

tedricos de In (odds) van desde -« hasta +x.

Como sucede con la regresion lineal, también cuando se ajusta un modelo de regresion
logistica, el ordenador también devuelve coeficientes b; para cada una de las variables
independientes x; que pueden considerarse predictores del suceso considerado como

respuesta o variable dependiente (y = logit(p)).

El estimador habitual de asociacion entre variables que se obtiene directamente de la
regresion logistica es la odds ratio (OR). Esto hace a la regresion logistica un
procedimiento muy util para construir modelos matematicos de factores predictivos, ya
que sus resultados son interpretables como odds ratios. La regresion logistica es muy
utiizada, cada vez mas, tanto en epidemiologia de factores de riesgo como en

epidemiologia clinica.

En una regresion logistica, al igual que en la regresion lineal multiple, es posible

introducir variables independientes (x;) categdricas o dicotobmicas en los modelos.
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También es posible incluir como variables independientes variables cualitativas con
varias categorias como estado civil (soltero, casado, viudo, etc.). Pero ello, como se ha
visto requeriria la creacion de tantas variables artificiales (dummy) como categorias,
menos una, que se reserva como estrato de referencia. La regresion logistica se emplea
habitualmente en uno de los disefios epidemiolégicos mas utilizados: los estudios de

casos y controles.

2.5 Arboles de decision
En un estudio real existen frecuentemente multiples variables (predictivas o
independientes) que pueden tener asociacion con una variable dependiente. La
presentacion de muchas tablas de contingencia, no siempre refleja las asociaciones
esenciales, y usualmente se convierte en un listado inutil de tablas que desinforman en
lugar de orientar, aun cuando se utilice la V de Cramer para ordenar la fortaleza de las
asociaciones. Un estudio multivariado trata de enfocar el efecto posible de todas las
variables conjuntamente incluyendo sus posibles correlaciones; pero puede ser
particularmente interesante, si se considera ademas las posibilidades de la interaccion
entre las variables predictivas sobre la variable dependiente. Cuando el numero de
variables crece, el conjunto de las posibles interacciones crece en demasia, resulta
entonces practicamente imposible analizarlas y por ello adquiere especial interés una
técnica de deteccion automatica de interacciones fundamentales. (R.)
Estos procedimientos de clasificacion (Breiman, 1984) permiten crear un modelo basado
en un arbol que clasifica los casos en grupos o valores de una variable dependiente (en
nuestro ejemplo, pacientes con alto riesgo o no) basados sobre los valores de un
conjunto de variables independientes, o predictoras, (en nuestro caso, los factores de
riesgo). Los arboles de decision suministran herramientas de validacién para el analisis
exploratorio de datos y la clasificacion, pueden ser usados para:
1. Segmentacion: ldentificar las personas de la poblacion que probablemente
sean miembros de un grupo particular (segmentar la poblacién en subgrupos
acorde a las variables independientes y en los cuales predomina la

pertenencia a uno u otro grupo de la variable dependiente)

-42 -



Capztu‘[b 2

2. Estratificacion: Asignar casos a una o varias categorias (en particular Alto
riesgo cardiovascular, riesgo moderado o. Bajo riesgo cardiovascular)

3. Prediccién: Crear reglas y usarlas para eventos futuros, tales como la
verosimilitud de que un nuevo paciente pueda pertenecer a uno u otro grupo
(por Ej. Predecir alto , moderado o bajo riesgo de padecer cardiopatias en un
futuro)

4. Reduccion de datos y examen de variables: Seleccionar un subconjunto de
predictores a partir de un conjunto grande de variables para usar en un modelo
formal paramétrico (por ejemplo ¢cuales son los factores de riesgo mas
importantes?)

5. ldentificacion de interacciones: Identificar relaciones que permitan
determinar los unicos subgrupos de variables para usar en la construccion de
los modelos paramétricos (¢ cuales factores interactuan produciendo
modificaciones de riesgo?

6. Unién de categorias y discretizacion de variables. Recodificar las
categorias grupales (si fuera el caso) vy las variables continuas, ordinales y
nominales con minima pérdida de informacion (¢, cémo recodificar las variables

independientes para obtener la mejor prediccion?)

Existen varios algoritmos de construccion de arboles de decision que se distinguen por
los criterios con los cuales se despliega el arbol. En la literatura de Estadistica y de
Inteligencia Atrtificial es bien conocido el clasico algoritmo ID-3 incorporado en el
sistema C4.5 (Quinlan). Por ejemplo: CHAID (viene del inglés Chi-square Automatic
Interaction Detector), es un algoritmo que en cada paso selecciona la variable
independiente (predictor) que tiene una interaccion mas fuerte con la variable
dependiente, sobre la base de la mayor significacion de un test Chi-cuadrado.
Exhaustive CHAID es una modificacion de CHAID, que en cada paso examina todas las
formas posibles de desplegar cada predictor. Por su parte, CART o CRT, que proviene
del inglés Classification and Regresion Tree despliega los datos en segmentos que son
lo mas homogéneos posible respecto a la variable dependiente, y QUEST, que viene del
inglés Quick, Unbiased, Efficient Statistical Tree, es un método que es rapido y evita el

sesgo que aparece en otros métodos cuando hay predictores con muchas categorias.
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El analisis de CHAID surge realmente como una técnica de segmentaciéon. Es muy util
en todos aquellos problemas en que se quiera subdividir una poblacién a partir de una
variable dependiente y las posibles variables predictivas que cambien esencialmente los
valores de la variable dependiente en cada una de las subpoblaciones o segmentos.
Ejemplos tipicos asociados con su origen son los problemas de estudio de mercado. En
estos casos la variable dependiente puede ser la aceptacion o no de un producto y las
variables predictivas un conjunto de caracteristicas psico o socio econdmicas de la
poblacion que pueden influir en esta aceptacion o no. La técnica de CHAID es capaz de
segmentar la poblacién en grupos de acuerdo con determinados valores de esas
variables y sus interacciones que distinguen de forma 6ptima, diferencias esenciales en

el comportamiento de la variable dependiente (Garcia, 2007).

Desde esta formulacion inicial, se concibié la posibilidad de aplicacién a diversas
investigaciones como pudiera ser en la salud. La mas tipica de ellas, es precisamente
en epidemiologia, en el estudio de los factores de riesgo asociados a una enfermedad
(en nuestro caso riesgo cardiovascular). En tal caso, la variable dependiente puede ser
simplemente la variable que distingue un grupo de enfermos y sanos (en nuestro caso
pacientes con elevado riesgo cardiovascular o no) y las variables predictivas los

posibles factores de riesgo (Zamora Rodriguez, 1997).

Mas que segmentar la poblacién en este caso la técnica de CHAID se usa en este caso

para:

e Conocer cuales, entre decenas de variables (posibles factores de riesgo)
pueden ser eliminadas.

e Comprender el orden de importancia de los factores de riesgo en la
caracterizacion de la enfermedad y en particular ayudar a detectar posibles
factores confusores o modificadores de riesgo.

e Entender como ciertos factores de riesgo interactuan con otros.

e Conocer que efectos interactivos incluir en un analisis discriminante o de
regresion logistica de casos-controles respecto a factores de riesgo.

e Buscar entre cientos de tablas de contingencia y seleccionar aquellas que son

mas significativas estadisticamente.
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e Simplificar las cross tabulaciones combinando categorias de variables

predictoras que no difieren significativamente.

El analisis de CHAID tiene otras aplicaciones importantes en salud. En particular

permite:

e Construir una escala cuantitativa de una variable ordinal, situacion tipica que
se presenta en los procesos por ejemplo de elaboracion de tests psicométricos
u otras pruebas meédicas basadas en criterios cualitativos.

e Elaborar criterios diagnésticos, utilizando en este caso como variables
predictoras, posibles sintomas, en lugar de factores de riesgo.

e Someter a validacion resultados de ensayos clinicos(R.).

Un analisis de CHAID comienza dividiendo la poblacion en dos o mas grupos distintos
basado en las categorias del mejor predictor. Divide cada uno de estos grupos en
pequefos subgrupos. CHAID visualiza los resultados de la segmentacién en forma de
un diagrama arbol cuyas ramas (nodos) corresponden a los grupos. Como cada uno de
eso0s grupos se divide ademas en pequefos subgrupos, el arbol produce nuevos nodos.
Entiéndase en este caso que esta seleccionando sucesivamente los factores de riesgo
mas significativamente asociados con la enfermedad y los factores que deben ser
fuentes de estratificaciones sucesivas. En cualquier punto en un analisis de CHAID, el

arbol muestra el estado actual del analisis.

CHAID divide la poblacién en grupos excluyentes y exhaustivos. Cada individuo de la
poblacion queda estar en uno y un solo grupo. A diferencia de otras técnicas de
agrupacion, como las técnicas de Clustering, solo CHAID utiliza una variable
dependiente como criterio para la formaciéon de subgrupos (la significacion estadistica
entre la variable dependiente y los predictores es lo que se maneja en el algoritmo de
segmentacion de CHAID). Esto es, mientras que los segmentos de CHAID se obtienen

para predecir una variable dependiente, los clusters no tienen por qué ser predictivos.
2.6 Curvas ROC

Las curvas ROC (del inglés Receiver Operating Characteristics) constituyen una manera

de examinar el desempefio de un clasificador. Una curva ROC es un grafico con la
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Razon de Falsos Positivos (FP = 1-Sp) en el eje X'y la Razén de Verdaderos Positivos
(TP) en el eje Y. Las curvas quedan en el cuadrado [0,1] x [0,1]. EI vértice superior
izquierdo de este cuadrado: (0, 1) representa al clasificador perfecto porque clasifica
todos los casos positivos y todos los casos negativos correctamente pues FP =0y TP =
1. El vértice inferior izquierdo (0, 0) representa un clasificador que predice todos los
casos como negativos, mientras que el vértice superior derecho (1,1) corresponde a un
clasificador que predice todos los casos como positivos. El punto (1, 0) es un

clasificador pésimo que resulta incorrecto en todas las clasificaciones.

En muchos casos, un clasificador tiene un parametro que puede ser ajustado para
incrementar TP al costo de incrementar FP o decrecer FP al costo de decrecer TP.
Cada parametro puede suministrar un par (FP, TP) o lo que es lo mismo, un punto sobre
este cuadrado y una serie de tales puntos pueden utilizarse para plotear la llamada
curva ROC. Un clasificador que no dependa de parametros, se representa por un punto
simple, correspondiente a su par (FP, TP). El grafico debajo muestra la curva ROC de
dos clasificadores en los que se puede gobernar un parametro (Clasificadores Ay B) y

un punto correspondiente a un clasificador simple no paramétrico C.
Los hechos fundamentales de las curvas ROC son los siguientes:

= Una curva (o un punto) ROC es independiente de la distribuciéon de las clases o
el costo de los errores, esto es, no depende de que en la base de aprendizaje
haya mas casos negativos que positivos o viceversa

» Una curva ROC resume toda la informacién contenida en la matriz de confusion
ya que FN es el complemento de TPy TN es el complemento de FP. Las curvas
ROC constituyen una herramienta visual para examinar el equilibrio entre la
habilidad de un clasificador para identificar correctamente los casos positivos y el

numero de casos negativos que estan incorrectamente clasificados.

El area bajo la curva ROC puede ser usada como una medida de la exactitud en
muchas aplicaciones. Si se comparan dos clasificadores, a través de sendas curvas
ROC podemos decidir en general que la de mayor area bajo ella identifica al mejor
clasificador, o mas precisamente, el clasificador para el cual se pueda obtener un punto

mas alto en el eje Y (mayor ordenada) con un punto mas bajo en el eje X (menor
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abcisa). Para un clasificador no paramétrico, e identificado por un punto ROC, la
eficiencia puede medirse en términos de la distancia del punto (FP, TP) correspondiente
al punto (0, 1). En ambos criterios, pueden introducirse pesos en términos de la
importancia relativa de los FP o los TP. En la figura 2.5, el clasificador B resulta mejor
que el A porque tiene un area mayor bajo la curva y el clasificador no paramétrico C,
representado por el punto, es mejor que el A, si se atiende bien a reducir los FN pero no
supera al clasificador B.

Figura 2.5 Curva ROC

Curva ROC

Origen de la Curva
Clasificador A

Clasificador B

0.8

Punto: Clasificador C sin parametros

0.6

0.4—

Sensibilidad (TP)

0.2

0.0 | | | |
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

1 - Specificidad (FP)

Area bajo la curva: Clasificador A=0.796 Clasificador B=0.834
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Conclusiones parciales

En este capitulo se presentan varias técnicas estadisticas univariadas y multivariadas.
Los métodos univariados (tablas de contingencia con medidas de asociacion y pruebas
no paramétricas como la U de Mann-Whitney) pueden utilizarse para obtener una

caracterizacion inicial de la poblacion en estudio.

Los métodos multivariados como el analisis discriminante, la regresion logistica y los
arboles de decisidn, son técnicas mas complicadas que pueden utilizarse para obtener
los indices de riesgo deseados. En este sentido se necesitara un criterio adicional para

seleccionar el mejor de ellos. Las curvas ROC resuelven este problema.
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Capitulo 3. Obtencién de un indice de alto riesgo cardiovascular en Santa Clara

La Hipertension arterial (HTA) es una de las enfermedades mas comunes que afectan la
salud de los individuos adultos en las poblaciones de todas las partes del mundo.
Incluso desde hace unos anos también se esta presentando en la poblaciéon infantil

causando no menos dafos que en la adulta.

Debido a su caracter asintomatico se le ha denominado la “epidemia silenciosa” pues
por lo regular no presenta claras manifestaciones que evidencien su presencia, sin

embargo no deja de provocar afectaciones al organismo humano (Rodriguez, 2006).

Al mismo tiempo de representar por si misma una enfermedad, la hipertension arterial
como ya hemos dicho, constituye un factor de riesgo muy importante para otras
enfermedades, fundamentalmente cerebrales, cardiacas y renales, las cuales en caso
de que no conlleven al paciente a la muerte, provocan dafios irreversibles en érganos

tan importantes, ocasionando entonces incapacidad fisica e intelectual.

Resulta necesario entonces dedicar personal y recursos en investigaciones sobre esta
patologia par indagar en sus factores predisponentes, descubrir personas que estén en
riesgo de padecerla, alertar a los que la padezcan, en fin, llevar a cabo todas las
acciones que contribuyan a reducir la prevalencia de esta enfermedad y las graves

consecuencias que ella provoca.

En el presente trabajo se pretende obtener un indice de alto riesgo cardiovascular para
Santa Clara, para ello se aplican técnicas estadisticas tanto univariadas como
multivariadas. Los datos que se utilizan fueron suministrados por el proyecto PROCDEC
(UCLV). A continuacién se presentan los resultados obtenidos al aplicar dichas técnicas

a la muestra utilizada en el estudio.
3.1 Caracteristicas fundamentales de los datos

La muestra consta de un total de 849 pacientes de los cuales 220 son hipertensos, 219
son hiperreactivos y 410 son normotensos. Se analiza un conjunto de 24 variables
aleatorias empleadas en el diagnostico de alto riesgo cardiovascular. La tabla 3.1

muestra las caracteristicas fundamentales de las variables aleatorias que son discretas
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y la tabla 3.2 muestra las caracteristicas fundamentales de las variables aleatorias que

son continuas.

Tabla 3.1 Variables aleatorias discretas.

Variables Identificador | Valores Porcentaje
Sexo Sexo Masculino 61.6
Femenino 38.4
Raza Raza Blanca 85.5
Mestiza 14.5
Ingiere bebida alcohdlicas Bebe Si 50.7
No 49.3
Habito de fumar Fuma Si 38.7
No 61.3
Diabetes mellitus Diabetes Si 10.3
No 89.7
Dislipidemia Dislipid Si 7.6
No 92.4
Numero de padres con HTA | Nropadre 0 50.9
1 33.9
2 15.3
Numero de abuelos con HTA | Nroabuel 0 84.5
1 11.1
2 3.1
3 0
4 1.2
Nuevo diagndstico Nuevodiag Hipertenso 44 1
Hiperreactivo | 25.7
Normotenso | 30.2
Riesgo Riesgo Alto 4.8
No alto 95.2

En nuestro andlisis la variable mas importante es riesgo, puesto que es la que vamos a

contrastar con las demas en las diferentes técnicas estadisticas que apliquemos. En la

tabla anterior se observa que las categorias de la variable riego son Alto y No alto,

inicialmente no eran éstas sus categorias sino Muy Alto, Alto, Moderado, Bajo y Muy
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cardiovascular) fue necesario recodificar la variable riesgo en Alto y No Alto, agrupando
en la primera las categorias Muy Alto y Alto, y en la segunda Moderado, Bajo y Muy
Bajo. Seguidamente se presenta la tabla de distribucién de frecuencias de la variable

riesgo recodificada que es para nosotros Riesgo.

Tabla 3.2 Distribucion de frecuencias de la variable Riesgo sin pesar los datos.

Rie=go
Cumulative
Frequency | Fercent |[Walid Percent Fercent
“Walid Moderado o Bajo 202 Q5.2 Q5.2 05,2
Alto LY 4.8 4.8 100.,0
Total 244 100,0 100,0

Observe que la cantidad de personas con alto riego es muy pequefia (41) comparada
con los 849 casos que tenemos en total, con esto sabemos que los datos estan

desbalanceados, es decir, hay mucha diferencia de una categoria a otra.

Con el objetivo de equiparar los datos se decidié utilizar una variable peso, que toma
los valores: 38, si la clasificacion del paciente es de Alto riesgo o 2 si el paciente es de
Bajo o Moderado.

Después de la introduccién de la variable peso la tabla de distribucion de frecuencias de

riesgo resulta como sigue:

Tabla 3.3 Distribucion de frecuencias de la variables Riesgo pesando los datos.

Riz=sgo
Cumulative
Frequenoy | Percent |“Walid Percent Fercent
“alid Moderado o Bajo 1616 50,9 50,9 50,9
Alto 15468 49,1 49,1 100.,0
Tuatal 2174 00,0 100.,0

Logramos entonces que exista en los datos un balance entre las categorias de la

variable riesgo que era lo que se esperaba obtener.
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A continuacion presentamos las variables aleatorias continuas de nuestro analisis. En la
tabla 3.4, ademas de las variables continuas mostramos los valores minimo y maximo

que toma cada una de estas variables, asi como su identificador en los datos.

Tabla 3.4 Variables aleatorias continuas.

Variable Identificador | Minimo | Maximo
Edad edad 18 78
indice de masa corporal imc 15.54 | 44.53
TA Sistdlica basal sistbas 80 220
TA Diastdlica basal diastbas 50 130
TA Sistolica basal al 1er minuto sistmin1 80 230
TA Diastélica basal al 1er minuto | diasmin1 48 140
TA Sistdlica basal al 2do minuto | sistmin2 80 230
TA Diastdlica basal al 2do minuto | diasmin2 66 140
Presién arterial media pam 66.67 | 170
Glicemia glicemia 2.70 11.10
Triglicéridos triglice 0.42 7.95
Colesterol total coltotal 88.94 |421.50
Colesterol HDL coleshdl 13.92 | 270.69
Colesterol LDL colesldl 30.55 |494.97

3.2 Caracterizacion inicial de la muestra

Como primer paso en nuestro estudio se realizé un analisis univariado de las variables
con las que contamos en la investigacion mediante la aplicacion de tablas de

contingencia y de la prueba no paramétrica U de Mann- Whitney.
3.2.1 Analisis de tablas de contingencia

En este epigrafe se realizé el calculo del estadistico Chi Cuadrado en tablas de
contingencia asi como se analizaron los resultados obtenidos. Se hizo la comparacion
de la variable riesgo con cada una de las variables aleatorias discretas del analisis, ver

anexo 1.
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Tabla 3.5 Resumen del calculo de la V de Cramer

Variable V de Cramer
Fuma 0.437
Diabetes mellitus 0.402
_ Diagnostico 0.402
Riesgo Sexo 0.369
Numero de abuelos con HTA 0.265
Dislipidemia 0.237
Bebe 0.206
Numero de padres con HTA 0.174
Raza 0.094

Como se puede observar en la tabla anterior se efectud el calculo correspondiente a la
V de Cramer. Como todas las variables resultaron significativas, se muestran

ordenadas segun su respectivo valor de la V de Cramer.

Al interpretar estadisticamente el problema valiéndonos del analisis univariado que se
acaba de realizar, se puede decir que todas las variables por separado son capaces de
diferenciar los grupos, o sea, para todas ellas el test Chi Cuadrado arrojo resultados
significativos. Como en todos los casos la significacion es igual a 0.00, incluso menor
que 0.01, podemos decir que el riesgo depende en gran medida de todas estas

variables.

El orden establecido anteriormente para las variables, teniendo en cuenta su respectivo
valor de la V de Cramer, responde a que este valor nos ofrece una medida de la
fortaleza de la asociacion que existe entre la variable riesgo y cada una de ellas. Puede
apreciarse que la variable Fuma es la mas significativa de todas las variables discretas

en el estudio.
3.2.2 Andlisis del test U de Mann-Whitney

En este epigrafe se le aplica a los datos que tenemos una prueba no paramétrica: el test
U de Mann- Whitney, siguiendo la idea de determinar si existe 0 no asociacién entre la
variable riesgo y las demas variables, en este caso como variables predictoras

tendremos las continuas.
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Tabla 3.6 Resumen del test U de Mann-Whitney

Variable Significacién asintética
Edad 0.000
IMC 0.000
TA Sistblica 0.000
TA Diastoélica 0.000
TA Sistolica al 0.000
TA Diastolica al 0.000
Riesgo TA Sistolica al 0.000
TA Diastoélica al 0.000
PAM 0.000
Glicemia 0.000
Triglicéridos 0.000
Colesterol total 0.000
Colesterol HDL 0.000
Colesterol LDL 0.000

La tabla anterior muestra que se calculd la significacion asintética, en este caso como
para las variables discretas obtenemos que igualmente todas las variables aleatorias
continuas estan asociadas a la variable riesgo. El valor de la significacion asintotica nos

dice que cada variable por separado, esta significativamente relacionada con el riesgo.

Para que el estudio que llevamos a cabo arroje resultados verdaderamente confiables
no podemos conformarnos con un analisis univariado aunque ello no significa que la
informacion que nos ofrecen las tablas de contingencia, la V de Cramer y el test U de
Mann-Whitney sea incorrecta. Este pequefio problema llega a resolverse con un analisis
multivariado, mediante el que se comprendera mejor la relaciéon que existe entre las
variables, ademas de que como resultado se obtendrian modelos con las variables

realmente importantes para la prediccion.
3.3 Anélisis multivariado
3.3.1 Andlisis del analisis discriminante

En este epigrafe se aplica la técnica del analisis discriminante, como variable
independiente tomamos riesgo y como posibles variables predictoras las demas
variables del analisis. Se utiliz6 un método por pasos con el fin de reducir, de ser

posible, el numero de variables predictoras.
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Se llevd a cabo el analisis discriminante aplicando el método de introduccién de las
variables paso a paso, este a su vez tiene como opciones varios métodos de este tipo,
entre ellos escogimos el de la lambda de Wilks. Como resultado, en el paso numero 18
se obtuvieron las variables que finalmente forman parte del modelo, lograndose
clasificar correctamente un 94.6% de los casos agrupados originalmente. En la tabla

que se muestra a continuacién se muestran algunos de los resultados obtenidos.

Tabla 3.7 Resumen de las variables en el modelo discriminante.

Variables in the Analysis

Wilks'
Step Tolerance | F to Remove Lamhbda
14 Edad 886 2049604 468
TA Sistdlica hasal 110 85,561 283
Fuma 789 303,772 11
Diabetes mellitus aor 418,209 322
Raza 8RB0 148,343 297
Colesterol HOL A 102,287 2493
Indice de masa
corporal (MC) oo f3,439 290
Sexn 810 50,174 288
Colesteral Total a4 20,7948 206
Diagndstico 2m F0,941 289
Presidn arterial media
(PAM) 018 27812 286
TA Sistalica (al 1er
minuto) 0549 34,814 287
TA Diastdlica hasal ;148 20,561 286
Triglicéridos 804 20,351 286
Glicemia G116 12,6495 285
TaA Diastdlica (al 1er
minUto) 093 18,305 286
TA Diastdlica (al 2do
minuto) W26 T,r49 285
Mro. de padres con HTA 836 5,455 284

Por los resultados que observamos en la tabla anterior se puede decir que la variable
que mas ayuda a separar los grupos de “Alto” y “Moderado o Bajo” riesgo es la variable
Edad, pues es la que se introduce en la ecuacion en el primer paso. A pesar de que no

se presente la tabla completa, en todos los pasos los modelos obtenidos fueron

significativos.
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Tabla 3.8 Resumen del calculo de la Lambda de Wilks.

Wil k=' Lambda
i lhes'
Test of Function(s) | Lambda Chi-square df Sig.
1 284 3982 024 18 Rululn]

La tabla anterior es un resumen del calculo de la lambda de Wilks. Se muestra el calculo

del test Chi-cuadrado con la hipétesis fundamental de que las medias de los grupos son

iguales, el valor es significativo, (.000), por lo que se rechaza esa hipétesis y se

concluye que el modelo hallado discrimina los grupos.

A continuacion se muestra la tabla de los coeficientes de las funciones discriminantes

canonicas estandarizadas, en ella se puede apreciar el orden de importancia de las

variables. En este caso la variable mas importante es la PAM (Presion arterial media),

luego la Edad y en tercer lugar la TA Sistdlica basal.

Tabla 3.9 Coeficientes de las funciones discriminantes candnica estandarizada

Standardized Canonical Discriminamt Function Coefficients

Function
1

Edad Faa
Indice de masa
corparal (IMC) ikl
Sexo - 164
Raza =270
Fuma 3594
Diabetes mellitus 68
Mo, de padres con HTA 054
TA Sistdlica hasal 14
TA Diastdlica basal -,239
Ta& Sistdlica (al 1er
minutod Sl
Ta Diastdlica (al 1er
minuto) ik
T& Diastdlica (al 2do
minutod Lk
Presidn arterial media
(PAM) 814
Glicemia - 104
Triglicéridos Jog
Colesterol Total 110
Colesterol HDL -,218
Diagnostico 297
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La matriz de estructura, que a continuacién se presenta, muestra la correlacion de cada

variable con la funcidn discriminante.

Tabla 3.10 Matriz de estructura del analisis discriminante

Structure Matriz

Function
1

Edad BS54
TA Sistélica cal 1er
minuto) ‘ 0
TA Sistélica basal 27T
TA Sistélicacal 2da
n'uinu‘cu:-jEI ‘ S
Fuma peinla]
Presion arterial media
[P A Sk
Diabetes mellitus 27T
Ciagnastico - 276
Ta Diastdlica basal 256
Sexo - 250
TA Diastalica dal 1er
minutal ‘ 243
TA Diastalicafal 2do
minuta) ‘ =25
Triglicéridas 212
Elicemia 208
Dislipidemia 150
Bebea? 143
Mro. de abuelos con HTA - 121
Colesteral Total 14
Colesteral HOL - 109
Indize de masa carparal
e ':' 0o4
Colesteral LDLA O
Raza - 060
Mro. de padres con HTA T

3. Thisvariable not used in the analysis.

Observe que la Edad muestra la correlacion mas alta (0.654) y variables como

Dislipidemia o Bebe, que no fueron seleccionadas, tienen correlaciones muy bajas de

0.150 y 0.143, respectivamente.

Finalmente para mostrar que efectivamente el modelo obtenido es muy bueno, con un

94.6% de los casos bien clasificados, se presenta la tabla de los resultados de la

clasificacion, se observa que solo clasifica mal un 10.6% en moderado o bajo riesgo.
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Tabla 3.11 Porcentajes correctos de la clasificacion.

Classification Results®

Fredicted Group

Membership
Moderado
Riesgo Alto o Bajo Tatal
Original  Count  Alto 1444 172 1616
Moderado o Bajo ] 1558 1558
% Alto g9,4 10,6 100,0
Moderado o Baja 0 100,0 100,0

a. 94 6% of ariginal grouped cases carrectly classified.

3.3.2 Andlisis de la Regresion logistica

En este epigrafe se aplica otro modelo de clasificacion a los datos. Como que la

variable dependiente tiene dos categorias, dentro de las técnicas de regresion

conocidas, la mas apropiada a aplicar es la regresidn logistica, pues resulta util en

situaciones en las que deseamos clasificar a los sujetos exactamente en dos categorias

segun los valores de un conjunto de variables predictoras.

Seguidamente se muestra el modelo obtenido mediante la regresion logistica con el

método paso a paso y aplicando Forward Condicional.

Tabla 3.12 Modelo obtenido por la regresion logistica

Variables en la ecuacion

B ET Wiald al _ ExpiB)
Faso  EDAD 204 007 | 799.610 1 .nao 1.227
18 MG -185 41 20.026 1 0o B3
SEXD -1.281 284 20.394 1 .noo 278
RATA -3.348 4272 2.974 1 .noo 035
FLIMA, 5.553 429 | 167.503 1 0oo | 257.998
DIABETES 10.715 1.030 | 108172 1 000 |45043.720
NMROPADRE &0 213 14.488 1 .00o 2,248
NROABUEL -1.380 385 12,827 1 .00o 252
SISTBAS 0749 021 14127 1 .0oo 1.082
DIASTEAS 01 028 13.117 1 .0oo 1.106
SISTMINA -.057 028 4108 1 043 845
DIASMINA 262 034 £0.935 1 .0oo 1.300
SISTHINZ 070 0149 13.417 1 .0oo 1.072
GLICEMIA -1.435 198 52635 1 .0oo 238
TRIGLICE 595 153 34.087 1 .0oo 2.447
COLTOTAL .0a7 003 B.218 1 013 1.007
COLESHDL -.094 01z BB.745 1 .0oo 805
MUEVODIA 3.987 441 81.630 1 .noo 53.872
Constante -63.208 5.431 135.471 1 .noo .ooo
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Puede observarse que en el paso 18 es que se obtiene el modelo, todas las variables
introducidas son significativas por lo que podemos decir que este es un buen modelo.
La tabla que aparece a continuacién muestra los resultados finales de la clasificacion.
Efectivamente, el modelo obtenido es muy bueno, el porcentaje de casos correctamente
clasificados es de un 97.5%, superior al obtenido con el analisis discriminante (94.6%).

Tabla 3.13 Porcentajes de buena clasificacion mediante regresion logistica

Classification Table®

Fredicted
Fiesgo
mModerado Fercentane
Chserved Alto 0 Bajo Correct
Step1  Riesgo Alto 1538 Ta 95,2
Moderado o Bajo 1] 15458 100,0
Cverall Percentage 4978

4. The cutvalue is 500

Solo se clasifican mal 78 pacientes, realmente de alto riesgo como de bajo o0 moderado.

3.3.3 Anélisis del arbol de decisién

En este epigrafe se aplica la técnica de segmentacion CHAID, con la variable riesgo
como independiente y las demas variables como posibles predictoras, a pesar de que

no todas quedaron incluidas en el modelo presentado por la regresion logistica.

En el nodo raiz tenemos el total de casos estudiados: el 50.9% de la muestra representa
a las personas que se denominan de alto riesgo cardiovascular y el 49.1% representa a
las personas de moderado o bajo riesgo. Como variable que mejor ayuda a diferenciar

los grupos tenemos a la Edad.

El arbol consta de 18 nodos terminales, ver anexo 2, que por su complejidad, o mejor
dicho, por el numero de nodos hijos, lo editamos para mostrarlo por partes.
Presentamos a continuacion la explicacion de cada nodo terminal seguida de la parte

del arbol que le corresponde.
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1. Subconjunto formado por 934 de pacientes de hasta 39 afios de edad. No hay
pacientes de alto riesgo. Se corresponde al nodo 1 del arbol.
Figura 3.1 Nodo 1.

Riezgo
Nade O
Categony i n
f-— "~~~ o B hoderado o Baje 50,9 1616
| B oderado o Bgio I W Alto 49,1 1553
! B Alto } Total 100,0 3174
__________ =]
Edlad
Adj. P-walue=0,000, Chi-square=2248,239, df=5
~:=|39
Mode 1
Categony i n
B toderado o Bajo 1000 2934
B Alta 0.0 u]
Total 294 934

2. Subconjunto formado por 252 de pacientes entre 39 y 46 anos de edad, tienen
valores de TA Diastolica al primer minuto hasta 100 y no hay pacientes de alto
riesgo. Se corresponde al nodo 7 del arbol.

3. Subconjunto formado por 108 de pacientes entre 39 y 46 afos de edad, tienen
valores de TA Diastdlica al primer minuto superiores a 100 y los pacientes de

alto riesgo representan un 70.4%. Se corresponde al nodo 8 del arbol.
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Figura 3.2 Nodo 7 v 8.

Riesgao

Mode 0
Categaony % n
P TTmTg B hoderado o Bajo 509 1616
| B Noderado o Egio I B Alta 49,1 1558
| B Afta I Total 1000 3174
=]
Edlad

Adj. P-value=0,000, Chi-square=2248,3589, df=5
(39, 46]

Mode 2

Categaony % n
B pdoderado o Baje 729 284
B Alto 211 76
Total 11,3 360
=]

TA Diastélica fal 1er minuto)
Adj. P-walue=0,000, Chi-square=239,500, df=1

<= 100,00 = 00,00

Mode 7 Node 8
Categony ki n Categony % n
B pdoderado o Baje 100,0 252 B Moderado o Bajo 2956 32
B Al 0.0 u] B Alto 04 76
Total 78 252 Total 34 108

4. Subconjunto formado por 76 de pacientes entre 46 y 51 afios de edad que son
fumadores, con los triglicéridos hasta de 2.19 y hay un 50% de pacientes de alto
riesgo. Se corresponde al nodo 19 del arbol.

5. Subconjunto formado por 154 de pacientes entre 46 y 51 afios de edad que son
fumadores, con los triglicéridos por encima de 2.19 y hay 98.7% de pacientes de
alto riesgo. Se corresponde al nodo 20 del arbol.

6. Subconjunto formado por 106 pacientes entre 46 y 51 afios de edad que no son
fumadores y no hay pacientes de alto riesgo. Se corresponde al nodo 10 del

arbol.
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Figura 3.3 Nodo 19, 20 v 10.

Hiesgo
Node O
Categony il n
- | B pdoderado o Baje 50,9 1616
| B Woderado o Bgio I B Alto 48,1 1555
: B Alto JI Total 100,0 2174
Edad
Adj. P-walue=0,000, Chi-square=2248,3589, df=5
(46, 51]
Node 32
Categony ] n
B Moderado o Bajo 435 146
B Alta 565 190
Total 106 336
Fuma
Adj. P-walue=0,000, Chi-square=244.930, df=1
Eii N|-:-
Mode 9 Mode 10
Categony i n Categony ki n
B tdoderado o Baje 17,4 40 B tdoderade o Baje 1000 105
B Alta 826 1890 B Alta 0.0 Ju]
Total 7.2 230 Total 33 106
Triglicéridos
Adj. P-walue=0,000, Chi-square=25,232, d=1
4= 2|.1Q =219
MHode 19 Mode 20
Categony % n Categony W n
B Moderado o Baje 50,0 38 B tdoderado o Baje 1.3 2
B Alto 50,0 38 B Alto 93,7 152
Total 24 TG Total 49 154

7. Subconjunto formado por 56 de pacientes entre 51 y 58 anos de edad que son
fumadores, con valores de la TA Sistélica basal hasta 118 y hay un 67.9% de
pacientes de alto riesgo. Se corresponde al nodo 21 del arbol.

8. Subconjunto formado por 130 de pacientes entre 51 y 58 afios de edad que son
fumadores, con valores de la TA Sistdlica basal entre 118 y 130, ademas hay un

87.7% de pacientes de alto riesgo. Se corresponde al nodo 22 del arbol.
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9. Subconjunto formado por 228 de pacientes entre 51 y 58 afios de edad que son
fumadores, con valores de la TA Sistélica basal superiores a 130 y todos son de

alto riesgo. Se corresponde al nodo 23 del arbol.

1
| B oderzdo o Bafo :

I B Alto

Figura 3.4 Nodo 21,22y 23.

Riesgo

Node O
Categony

il n

B toderadoe o Bajo 50,9 1616
49,1 1558

B Alto

Tuotal

1000 3174

Edad

=

Adj. P-value=0,000, Chi-square=2248,339, df=5

(51, 53]

Node <
Categony

kg n

B hoderada o Bajo
B Alto

264 150
736 418

Total

179 563

Fuma

=]

Adj. P-walue=0,000, Chli-square=248.ﬁtl!5l. di=1

Si

Mode 11
Categony

kg n

B hoderada o Bajo
B Alto

22 34
91,8 380

Total

12,0 414

=]

Té Sistélica basal
Adj. P-walue=0,000, Chi-square=57 941, df=2

<= 112,00

{112,00, 430,00]

=130,00

Categony

Made 21
i

Categony

Mode 22

il n

Categony

Mode 23
% n

B toderado o Bajo 32,1

679

12
38

B toderadoe o Bajo
B Alto

122 16
277 114

B toderadoe o Bajo

B Alto

0.0 u]
1000 232

B Alto
Tuotal

13

ab

Tuotal

41 130

Tuatal

T2 Z2&3

10.Subconjunto formado por 104 de pacientes entre 51 y 58 afios de edad que no
son fumadores, con valores de la TA Diastdlica basal hasta 98 y no hay

pacientes de alto riesgo. Se corresponde al nodo 24 del arbol.
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11.Subconjunto formado por 50 de pacientes entre 51 y 58 afios de edad que no

son fumadores, con valores de la TA Diastdlica basal superiores a 98 y hay un

76% de pacientes de alto riesgo. Se corresponde al nodo 25 del arbol.
Figura 3.5 Nodo 24 y 25.

|
| B Aodersdo o Bao |
| W Ao 1

Riezgo

Categany

MNaode O

i n

B Alto

B tdoderado o Baje 50,9 1616

49,1 1558

Tuotal

1000 3174

=]

Edad
Adj. P-value=0,000, Chi-square=2248,2309, df=5
151, 58]

Categaony

Mode 4

% n

B Alto

B tdoderado o Baje 26,4 150

TIE 418

Tatal

179 G682

=]

Fuma
Adj. P-walue=0,000, Chi-square=243 509, d=1

MHa

Categaony

|
Nade 12

i n

B Alto

B tdoderado o Bajo 5.3

116

247 38

Total

49 154

=]

Ta Diastdlica basal
Adj. P-value=0,000, Chi-square=116,720, df=1

<= 93,00 =93,00

Mode 24 Mode 25
Categany ki n Categony i n
B hoderade o Bajo 100,0 104 B Moderado o Baje 240 12
B Alto 0.0 o] B Alto JE0 38
Total 2,2 104 Total 16 &0
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12.Subconjunto formado por 80 de pacientes entre 58 y 61 afnos de edad, con
valores del Colesterol HDL hasta 35.19 y hay un 95% de pacientes de alto
riesgo. Se corresponde al nodo 13 del arbol.
13.Subconjunto formado por 76 de pacientes entre 58 y 61 afos de edad, con
valores del Colesterol HDL entre 35.19 y 37.90, todos son de alto riesgo. Se
corresponde al nodo 14 del arbol.
Figura 3.6 Nodo 13 vy 14.

Riesgo

Node O
Categony kg n
B toderado o Bajo 50,9 1616
B Alto 49,1 1558
Total 1000 3174
=
Ed|ad
Adj. P-walue=0,000, Chi-square=2242,329, d=5
(52, 61]

ST
| B fodergdo o Bgio :
I W Ak 1

Node 5
Categony
B Moderado o Bajo
B Alto

Tuatal

i n
136 ]
26,4 204
11,1 352

Colesterol HDL
Adj. P-walue=0,000, Chi-square=G0,612, df=2

== 35,18 (35,19, 37 .80]
Mode 13 Mode 14
Categany % n Categony % n
B poderade o Bajo 5,0 ) B Moderado o Bajo 0,0 u]
B At 950 76 B Alto 000 76
Total 248 80 Total 24 TG
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14.Subconjunto formado por 82 de pacientes entre 58 y 61 anos de edad, con
valores del Colesterol HDL entre 37.90 y 43.31, hay un 92.7% de pacientes de
alto riesgo. Se corresponde al nodo 15 del arbol.

15.Subconjunto formado por 114 de pacientes entre 58 y 61 afios de edad, con
valores del Colesterol HDL superiores a 43.31, hay un 66.7% de pacientes de

alto riesgo. Se corresponde al nodo 16 del arbol.

Figura 3.7 Nodo 15y 16.

Riesgo

Mode 0
Categony i n
B tdoderade o Baje 50,9 1616
B Alta 49,1 1658

Total 1000 3174
Edad

Adj. P-walue=0,000, Chi-square=2242,389, df=5

58, 61]

IRSEEEELEE
| B oderzdo o Bgio :
| B Al I

Mode 5

Categony

W

n

B tdoderado o Bajo
B Alto

12,6
6.4

L]
S04

Total

11,1

352

=

Colesteral HDL
Adj. P-value=0,000, Chi-square=50,5612, df=3

(37,90, 43.31] :-43|,31

Hode 15 Hade 16
Categany % n Categony i n
B pdoderado o Baje 7.3 x] B Moderado o Baje 33,2 38
B Alto 22y 76 B Alto G557 76
Total 256 82 Total 36 114
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16.Subconjunto formado por 372 hombres mayores de 61 anos de edad, que no
padecen de Diabetes mellitus, hay un 91.9% de ellos que son de alto riesgo. Se
corresponde al nodo 26 del arbol.

17.Subconjunto formado por 62 mujeres mayores de 61 afios de edad, que no
padecen de Diabetes mellitus, de ellas son de alto riesgo un 61.3%. Se

corresponde al nodo 27 del arbol.

Figura 3.8 Nodo 26 y 27.

Riesgo
Mode 0
Categaony i n
F-- - N B Moderado o Bajo 50,9 1616
| B odermdo o Bain I W Alta 49,1 1558
: B Ao ) Total 100,0 2174
__________ =]
Edl.ad
Adj. P-walue=0,000, Chi-square=2248, 384, d=5
= ||3'1
Mode G
Categony i n
B toderado o Bajo 27 54
B Alto 91,3 &70
Total 19,7 G249
=

Diabetes mellitus
Adj. P-walue=0,000, Chi-zquare=41 549, df=1
|

Ma

Mode 17

Categony W n

B Moderado o Bajo 12,4 54
B Alto 876 380
Total 137 434
=

Selxc-
Adj. P-walue=0,000, Chi-square=34,726, d=1

hlasculino

Femenino

Mode 26 Node 27
Categany kil n Categany i n
B poderado o Bajo 2,1 30 B Moderado o Bajo 38,7 24
B Alto 91,9 342 B Alto 61,3 38
Total 11,7 372 Total 20 62
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18.Subconjunto formado por 190 pacientes mayores de 61 afios de edad, que

padecen de Diabetes mellitus y todos son de alto riesgo. Se corresponde al nodo

18 del arbol.
Figura 3.9 Nodo 18.
Riesgo
Mode O
Categony i n
s | B hfoderado o Bajo 50,9 1616
| B oderado o Bgio I o At 49 1 1558
: B Alto JI Total 100,0 2174
| =

Edad

Adj. P-value=0,000, Chi-square=2248,389, d=5
=61

Mode &

Categony i n
B tdoderado o Baje 8,7 54
B Alto 91,3 570

Total 197 g24

=]

Diabetes mellitus
Adj. P-walue=0,000, Chi-square=41,549, df=1

E‘ii
Mode 18
Categany Y n
B tdoderado o Baje 00 u}
B Alto 100,0 190
Total g0 120

Con este arbol de decisidén se han obtenido un conjunto de reglas de clasificacion dadas
por la explicacion de cada nodo del arbol. Por ejemplo, del nodo 18, se tiene que dentro
de las personas mayores de 61 afos, las que padecen de diabetes mellitus tienen un
alto riesgo de padecer enfermedades cardiovasculares.
Seguidamente se muestra un resumen de la caracterizacion de los pacientes de alto
riesgo obtenida mediante el arbol. Existe alto riesgo con probabilidad 1 o al menos igual
a 0.5 cuando:
i. El paciente se incluye en el rango de edad de 39 a 46 anos y tiene la TA
Diastdlica(al primer minuto) con valor mayor que 100 (alto riesgo 70.4%).
ii. El paciente tiene de 46 a 51 afos de edad, es fumador y tiene los triglicéridos
hasta en 2.19 (alto riesgo 50%) y superiores a 2.19 (alto riesgo 98.7%).
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ii. El paciente tiene de 51 a 58 afios de edad, es fumador y tiene la TA Sistolica
basal con valor hasta 118 (alto riesgo 67.9%), entre 118 y 130 (alto riesgo 87.7%)
y superior a 130 (alto riesgo 100%).

iv.  El paciente se incluye en el rango de edad entre 51 y 58 afos, no fuma pero tiene
la TA Diastdlica basal con valor superior a 98 (alto riesgo 76%).

v. El paciente se incluye en el grupo de edad entre 58 y 61 afos, tiene valor de
Colesterol HDL hasta 35.19 (alto riesgo 95%), de 35.19 a 37.90 (alto riesgo
100%), de 37.90 a 43.31 (alto riesgo 92.7%) y superior a 43.31 (alto riesgo
66.7%).

vi.  El hombre mayor de 61 afios de edad que no padece de diabetes mellitus (alto
riesgo 91.9%).

vii. La mujer mayor de 61 afos de edad que no padece de diabetes mellitus (alto
riesgo 61.3%).
viii.  El paciente mayor de 61 anos de edad que padece de diabetes mellitus (alto

riesgo 100%).
A continuacién se muestran los porcentajes de clasificacion obtenidos aplicando la
técnica CHAID:
Tabla 3.14 Porcentajes de buena clasificacion para la técnica CHAID

Classification

Fredicted

Moderado Fercent
Ohsemned Alto o Bajo Correct
Altn 1434 182 aa8,7%
mModerado o Bajo 38 1520 a7 6%
Cwverall Percentage 46,4 % 53,6% 931%

Growing Method: CHAID
Dependent Wariahle: Riesgo

Como se puede observar se obtuvo un porcentaje correcto de clasificacion de un 93.1%,

ademas el modelo obtenido mediante la aplicacion de la técnica del arbol de decisidon

clasifica incorrectamente solo a 38 pacientes de riesgo moderado o bajo como de alto y

a 182 pacientes de alto como de moderado o bajo riesgo.
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3.3.4 Analisis de curva ROC
En este epigrafe se hizo la comparacion de la efectividad de los modelos mediante la
curva ROC de cada uno de ellos. Para la regresion logistica inicialmente con el punto de
corte en 0.5 se observa en la tabla 3.15 que cuando la sensibilidad disminuye de 1 a
0.976 la especificidad se mantiene en 0.40. Esto indica que con el valor de corte 0.60 se
puede lograr un balance entre la sensibilidad y la especificidad.

Tabla 3.15 Coordenadas de la curva ROC para RL

Coordinates of the Curve
Test ResultVariahle(s): Predicted probability
Fositive if
Greater Than
|:|rE[:|u5|IT|:|a Sensitivity | 1 - Specificity
,ooooann 1,000 1,000
ATaETT 1,000 042
JAYE2E91 1,000 041
06119968 1,000 040
B2T3006 JATE 040
JB31BRET TR 038
JG358961 JATE 03y
G490822 TR 036
JBEEA040 JATE 35

Luego de identificar esta posible ventaja se repitié la regresion logistica pero esta vez
cambiando el punto de corte de 0.5 a 0.60. Se obtuvo lo siguiente:

Tabla 3.16 Porcentaje de buena clasificacion para RL con punto de corte 0.60
Classification Table(a)

Fredicted
Riesgo Dicotdmico | Percentage
Moderado Carrect
Observed o Bajo Alto
Step Riesgo Moderado o
18 Dicotémico  Bajo (7 96 [
Alto o) 1568 1000
Cwerall Percentage 280

a The cut value is BOO

Como se puede ver en la tabla anterior el porcentaje de buena clasificacion se eleva de
un 97.5% que se habia obtenido anteriormente a un 98%, al igual que se disminuyen los

mal clasificados de alto riesgo (FP) a 64. Evidentemente es un hecho positivo que se
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logre reducir los FP de 78 a 64, manteniendo a los FN en cero y la clasificacion perfecta
de los individuos de alto riesgo. A fines del diagndstico, los resultados que se obtuvieron
tienen un gran valor y desde el punto de vista de la regresion logistica se obtuvieron

ligeramente mejores resultados.

El grafico de la figura 3.10 muestra las curvas ROC de los 3 clasificadores vistos
anteriormente. Evidentemente, la regresion logistica muestra mejores resultados que los
otros clasificadores, no obstante el analisis discriminante y el arbol de decision
muestran buenos resultados. Comparese ademas el area bajo las curvas, tabla 3.17, y
véase que el area bajo la curva de la regresion logistica es superior a las del arbol de

decision y el analisis discriminante.

Figura 3.10 Comparacion de las curvas ROC de los tres métodos

ROC Curve
i Source of the Curve
| Regresion logistica
Andlisis discriminante
0,8 Arbol de desicidn
& 06
=
=
W
=
[T] [
v 04—
02—
0.0 T T T T
0,0 0,2 0,4 06 0,3 1,0
1 - Specificity

Diagonal segments are produced hy ties.
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Tabla 3.17 Area bajo la curva de RL con punto de corte 0.60

Area Under the Curve

Test Result Wariable(s) Area

Regresion logistica [==F]
Analiziz discriminante a7
Arbal de desicidn ara

The test rezult wariable(s) Arbal de desicidn has at least
one tie bebween the positive actual state group and the
negative actual state group. Statistics may be biased.

3.4 Andlisis de los datos originales

En el presente trabajo hemos obtenido modelos de clasificacion para los datos
ponderados y con el objetivo de validar los mismos se ha realizado un analisis con los

datos originales, es decir, sin ponderar casos.

3.4.1. Andlisis discriminante

En el analisis discriminante se habia obtenido un buen modelo que clasificaba
correctamente un 94,6% de la muestra. Se quiere verificar si el modelo obtenido
clasifica correctamente la muestra sin utilizar la ponderacion.

En el proceso de obtener el modelo en el SPSS previamente se marcod la opcion
Predicted group membership, lo que nos permitird ahora utilizar el modelo que se
obtuvo ponderando casos para la validacion con los datos originales. Para esto se hace
una tabla de contingencia con la variable riesgo original contra la variable que se crea al
marcar la opcién Predicted group membership del SPSS. Luego se calculan los por
cientos de casos bien clasificados, tanto de alto riesgo como de no alto.

A continuacion se muestra la tabla de contingencia obtenida.

Tabla 3.18 Tabla de contingencia Riesqgo vs Predicted group(AD)

Riesgo * Predicted Group for Analysis 1
Crosstabulation

Fredicted Group
far Analysis 1
1 2 Tuotal
Riesga 1 722 a6 S03
2 u] 41 49
Total 722 127 248

Al calcular los por cientos de clasificacion se obtuvo para los casos bien clasificados un

89.9% y para los mal clasificados un 10,1%. Observe ademas que los clasificados como
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de “alto” riesgo, que son 41, estan correctamente clasificados, no siendo asi con los de

“no alto” puesto que se clasifican 86 como de alto riesgo.

3.4.2. Regresion logistica

Para este caso se repite el proceso llevado a cabo en el analisis discriminante, con la
diferencia de que para obtener el modelo de clasificacidén aplicando regresion logistica
en el SPSS la opcién que se marca es Group membership, que sera la que nos
permitira utilizar el modelo obtenido para la validacion.

La tabla de contingencia para este caso es la siguiente:

Tabla 3.19 Tabla de contingencia Riesqo vs Predicted group(RL)

Rie=go * Predicted group Crosstabulation

Fredicted graup

1 2 Total
Riesgo 1 FEQ =9 a08
z 0 H N
il 769 &0 549

El por ciento de casos bien clasificados es de un 95.4% y el de casos mal clasificados
es de 4.6%. Estas cifras observe que se diferencian grandemente con respecto a las
obtenidas para el analisis discriminante: aumenta el por ciento de bien clasificados y
disminuye el de mal clasificados, ademas se observa la clasificacion perfecta de los

pacientes de “alto” riesgo cardiovascular.

3.4.3 Arboles de decision

En la obtencidn del arbol de decision en el SPSS, la opcidon que se marca para utilizar el
modelo obtenido ponderando casos para la validacion es Predicted Value, el resto del
procedimiento es el mismo que se ha seguido en los subepigrafes anteriores.

La tabla de contingencia para este caso es la siguiente:

Tabla 3.20 Tabla de contingencia Riesqgo vs Predicted Value

Riesgo * Predicted Walue Crosstabulstion

Fredicted Walue
1 2 Tuatal
Riesgo 1 77 =} 208
2 1 400 4
Tatal 718 131 549
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El porcentaje de casos bien clasificados obtenido para esta tabla es de 89.2% y no
estan correctamente clasificados un 10.8%. Se observa que se ha clasificado
incorrectamente a una persona de alto riesgo como de no alto, esto constituye un
problema desde el punto de vista clinico para el paciente, no estar correctamente
clasificado lo excluye de todo tipo de tratamiento especial a los pacientes de alto riesgo

cardiovascular.

Conclusiones parciales
En este capitulo se han aplicado varias técnicas estadisticas univariadas vy
multivariadas. Los métodos univariados se utilizan para obtener una caracterizacion

inicial de la poblacion en estudio.

Los métodos multivariados como el analisis discriminante, la regresion logistica y los
arboles de decision se utilizan para obtener los indices de riesgo cardiovascular
deseados. De ellos se puede decir que el modelo obtenido mediante regresion logistica
es el mejor desde el punto de vista de los por cientos de clasificacion puesto que se
obtiene con él un 98% de casos correctamente clasificados (cambiando el punto de
corte a 0.60). Podemos comprobar esto utilizando el criterio de las curvas ROC.
Efectivamente, de la comparacion de las curvas ROC de cada uno de los modelos

obtenidos podemos concluir que el mejor clasificador es el de la regresion logistica.
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Conclusiones

Como resultado fundamental del trabajo se obtuvieron tres indices de alto riesgo
cardiovascular, aplicando tres técnicas de estadistica multivariada diferentes: el analisis

discriminante, la regresion logistica y los arboles de decision.

Los modelos obtenidos clasifican bien los datos aunque uno de ellos en mayor medida
que los otros. A partir de aqui se pudo determinar el mejor indice, mediante las curvas

ROC y resulté ser el modelo obtenido al aplicar regresion logistica.

Analizando el mejor modelo obtenido, (regresion logistica con el punto de corte igual a
0.60), se concluye que los factores de riesgo mas importantes son: la edad, el indice de
masa corporal (IMC), el sexo, la raza, habito de fumar, padecimiento de diabetes,
numero de padres y abuelos con HTA, la TA Sistdlica y Diastolica basal, la TA Sistdlica
y Diastolica basal al 1er minuto, la TA Sistolica basal al 2do minuto, glicemia,

triglicéridos, el colesterol total y HDL, asi como diagndstico.
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Recomendaciones

Para continuar desarrollando esta linea de investigacion, se recomienda:
1. Aplicar métodos de validacién cruzada a los modelos hallados.

2. Hacer mediciones en el tiempo para poder aplicar modelos de supervivencia y de
esa forma poder ajustar el modelo de Framingham original a la poblaciéon de

Santa Clara.

3. Adquirir, por criterios de expertos, una clasificacion del riesgo en: bajo, moderado

y alto, para poder obtener indices de riesgo mas generales.
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Anexo 1: Tablas de contingencia de las variables discretas.

Sexo

Tabla de cortingencia

Sexo
hMaszculino | Femening | Total
Riesgo 1 722 204 1616
z 1254 a0 1558
Tatal 1976 1198 | 3174
Prusebas de chi-cuadrado
Sig.
Sig. Sig. exacta
asintatica exacta [(unilatera
Walar gl (bilateral) [(bilateraly I
Chi-cuadrada de e o 1 oo
Fearson
Correccian por M1 360 1 000
continuidad
Razan de 47 554 1 000
werasimilitud
EStal.:lIStICl:l exdcto oo oo
de Fisher
As-:-c.lacn:-n lineal hao 747 1 oo
por lineal
H de casos walidos 3174
Raza
Tabla de contingencia
Faza
Blanca |Mestiza Tatal
Riesga 1 1356 260 1616
2 1406 152 1558
Total 2762 Mz | z17a
Pruebas de chi-cuadrado
Sig.
Sig. Sig. exacta
asintatica exdcta  [(unilatera
Walaor gl (bilateraly |(bilateral) I
Chi-cuadrado de 25 166 1 oo
Fearsan
Larescion por 27 BOT 1 000
continuidad
Razon de 25489 1 000
werosimilitud
Estadistico exacto
de Fisher Ly iy
Agnc.lacmn lineal 25 156 1 oo
par lineal
M de casosvalidos 2174
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Bebe
Tabla de cortingencia
Bebe
u} 1 Tuotal
Riasgo 1 o564 G52 1616
2 [={N ] Q50 1558
Total 157z | 1602 | 3174
Prusb=s=s de chi-cuadrado
Sig. Sig.
asintatica exacta Sig. exacta
Walar gl (bilateral) |(bilateral) | (unilateral)
Chi-cuadrada de 25 0D 1 oon
Fearson
Carreccion por 124,215 1 .00
continuidad
Razon de 36,022 1 000
werasimilitud
Esta-_:llﬁtlc-:u exacto 0o oo
de Fisher
qucucllacmn lineal 34007 1 ooa
porlineal
M de casosvalidos 2174
Fuma
Tabla de cortingenci=a
Fuma
u} 1 Tatal
Riasgo 1 1320 2965 1616
2 G0s 950 1558
Uil 1028 | 1245 | =174
Pruebas de chi-cuadrado
Sig.
Sig. Sig. exacta
asintitica exdcta  [(unilatera
Walar gl (bilateral) |(bilateral) I
Chi-cuadrada de k0S54 1 oo
Fearzon
Cormeccian par B3 GG 1 000
continuidad
Razon de F2Q.2a7 1 000
werasimilitud
Esta-.:hStlc-:u exacto Qoo 0on
de Fisher
Agnc.lacmn lineal E0s 161 1 oo
par lineal
M de casosvalidos 2174
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Diabetes Mellitus

Tabla de contingencia

Diabetes mellitus
u} 1 Tatal
Riasga 1 1604 12 1616
z 1102 456 15528
Total 2706 ag3 | 3174
FPruebas de chi-cuadrado
Sig. Sig. Sig.
asintdtica exacta exavta
Walar gl (bilateral) [(bilateral) |(unilataral)
Chi-cuadrade de k4= 470 1 0o
Fearsan
Larecsion por E14.204 1 ona
continuidad
Flazan de Fz0.780 1 000
werosimilitud
Estau.:llstlcn axdcto oo oo
de Fisher
ﬂ\SDC.IaGIDn lineal k3 20 1 o
par lineal
M de casos validos 2174
Dislipidemia
Tabla de contingencia
Dizlipidemia
u] 1 Tatal
Riesgo 1 1588 28 1616
2 1330 228 1558
Total 2915 z56 | 3174
Pruebas de chi-cuadrado
Sig. Sig. Sig.
asintotica axacta exacta
alor gl (bilateral) [(bilateral) [{unilateral)
Chi-cuadrade de M7 OEd q oo
Fearsan
Lorreceian por H7E.225 1 000
continuidad
Fiazon de Hog 827 1 000
werosimilitud
Esta-.:llstlc-:n axdcto oo o
de Fisher
.I'JQSDC.IEGIDH lineal W7a 005 1 oo
par lineal
M de caszos validos 3174
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Anexos.

Nro. de padres con HTA

Tabla de cortingenci=

Mrao. de padres con HTA
u] 1 2 Total
Riesga 1 7584 G5d 165 1616
2z 836 418 209 1563
Uil 1620 | 1082 arz | 3174

Fruebas de chi-cuadrado

Sig.
asintotica

Walor gl (bilateral)
Chi-cuadrada de
Fearson 93757 2 Q00
Razin de
werogimilitud 88.770 2 000
Azaciacian lineal
porlineal 2369 1 Az249
M de casosvalidos 2174

Nro. de abuelos con HTA

Tabla de cortingencia

Mro. de abuelos con HTA
0 1 z z ] Total
Riesgo 1 1120 326 56 z 22 | 1616
z 1444 76 38 o ol| 1858
Uil 2624 a0z 124 2 zz | =174

Pruebas de chi-cuadrado

Sig.
asintotica

Walar gl (bilateral)
Chi-cuadradae de
Fearsan 23628 P} oo
Razin de
werosimilitud a5 263 4 .a0a
FAzociacién lineal
por lineal 6E 262 1 00
N de casoswvalidos 2174
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Diagnostico

Tabla de cortingencia

Diagnostico
Hiperen | Hiperreacti | Hormoten
=0 wa wasecular =0 Tuotal
Riezgo 1 200 420 206 1616
2 Q50 242 266 1558
Total 1340 762 07z | 3174
Pruebas de chi-cuadrado
Sig.
asintatica
“alar al (bilateral)
Chi-cuadrade de
Feamon 12,141 2 000
Razén de
werosimilitud Fa3.182 2 .ooo
Azaciacién lineal
por lineal F10.932 1 000
H de casos validos 2174

-84 -



Anexos.

Anexo 2: Arbol de decisién
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