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Prélogo. Vii

Prélogo.

Existe una teoria que considera que la Matematica se puede contemplar como
conjunto de ciencias, incluso alguna de ellas natural. Sin embargo, uno de los hallazgos
culturales decisivos del siglo XIX fue el descubrimiento que la Matematica no es una
ciencia natural, sino una creacion intelectual del hombre. Alin aceptando esta segunda
acepcion, la creacion suele nacer de la necesidad de responder a las demandas de la ciencia
y delatécnica, consideradas estas en sentido amplio.

Una concrecion, en resultados tangibles a estas demandas cientificas, son las
aplicaciones al mundo de Ciencias de la Salud o Ciencias de la Vida. La Estadistica, como
parte de la Matematica, y su contextualizacion en las Ciencias de la Vida, la Bioestadistica,
constituyen un claro ejemplo de como la Matematica Aplicada incide en un campo de
estudio e investigacion revelandose como un instrumento imprescindible, que nos ayuda a
descubrir causas, detectar y analizar caracteristicas comunes, valorar factores; en
definitiva, aproximarnosalo verdadero.

Basta hojear publicaciones como Lancet o British Medical Journal, para darnos
cuenta de que la mayoria de estudios contienen analisis o valoraciones estadisticas. No
parece fuera de lugar pensar que parte del gran desarrollo habido en la Matematica se debe a
la demanda procedente de otras ciencias.

Por otro lado, se han creado y popularizado vehiculos de aplicacibn muy
importantes. El ordenador como plataforma y los paquetes estadisticos como aplicacién
han puesto esta herramienta al alcance de todos. No obstante, conviene recordar que la
informatica solamente desarrolla métodos y obtiene resultados, no los planifica ni los
interpreta; cuestiones que constituyen una fuente de error importante. La computacion
también apoya la investigacion de un modo fundamental: uno de los métodos desarrollados
en esta memoria, bootstrap, no se puede llevar a cabo sin su ayuda. Pero los mejores frutos
de este maridaje, Estadistica, Estocastica y Computacién atin estdn por llegar; los sistemas
expertos para ayuda al diagndstico médico, la imagen computerizada y la computaciéon
neuronal, son campos en los que apenas hemos conseguido rascar la superficie.
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Prélogo. Viii

La presente memoria tiene un marcado caracter metodoldgico, se desarrollan
meétodos ya conocidos tanto clasicos como punteros, aclarando algunos de sus extremos,
esclareciendo en que circunstancias pueden aplicarse y, en definitiva, puliendo y, en cierto
modo, validando las diversas metodologias empleadas. Se trata de un estudio
epidemiolodgico sobre hipertension arterial hecho en Lanzarote. En concreto se realiza un
analisis sobre los factores de riesgo asociados a esta enfermedad. El disefio del estudio es de
caso-control. Apoyandonos en unos datos, trata de determinar factores de riesgo para esta
enfermedad; también se estudian los efectos de estas variables, en concreto de la
hipertension, en distintos tipos de enfermedades.

El trabajo esta organizado en cuatro capitulos. En el primero se plantean los
objetivos, se explica la etiologia de la hipertension arterial, los factores que influyen ellay
sus consecuencias. Se revisa brevemente el conocimiento existente sobre esta enfermedad.

El segundo capitulo contiene la exposiciéon de los métodos estadisticos. Se
desarrollan y comentan test de hipdtesis paramétricos como el test de la ¢ de Student,
conviviendo con otras metodologias de libre distribucion, como test de las permutaciones
bootstrap o el de Wilcoxon. Plantea y desarrolla la familia de transformaciones de Boxy
Cox, para conseguir normalidad conjunta para casosy controles. Se trata el confunding y
se apuntan posibles soluciones. El estudio de posibles marcadores para el diagndstico se
desarrolla utilizando curvas ROC' y andlisis discriminante. Los modelos de regresién
logistica ocupan lugar importante en esta memoria, pues en primer lugar se desarrollan y,
posteriormente, se aportan soluciones al problema de la inflacion del vector de coeficientes
cuando existe escasez de datos. El bootstrap es utilizado profusamente en este trabajo.

En el tercer capitulo, se exponen los resultados de un estudio de hipertensién
arterial en Lanzarote. Se aplican todas las metodologias expuestas en el capitulo anterior,
tratando de determinar factores asociados a hipertension arterial, que supongan riesgo para
los individuos expuestos. Contiene un interesante estudio de medias. Se intenta ir mas alla
de la propia enfermedad, y se estudian posibles repercusiones sobre otros 6rganos, como

corazon o cerebro.
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Prélogo. ix

En el cuarto y tltimo capitulo se discuten los resultados del estudio, en la doble
vertiente médica y estadistica, planteadas en esta memoria como partes de un todo. Se

obtienen conclusiones. De alguna manera, también se valoran las propias metodologias
empleadas.

Auque ya hemos mencionada la importancia que las aplicaciones de la computacién
tienen para Ciencias de la Vida; conviene resaltar que en este trabajo se han utilizado,
ademas de paquetes estandar como SPSS o R, programacion a medida. Asi, se han desarrolla
aplicaciones en Pascal o C++, para implementar métodos no contenidos en los paquetes.
En el CD-Rom que acompafia a esta memoria, se encuentran tanto estos programas, cuyos

listados figuran en el segundo apéndice de este trabajo, como las bases de datos utilizadas.

Resulta dificil concluir esta introduccion sin hablar especificamente del analisis de
datos. Son cada vez mads las peticiones en este sentido, que llegan de mundos tan dispares
como economia, industria, biologia o0 medicina. Dar respuesta no siempre es sencillo, se
requiere un conocimiento del problema planteado, un lenguaje comun con el demandante y
fuertes conocimientos de, entre otras materias, metodologia de la investigacion, algebra,
andlisis, estadistica y computacion. Dentro del arte que conlleva la Matematica, en
ocasiones se tiende a sublimarse; a tener un pensamiento totalmente abstracto, huyendo de
lo concreto. Este hecho necesario e incluso imprescindible, no deberia llevar al olvido de la
Matemética Aplicada, pues son las demandas procedentes de otras ciencias y la propia
realidad social, quienes, en muchas ocasiones, actlan como motor de desarrollo,
colaborando a afiadir pisos a este gran edificio que es la Matematica.
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1 Andlisis de factores de riesgo en hipertension _arterial. Una visién matemdtica.

Capitulo I: Hipertension Arterial.

1.1. Objetivos.

En la presente memoria se desarrolla una metodologia estadistica moderna
orientada consiste en un estudio sobre hipertensién arterial, enfocado desde el
doble punto de vista clinico y matematico. Se desarrollan diversas metodologias
estadisticas de vanguardia, ejemplificadas en unos datos concretos, que son
puntuaciones de algunas de las variables descritas al principio del tercer capitulo.

Se traza como objetivos:

- Buscar factores asociados a la enfermedad (de riesgo), que sean causa de
la misma; entendiendo como factor de riesgo aquella caracteristica

bioldgica o social que hipotéticamente podria dar lugar a hipertensién
arterial.

- Analizar protocolos diagndsticos, en relacion tanto con su bondad como

con su eficacia desde distintos puntos de vista.

- Desarrollar, pulir y concretar métodos estadisticos de vanguardia que si,
bien son conocidos, necesitan de una mejor plastica o profundizacion,
concretandolos en algunos aspectos, relaciondndolos  entre si, o desarrollando

herramientas que posibiliten su uso y mejor comprension.

Se presta una especial atencidn al tratamiento previo de datos y a detectar

posibles factores de confusion.
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Capitulo I. _Hipertension __ Arterial. 2

1.2. Hipertension arterial. Estado del Arte.

1.2.1. Introduccion.

La hipertension arterial es uno de los factores de riesgo mads
directamente relacionados con la mortalidad cardiovascular. Se trata, por
tanto, de uno de los problemas de salud publica mas importantes de los
paises desarrollados. La hipertension arterial no tratada predispone al
desarrollo de cardiopatia isquémica, insuficiencia cardiaca, ictus,
insuficiencia renal y enfermedad vascular periférica. Aunque se han hecho
grandes avances en el conocimiento de la fisiopatologia, en el tratamiento
de la hipertensiéon y en la prevenciéon de las complicaciones, la etiologia
de la enfermedad sigue en gran parte sin conocerse. Los progresos
realizados en las ultimas décadas sobre la reduccién de la mortalidad
cardiovascular estdn directamente relacionados con los programas de
control de la hipertensién arterial y de otros factores de riesgo
cardiovascular. Pero el desconocimiento que aln se tiene de la etiologia de
la enfermedad dificulta un tratamiento mas especifico e individualizado, lo
que facilita el incumplimiento terapéutico y, por tanto, limita los esfuerzos
destinados a conseguir una mayor reduccién de la mortalidad por

enfermedades cardiovasculares.

1.2.2. Definicion.

Se entiende por hipertensién arterial la elevacién persistente de la
presion arterial sistélica o diastdlica. La comparacién de distintos estudios
epidemioldgicos muestra que las presiones sanguineas siguen, en cualquier
poblacidn, una distribucién aproximadamente normal. Por tanto los limites

a partir de los cuales se considera a las cifras de tensién arterial como
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3 Andlisis de factores de riesgo en hipertension arterial. Una vision matemdtica.

hipertensién, se definen de forma arbitraria y representan el limite
superior de una variable continua. Aunque el consenso sobre las cifras a
partir de las cuales se puede hablar de hipertensién ha ido variando a lo
largo del tiempo, hoy se acepta que este concepto puede definirse como
una presion arterial sistélica mayor o igual a 140 mm Hg. o una presion
diastélica mayor o igual a 90, con independencia de la edad (Criterio de la

OMS 1993).

1.2.3. Prevalencia.

La prevalencia de la hipertension arterial varia en funcién de la
poblacién estudiada y de los criterios empleados para definirla. De ahi que
sea dificil comparar los distintos estudios epidemiolédgicos, debido a la
variacidn en las distintas cifras utilizadas para definir la hipertension
arterial y, sobre todo, a que las caracteristicas de las poblaciones
estudiadas no siempre son comparables. La estimacion de la prevalencia
de hipertensiéon en una poblacién suburbana de raza blanca como la
utilizada en el estudio Framingham, dio como resultado que una quinta
parte de la poblacion tenia presiones arteriales superiores a 160/95 y casi

la mitad tenia presiones superiores a 140/90.

Entre las personas que viven en los paises industrializados, las
presiones arteriales sistdlicas y diastdlicas suelen aumentar hasta,
aproximadamente, los sesenta afios. La prevalencia en las mujeres se
relaciona con la edad y aumenta a partir de los cincuenta afios,
probablemente ligado a los cambios hormonales de la menopausia. Sin
embargo, en los paises subdesarrollados ni la presion sistélica ni la

diastélica aumentan con la edad, y la hipertensiéon es casi inexistente,
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Capitulo I. _Hipertension _Arterial. 4

debido posiblemente a la baja ingesta de sodio y al mayor nivel de

actividad fisica.

Grandes estudios prospectivos, bien disefiados, desde la década de
los setenta, han demostrado la fuerte asociacion entre la hipertension
arterial y las enfermedades cardiovasculares, en particular la cardiopatia
isquémica. La prevalencia de la hipertensioén entre la poblacién adulta en
Espaifia se sitiia en el 34.2% para la poblacién comprendida entre los 35 y
los 64 afios. En cuanto a los datos disponibles en la poblaciéon de las Islas
Canarias, Dorta y colaboradores encuentran una prevalencia de la
hipertension arterial en la poblacion de ambos sexos en la isla de Tenerife
del 19% para la comprendida entre los 17 y los 74 afios).

Rodriguez Pérez, en un estudio realizado en Lanzarote entre la poblacion
de ambos sexos, en edades situadas entre los 30 y los 64 afios, encuentra

una prevalencia de hipertension arterial del 26%.

1.2.4. Etiologia.

La hipertension arterial esencial, primaria o idiopatica, seria
aquella que no tiene una causa definible. La variedad de mecanismos que
regulan la presion arterial -adrenérgicos, periféricos o centrales, renales,
hormonales y vasculares- y sus complejas relaciones, probablemente
dificulten identificar el origen de la hipertensién arterial en estos
pacientes. Se han descrito diferentes alteraciones en los pacientes con
hipertension arterial esencial. No se sabe si estas alteraciones son
expresiones variables de un mismo proceso, aunque lo mas probable es
que se trate del reflejo de distintas entidades independientes. Por tanto la

hipertension esencial probablemente se deba a diversas causas. El1 90% de
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los adultos que padecen hipertension, estarian incluidos dentro de este

grupo.

La hipertensién secundaria es menos frecuente que la esencial y
puede deberse a diversos trastornos que también pueden agravar una
hipertension esencial previa. Los mds frecuentes, entre estos trastornos
son las enfermedades renales, incluyendo la estenosis arterial renal por
arteriosclerosis, las neoplasias renales, la nefropatia parenquimatosa por
glomerulonefritis crénica, pielonefritis crénica, poliquistosis renal,

nefropatia de las enfermedades del colageno y uropatia obstructiva.

Los trastornos endocrinos pueden causar hipertensiéon y son a veces
responsables de la aparicién de hipertensién de comienzo reciente en los
ancianos. En este grupo podriamos encuadrar a la hipertensién secundaria,
enfermedades tiroideas, sindrome de Cushing, aldosteronismo primario,
estados hipercalcémicos y liberacion de hormonas o sustancias que se

comportan como tales a partir de tumores malignos.

Muchos farmacos pueden provocar hipertensién y agravar o
complicar una hipertensién previa. Entre los primeros, entre otros,
estarian: la ciclosporina, los antidepresivos triciclicos, los inhibidores de
la monoamino oxidasa, la fenilpropanolamina y otros vasoconstrictores
presentes en preparados farmacéuticos de venta libre; los corticoides y los
estrogenos. Entre los farmacos que pueden agravar la hipertensién habria
que destacar a los antiinflamatorios no esteroides. La hipertension arterial
también puede deberse al consumo de cocaina, regaliz o exceso de

alcohol, asi como a coartacién adrtica.
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La enfermedad arteriosclerética puede dar lugar a hipertension
sistolica aislada, particularmente frecuente en los ancianos, al reducir la
distensibilidad de las grandes arterias. Como el ventriculo debe impulsar
su volumen sistélico hacia una aorta menos distensible, hace que aumente
la poscarga de presion sistdlica. Otros procesos que pueden contribuir a la
presion sistélica aislada en los ancianos serian: el hipertiroidismo, la
insuficiencia aértica, las desnutricién, las fistulas arteriovenosas y la

fiebre.

1.2.5. Factores etiolégicos.

1.2.5.1. Hipertension y edad.

Las presiones arteriales sistolica y diast6lica suelen aumentar hasta
alrededor de los sesenta afios. La presion arterial sistolica puede seguir
aumentando a partir de entonces, pero la diastélica tiende a estabilizarse o
disminuir. Esto en los que se refiere a los paises industrializados, donde
hasta el 50% de los mayores de 65 afios pueden cumplir con las
caracteristicas descritas, porque los habitantes de algunos paises
subdesarrollados, ni la presidn sistélica ni la diastélica aumentan con la
edad. Por otro lado, la alta prevalencia de la hipertension, podria sugerir
que el aumento de la presién sistdlica relacionada con la edad es normal e
incluso inocuo, si bien existen estudios que desmienten esto ultimo. Sin
embargo, cuanto mds elevadas sean la presion arterial sistolica o la
diastdlica, mas elevada  serd la morbi-mortalidad total de origen

cardiovascular.

Las caracteristicas hemodindmicas de los hipertensos ancianos, son

similares a las de los jovenes. Sin embargo, en los ancianos, la resistencia
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periférica total calculada puede ser mas elevada y menos la compliancia
de las grandes arterias. En la mayoria de los ancianos con hipertensién
arterial esencial, el volumen intravascular se contrae en la medida que
aumenta la presion arterial y la resistencia periférica total. El estudio de
Framingham demuestra que el impacto de la presién sistélica es similar al
de la diastdlica. Incluso con hipertension arterial sistolica asilada se
produce un aumento significativo del riesgo cardiovascular, y este no

declina en edades avanzadas.

1.2.5.2. Hipertension y herencia.

Datos de numerosos estudios han apoyado la importancia de los
factores genéticos en el origen de la hipertensién arterial. Uno de los
puntos de vista ha sido la agregacién familiar, o correlacién de hipertensos
dentro las mismas familias. Sin embargo, la mayor parte de los estudios
apoya el concepto de que la herencia es probablemente multifactorial, o
que diversos defectos genéticos diferentes tienen como expresion
fenotipica la elevacion de la presién arterial. Se ha encontrado una
recurrencia familiar de la hipertensidn entre parientes de primer grado.
Asimismo, los niveles de presion arterial en nifios naturales se
correlacionan mdas directamente con los de sus progenitores que los

niveles de presién de los nifios adoptados con los de sus padres adoptivos.

1.2.5.3. Hipertension y ambiente.

Numerosos factores ambientales han sido relacionados con la
hipertensiéon arterial. Entre los més conocidos se encuentran el consumo
de sal, la obesidad, la profesion, el consumo de alcohol, el tamafio de la
familia y el hacinamiento. La presencia de alguno o varios de estos

factores explicarian la alta prevalencia de la hipertension arterial en las
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Capitulo I. _Hipertension ___Arterial. _ 8

sociedades présperas, y su elevacion con la edad, al contrario de lo que
ocurre en los paises menos desarrollados. Estd fuera de duda la asociacién
entre hipertension y exceso de peso. Los aumentos de peso conducen a
incrementos de la presion arterial, tanto en hombres como en mujeres, y a
cualquier edad. Segun el estudio de Framingham, cada unidad de
incremento en el indice de masa corporal, se asocia a un aumento minimo

de 1 mm Hg en la presion sistélica.

1.2.5.4. Hipertension y consumo de sal.

Es uno de los factores ambientales més estudiados. Estudios
transversales han encontrado una baja prevalencia de hipertensién en
aquellas poblaciones con una ingesta de sodio baja. La presion arterial
s0lo es sensible al consumo de sal en aproximadamente el 60% de los
hipertensos, lo que pone de relieve la naturaleza heterogénea de la
poblacién que padece hipertensidon arterial. La causa de la sensibilidad
especial a la sal es variable. En la mitad aproximadamente de los
pacientes, la causa habria que buscarla en el aldosteronismo primario, la
estenosis bilateral de la arteria renal, las enfermedades parenquimatosas
renales, o la hipertension arterial con renina baja. En el resto la
fisiopatologia es incierta, pero se han propuesto como factores
coadyuvantes el consumo de cloruro y de calcio, un defecto generalizado

de las membranas celulares y la resistencia a la insulina.

1.2.5.5. El papel de la renina.
La funcién endocrina del rifién, mediada por la enzima renina, es un
componente importante de la regulaciéon de la homeostasis de la tension

arterial. La primera prueba de la influencia de la secrecién anémala de
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renina en la enfermedad hipertensiva humana se obtuvo en 1960 de
estudios de pacientes con hipertension maligna. En esta forma grave de
hipertensién se observaron excesos sorprendentes de la secrecién de
aldosterona que en la exploracion quirurgica resultaron deberse a
hiperplasia suprarrenal bilateral, no mejorando la hipertensién maligna

con la suprarrenalectomia bilateral.

La renina se segrega en las células yuxtaglomerulares del rifién, y
estd relacionada con la aldosterona a través de un circuito de
retroalimentacién negativa. Aunque la secreciéon de renina puede
modificarse por diversos factores, el principal es la situacién de volumen
en el individuo, en especial en lo que se refiere a las variaciones en la
ingesta dietética de sodio. El resultado de la acciéon de la renina sobre sus
sustrato es la producciéon del péptido angiotensina II. La respuesta de los
tejidos diana a este péptido, esta determinada por la ingestion previa de
electrolitos en la dieta. La ingesta de sodio, en condiciones normales,
modula las respuestas vasculares suprarrenales y renales a la angiotensina
II. Con la restriccion de sodio, las respuestas suprarrenales se facilitan y
las vasculares se inhiben y con la sobrecarga de sodio, el efecto es el
opuesto. El intervalo de actividad de la renina plasmatica que se observa
en hipertensos es mas amplio que el que se observa en los normotensos.
Este hecho ha llevado a clasificar a los pacientes que padecen hipertension

esencial en dos tipos: con renina alta y con renina baja.

1.2.5.5.1 Hipertension esencial con renina baja.

Un subgrupo de los pacientes que padecen hipertensién arterial
esencial, que podria cifrarse en torno al 20%, y que aparece con mads
frecuencia en la comunidad afroamericana de los EEEUU, presentan una

supresion de la actividad de la renina plasmatica. Estos pacientes muestran

ion reafizada por ULPEC. Biblioteca Universitaria, 2008

los autores. Digitali

©Del



Capitulo I. _Hipertension __ Arterial. _ 10

retenciéon y sodio y una expansion de los volimenes extracelulares. Se
cree, aunque no se ha demostrado aun, que este efecto es debido a la

produccion excesiva de algun mineralocorticoide no identificado.

1.2.5.5.2. Hipertension esencial no modulada.

Entre el 25 y 35% de los pacientes con hipertensién arterial esencial
tienen niveles de actividad de renina plasmitica normal o alta con una
dieta pobre en sal, y padecen una forma de hipertension sensible a la sal
debido a un defecto de la capacidad del rifion de excretar adecuadamente
el sodio. En estos pacientes, la ingesta de sodio no modula la respuesta
suprarrenal, ni la respuesta vascular renal a la angiotensina II. Este
subgrupo de hipertensos ha sido denominado no moduladores, debido a la
ausencia de modulacién de la respuesta de los tejidos diana a la
angiotensina II, mediada por el sodio. Al parecer esta anomalia esta
determinada genéticamente y puede corregirse mediante la administracién

de inhibidores de la enzima convertidora de la angiotensina.

1.2.5.5.3 Hipertension esencial con renina alta.

Entorno al 15% de los hipertensos esenciales presentan niveles de
actividad de renina plasmaética superiores a los valores normales. Se ha
sugerido que la actividad de la renina plasmatica desempefiaria un papel
importante en la patogenia de este tipo de hipertensién. Sin embargo se ha
visto que menos de la mitad de estos pacientes responden a tratamientos
con antagonistas competitivos de la angiotensina II, lo que ha llevado a
algunos autores a proponer que tanto la renina elevada como la presién

arterial elevada se deben a una elevada actividad adrenérgica.
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1.2.5.5.4. El papel del ion cloruro y del calcio.

La mayor parte de los estudios que han valorado la importancia de
la sal en la génesis de la hipertensién arterial han supuesto que el ion
sodio es lo esencial. Sin embargo, estudios observacionales en animales
hipertensos sensibles a la sal, alimentados con sales sodicas sin contenido
de cloruro, no aumentaban su opresidn arterial. Por otro lado, en estudios
epidemiolégicos se ha asociado la ingesta baja de calcio con un aumento
de la presién arterial. También es conocido el papel eficaz de los

antagonistas del calcio, como antihipertensivos.

1.2.5.5.5. Hipertension y defecto de la membrana celular.

Estudios que describen alteraciones en el transporte del sodio a
través de la membrana celular de los hematies, entre otros, han dado lugar
a la hipoétesis del papel de un defecto generalizado de la membrana celular
en la génesis de la hipertensién arterial sensible a la sal. Se ha supuesto
que esta alteracién afectaria a todas las células del organismo,
especialmente a las musculares lisas vasculares. Basandose en los estudios
sobre hematies, se ha propuesto que este defecto puede alcanzar desde un

35 a un 50% de los hipertensos esenciales.

1.2.5.5.6. Resistencia a la insulina.

Existe una correlacidén positiva entre la diabetes y la hipertension,
siendo independiente del indice de masa corporal y de la frecuencia
cardiaca basal. Aunque una parte de la poblacion hipertensa presenta
resistencia a la insulina e hiperinsulinemia, no se sabe a ciencia cierta si
estos hallazgos son los responsables de la elevacién de la presion arterial
o si se trata de una asociacién casual. La resistencia a la insulina es
frecuente en los pacientes no insulinodependientes u obesos. Tanto la

obesidad como la diabetes mellitus no insulinodependiente son mds
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frecuentes en los hipertensos que en los normotensos. Por otro lado, se
sabe que la hiperinsulinemia es uno de los mecanismos aterogénicos més
conocidos en los diabéticos. La hiperinsulinemia puede aumentar la
presion arterial por alguno o varios de los siguientes mecanismos. En
primer lugar, la hiperinsulinemia produce retencidén de sodio a nivel renal
y aumenta la actividad simpética. Otro mecanismo podria estar
relacionado con la hipertrofia del masculo liso vascular secundaria a la
accion mitogénica de la insulina. También la insulina modifica el
transporte de iones a través de la membrana celular, incrementando asi los
niveles de calcio en los tejidos vasculares o renales sensibles a la insulina.
Sin embargo, el papel de la insulina en el control de la presién arterial
solo se conoce de forma vaga y por tanto sigue sin estar claro su papel en

la patogenia de la hipertension arterial.

1.2.6. Consecuencias de la hipertension arterial.

Los pacientes con hipertensién arterial no complicada, es decir, sin
lesiones sobre los oOrganos diana, suelen permanecer asintomaéticos.
Aunque la cefalea, la epixtasis y los acufenos, suelen atribuirse a
hipertension, la frecuencia de estos sintomas no es diferente en los

hipertensos que en los normotensos.

En pacientes con hipertensidn esencial, la presencia de sintomas o
signos sugiere lesién de los 6rganos diana. Las manifestaciones precoces
de afectacidon cardiaca comprenden cansancio fécil, palpitaciones y ectopia

auricular o ventricular.

Los individuos que padecen hipertensién arterial mueren

prematuramente. La causa m4s frecuente es la afectacién cardiaca. Segun
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Brunner (1972), el riesgo de muerte subita es diez veces superior, cuando
ademas se presentan alteraciones la repolarizacién. También son causa

frecuente el ictus y la insuficiencia renal.

1.2.6.1. Efectos sobre el corazon.

El incremento de la presion arterial sistémica supone una
sobrecarga para el musculo cardiaco, que este intenta compensar al
principio mediante la hipertrofia concéntrica del ventriculo izquierdo,
caracterizado por un aumento de la pared ventricular. Al final se deteriora
la funcién de esta cdmara y la cavidad se dilata, apareciendo los signos y
sintomas de la insuficiencia cardiaca. Los hipertensos que desarrollan
cardiomegalia en la radiografia de térax o crecimiento ventricular
izquierdo en el electrocardiograma, tienen un riesgo mayor de eventos

cardiovasculares.

Estudios animales, anatéomicos, epidemiolégicos y patogénicos
demuestran la relacién de la hipertensiéon arterial con la cardiopatia
isquémica. En animales la existencia de hipertensién arterial conlleva
aterosclerosis acelerada. Anatéomicamente se demuestra que los lechos
vasculares perfundidos a altas presiones, como los vasos proximales de la
coartacidén aodrtica, tienen mayores lesiones aterosclerdticas. Lo contrario
ocurre cuando el vaso es perfundido a baja presién, como es el caso del
origen anémalo pulmonar de las arterias coronarias. Los grandes estudios
epidemiolégicos han demostrado una fuerte asociaciéon entre la

hipertensién y la cardiopatia isquémica.

El efecto puede ser la aparicion de angina de pecho, a consecuencia
de la combinacién de enfermedad coronaria acelerada y el aumento de las

necesidades miocdrdicas de oxigeno, debido al incremento de la masa
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miocédrdica. La mayor parte de las muertes debidas a la hipertension son

consecuencia de infarto de miocardio o insuficiencia cardiaca congestiva.

1.2.6.2. Efectos sobre el sistema nervioso central.

Dado que la retina es el unico tejido en que pueden observarse
directamente las arterias, arteriolas y el nervio Optico, constituye una
oportunidad para observar los efectos de la hipertension sobre el arbol
vascular. Por ello los efectos neuroldégicos de la hipertension arterial
pueden dividirse en retinianos y sobre el sistema nervioso central

propiamente dicho.

El aumento de la gravedad de la hipertension se asocia a espasmo
focal y estrechamiento general progresivo de las arteriolas retinianas, asi
como a la aparicién de hemorragia, exudado y edema de papila, que daran
lugar a escotoma, visién borrosa e incluso ceguera. Estas lesiones y
sintomas pueden desarrollarse de forma aguda y revertir con el
tratamiento. En cambio las lesiones arteriosclerdticas son consecuencia de
la proliferacion del endotelio y del musculo, y reflejan con precision las
lesiones similares que estdn produciéndose en otros 6rganos. Los cambios
arteriosclerdticos no se desarrollan tan rdpidamente como los anteriores ni
tampoco regresan de forma apreciable con el tratamiento. Las arterias
esclerosadas aparecen, en el examen de fondo de ojo, distorsionadas y
comprimen las venas cuando se entrecruzan en la vaina fibrosa comun,

cambiando la luz que reflejan.

Sobre el sistema nervioso central son comunes sintomas como las
cefaleas occipitales, mas frecuentes por la mafiana. También pueden

presentarse: mareo, inestabilidad, tinnitus, alteraciones visuales o sincope.
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Pero las manifestaciones mdas graves se deben a oclusiéon vascular,

hemorragias o encefalopatia.

El infarto cerebral es secundario a la mayor arteriosclerosis
observada en los pacientes hipertensos, en tanto que la hemorragia
cerebral es consecuencia de la elevaciéon de la presion arterial y del
desarrollo de microaneurismas cerebrales. La encefalopatia hipertensiva
consiste en el siguiente complejo: hipertensién grave, alteraciéon de la
conciencia, aumento de la presién intracraneal, retinopatia con edema de

papila y convulsiones, no conociéndose bien su patogenia.

1.2.6.3. Efectos renales.

Las lesiones arterioscleroticas de las arteriolas aferente y eferente y
de los ovillos glomerulares son las lesiones vasculares renales mas
frecuentes en la hipertensién y causan disminucidn del filtrado glomerular
y disfuncién tubular. Cuando hay lesiones glomerulares se producen
proteinuria y hematuria microscdpica, y aproximadamente el diez por

ciento de las muertes por hipertension se deben a insuficiencia renal.

La hipertensién y el envejecimiento actian de modo sinérgico para
producir nefrosclerosis. Disminuye el flujo sanguineo renal, aumenta la
resistencia vascular intrarrenal y se reduce la tasa de (filtracion
glomerular y la capacidad para concentrar la orina. La incidencia de
hiperuricemia es elevada en los ancianos con hipertension esencial no
tratada, dado que cuanto menor es el flujo sanguineo renal, mas elevada

€s la concentracidon sérica de acido arico.
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Capitulo Il. _Métodos _ Estadisticos. 16

Capitulo II: Métodos Estadisticos.

2.1. Introduccion.

En este capitulo se desarrollan varios métodos estadisticos, que seran
aplicados a un estudio epidemioldgico sobre hipertension arterial en Lanzarote,
contenido en el capitulo tercero. El disefio es de caso-control, siendo la variable de
clasificacién el indicador de la presencia de hipertension arterial (HTA). Entre los
métodos estadisticos, se utiliza el bootstrap, metodologia genérica empleada en varios
puntos de esta memoria. El test de la # de Student, el test no paramétrico de Wilcoxon,
la familia de transformaciones de Box y Cox, cuya finalidad es conseguir normalidad en

un conjunto de datos.

Se introducen las Curvas Receiver Operating Characteristics (ROC), para
evaluar el valor discriminante de los marcadores unidimensionales. Cada marcador
puede ser una variable observada directamente sobre el individuo, o bien, un score

discriminante obtenido mediante el analisis discriminante candnico.

Se proponen los modelos de regresion logistica con la finalidad de detectar el
conjunto de variables que posean valor discriminante. Mas concretamente, las odd-
ratios ajustadas se obtienen mediante el método logit. Usando el bootstrap calculamos
factores de correccion en los modelos de regresion logistica cuando existe escasez de

datos.

En la practica totalidad de métodos utilizados en esta memoria, se desarrollan
implementaciones informaéticas especificas para resolver las cuestiones planteadas. En

algunos se utilizan paquetes estandar; la computacion es la plataforma de apoyo.

© Del documenta, los autores. Digitalizacion realizada por ULPGC. Biblinteca Universitaria, 2008
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2.2. Generalidades sobre los estudios epidemiologicos

Antes de comenzar a exponer el disefio propiamente dicho, se comentan
distintos conceptos de Epidemiologia, ya que esta ciencia est4 intimamente relacionada
con esta memoria. '

Frost (1927) define Epidemiologia como “la ciencia de las enfermedades
infecciosas, en tanto que son fenémenos de masas o de grupo, consagrada al estudio de
su historia natural y su propagaciéon en el marco de una cierta filosofia”. El autor la
define como una ciencia inductiva de grupo, concediendo gran peso a su evolucion.
Evidentemente el concepto ha transcendido de la enfermedad infecciosa, siendo el

marco actual mdas amplio, con lo que la definicién queda obsoleta.

Mac Mahon y Pugh (1970) afirman que es “el estudio de la distribucion de la
enfermedad en el hombre y de los factores que determinan su frecuencia”. Se trata de

una definicién demasiado genérica, si bien encierra gran contenido.

Lilienfeld (1983), “la epidemiologia estudia los patrones de distribucién de las
enfermedades en las poblaciones humanas, asi como los factores que influyen en dichos
patrones”. Se trata una definicién en la misma linea de la anterior, algo mas concreta,

aunque sigue presentando carencias.

Last (1987) la define como “el estudio de la distribucion y los determinantes de
los estados, o acontecimientos relacionados con la salud de las poblaciones™. Sigue

siendo demasiado genérica. Se aproxima mas al actual concepto.

Jenicek (1993) expone el concepto de esta ciencia del siguiente modo: “Un
razonamiento y un método propio de trabajo objetivo en medicina y otras ciencias de la
salud aplicadas a la descripcién de los fendmenos de la salud, a la aplicacién de su
etiologia y a la bisqueda de métodos de intervencion mds eficaces”. Aparece explicito

el concepto de etiologia, es mas amplia y concreta que las anteriores.

La evolucién histdrica, basada en la experiencia, tiende a integrar todos los

aspectos de esta ciencia. Asi surgen definiciones en extenso, como la dada por
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Capitulo I, Métodos __Estadisticos. 18

Kleinbaum, que considera que la epidemiologia:“ describe el estado de salud de la
poblacién, identifica la magnitud del problema, la frecuencia de ocurrencia entre
diferentes grupos y la tendencia de la enfermedad; explica la etiologia de las
enfermedades; determina los factores de riesgo asociados y los modos de transmision;
predice la magnitud y distribucién de la enfermedad en las poblaciones, y controla la

enfermedad por medio de medidas preventivas y de erradicacion”.

Existe una corriente que considera que se trata del estudio de la salud del
individuo en relacién con su medio, tomando en consideracién los aspectos ecoldgicos

que condicionan los fenémenos de la salud y enfermedad en los grupos humanos.

La epidemiologia, en su acepcién mas amplia, trasciende de su origen, las
enfermedades infectocontagiosas, para desarrollar una metodologia orientada a la
investigacion de todos los problemas de salud y enfermedad que afecten a las
poblaciones. Los estudios epidemioldgicos, en cuanto a su temporalidad se refiere, se
clasifican en sincrénicos o transversales y diacrénicos o longitudinales. En los estudios
transversales se elige una muestra aleatoria de individuos determinandose sobre ellos
un conjunto de variables; una de ellas es la indicatriz de la presencia o ausencia de
enfermedad, y otras relacionadas con sus potenciales factores de riego. La toma de
datos se efectia en el momento o en un corto espacio de tiempo. Los otros tipos de
estudios son los diacrénicos o diferidos en el tiempo. Entre ellos estan los
longitudinales o de cohortes; esta no es mas que un grupo de individuos, con alguna
caracteristica comun, cuya evoluciéon es observada segliin transcurre el tiempo
(prospectivos), o bien se observa su evolucion hacia atras en el tiempo (retrospectivos) .
En el capitulo I de esta memoria se ha mencionado el estudio Framingham, que es un
ejemplo clasico de estudio de cohortes prospectivo. Una técnica muy usada, para
estudio de relacion factor de riesgo-enfermedad, consiste en seleccionar muestras en
cada cohorte, que se basan en la exposicion o no a hipotéticos factores de riesgo, y

diferido en el tiempo observar si contraen o no la enfermedad.
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2.3. Estudios de caso-control

Los estudios retrospectivos o de caso-control son estudios longitudinales o
diacrénicos en los que una poblacion se clasifica en individuos que padecen una cierta
enfermedad (casos) y en individuos sanos (controles). Los datos de estos estudios se
obtienen muestreando en cada una de las clases consideradas; a saber: casos y controles.
A partir de aqui se investiga retrospectivamente su exposicion a los distintos factores de
riesgo.

Debemos observar que en este tipo de estudios, los muestreos se llevan a
efecto en las poblaciones de casos y controles respectivamente, por lo que los datos
obtenidos no tienen en general valor predictivo para la patologia considerada (véase
2.3.1.). Sin embargo, cuando se considera como variable dependiente un factor que
eventualmente podria asociarse a la enfermedad, el correspondiente modelo permite
estimar el valor predictivo para ese factor. De esta cuestion se aportan diversos andlisis
en el tercer capitulo. En cualquier caso, a través de este tipo de estudios puede
estimarse la asociacién entre dos factores a través de las correspondientes odd-ratios,

ajustando por posibles variables de confusién (véase 2.4).

Los estudios de caso-control tienen la ventaja de poder estudiar varios factores
de riesgo simultdneamente, cuestion que también es posible mediante el uso de modelos
multidimensionales. Son més cortos en el tiempo que los de cohortes, por lo tanto mas
asequibles. Su desventaja radica en que no permiten calcular la prevalencia, se prestan
maés a errores sistematicos y a mayor confusién entre factores que los de cohortes. Tal
cosa sucede porque la informacién se recoge de forma retrospectiva, pues ha tenido
lugar en el pasado, lo que induce a que las fuentes documentales no sean exactamente
las mismas; o si se realiza con entrevistas personales, el recuerdo puede no ser percibido
de la misma manera. Cuando los casos informan sobre la exposicion con distinta validez

que los controles, se habla de sesgo de recuerdo.

En un contexto de seleccién aleatoria, representamos por D el suceso de padecer

la enfermedad, y por F el suceso de encontrarse expuesto a un hipotético factor de

riesgo. En este tipo de estudios son estimables P(F/D) y P(F / D”) siendo F el

suceso que representa la exposicion al factor analizado y D la ocurrencia de la
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Capitulo II. _M¢étodos _ Estadisticos. 20

enfermedad en estudio. Si se conoce la prevalencia de la enfermedad P(D), el Teorema

de Bayes permite estimar probabilidades del tipo:

P(F/D)-P(D)
P(F/D)-P(D)+P(F/D°)-P(D°)

(2.3.1) P(D/F)=

Hemos de dejar clara constancia de que en un estudio de este tipo no son

evaluables directamente probabilidades del tipo P(D/F) o P(D/ F C); solamente es

posible utilizando la expresion (2.3.1).

Un estudio cuya finalidad es investigar las causas de una enfermedad, supone
tratar variables numéricas y categéricas entre los dos grupos de estudio. Para los
primeros se utiliza el r-test, medias ajustadas, test de las permutaciones bootstrap,
transformaciones de Box y Cox conjunta para caso-control, que se encuentran expuestos
en el epigrafe 2.6.1 y siguientes. Para los factores de riesgo categéricos se usa la odd-
ratio; cruda en un andlisis preliminar y ajustada al utilizar metodologia

multidimensional, que se expone en el epigrafe 2.6.

2.4. Confusion.

El fendmeno de la confusidn aparece cuando la supuesta asociacion entre el
factor de riesgo y la enfermedad se debe en parte o totalmente a una tercera variable que
est4 alterando los resultados. O bien cuando una asociacién real queda oculta por una
tercera variable, que es el factor de confusion. En muchos estudios epidemiolégicos, la
edad se comporta como un factor de confusiéon, pues muchas de las patologias se
encuentran ligadas, entre otros, al citado factor. Consideremos un estudio de caso-
control donde las edades en los dos grupos no son homogéneas, estando la edad del
grupo de los casos sesgada hacia la derecha; con este planteamiento algunas de las
asociaciones encontradas entre la variable de clasificacion y otra variable del estudio

podria atribuirse a la edad. En el contexto de esta memoria, la HTA y la
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hipercolesterolemia podrian explicarse por el hecho de que los hipertensos tienen mayor

edad que los normotensos y por este motivo tienen mayor nivel de colesterol.

Existen medidas de asociacién, como la odd-ratio, que nos permiten determinar
si existe o no una relacion, pero debemos cerciorarnos si realmente hay una relaciéon de
causa-efecto, o bien se trata de un efecto de confusion. La odd-ratio definida en el
epigrafe 2.6.3 es la llamada odd-ratio cruda, que mide la asociacion entre F factor de
riesgo y D enfermedad; obtenido un valor del mismo significativamente distinto de la
unidad, quiere decir que existe relacion entre el factor y la enfermedad, pero no tiene en

cuenta posibles factores de confusion.

Parece propio, al estimar la medida de asociacidn entre expuestos al factor y
enfermedad, ajustar su valor por el resto de variables consideradas; de este modo
eliminamos los posibles efectos de confusion. La odd-ratio asi estimada se llama
ajustada, y, a diferencia del crudo, tiene en cuanta los factores de confusién. Lo que
realmente se hace es ajustar la posible relacion, por la supuesta variable de confusién
(véase 2.6.4).

Estas ideas sobre confusién llevan, inequivocamente, a la necesidad de
considerar todos los factores de la enfermedad dentro de un mismo estudio y
considerar sus posibles interrelaciones; solamente de este modo se hardn patentes los
verdaderos factores de riesgo. Es aqui donde interviene, respondiendo a esta necesidad,

el andlisis multidimensional desarrollado en el epigrafe 2.9.

2.5. El bootstrap

Una herramienta importante para la obtencién de la distribucioén de probabilidad
de estadisticos de interés es el bootstrap. Esta metodologia se usara en diferentes puntos
de esta memoria. La idea del bootstrap, método autosuficiente, es aproximar la

distribucién de estadisticos de interés, utilizando exclusivamente los datos. Para ilustrar

esta idea, consideremos una distribucion de probabilidad F(x) sobre R con varianza
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. 2 . . . .
finita o°, y supongamos que se requiere hacer inferencias acerca de su media

= r x-F(dx). En orden a estimar el pardmetro u se requiere tomar una muestra

aleatoria Y[,---,¥, de la distribucién probabilistica F(x). Es bien sabido que el

estimador /4, = (1/ ”)Z;K tiene excelentes propiedades como las de ser centrado,

consistente y con distribucion de probabilidad asintdticamente distribucion normal. Ello

permite hacer la afirmacion:

A

]"'1 =\/;'u—"_—£zN(O,1)
g

Nétese que lo que se afirma es sélo que 7, es aproximadamente normal, El error

preciso de aproximacién viene dado por un desarrollo de Edgeworth de la forma:

(2.5.1) P(T,<y)= CD(y)+O(n'1/2) , uniformemente en y.

siendo CI)( y) la funcién de distribucién de normal. (véase apéndice I, para cuestiones

sobre infinitésimos)

Para pequefias muestras, el uso de esta aproximacion, en contrastes de hipétesis,
no permitiria garantizar el error alpha y, en intervalos de confianza, las probabilidades

de cobertura.

En orden a calcular de una manera muicho mas precisa la distribucién de

probabilidad del estadistico 7, supéngase que se conoce exactamente la distribucién
F(y). Mediante métodos de simulacién de variables aleatorias, podrian extraerse de

F ( y) todas las muestras de tamafio » que se deseen. Supdngase que se extraen B

muestras de tamafio n» cada una. Para cada una de estas muestras, se tiene una
observacion de la variable aleatoria 7. Los B valores de 7, dan una idea muy clara de
esta distribucién de probabilidad. Ahora bien, el problema surge del desconocimiento de

F ( y). Ni siguiera podemos hacer uso de la normalidad, dado que la exploraciéon de los

© Del documenta, los autores. Digitalizacion realizada por ULPGC. Biblioteca Universitaria, 2008
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datos desaconseja hacer uso de esta hipdtesis. Sin embargo, una vez obtenida la muestra
aleatoria Y,---,Y,, puede estimarse F ( y), por ejemplo, mediante la distribucion

empirica, la cual se define por:

F()=121(r 1)

Aqui, I(4) es una variable aleatoria que toma el valor 1 cuando ocurre 4 y cero
en caso contrario. El estimador £, (¢) es centrado y consistente para F(y). Estamos
entonces en condiciones de extraer B muestras aleatorias ¥, ,---,¥ de 1:"” (). A partir

de ahi, puede obtenerse la aproximacién buscada a la distribucion del estadistico 7.

Téngase en cuenta lo siguiente:

L[ ]= [0h () =237 =4
i=1

* 1 1 A \2
2. var(¥)==Y(%,-4,) .
La idea del bootstrap es aproximar el estadistico 7, por su andlogo:

* Y‘—ﬁ
T =Jn—"
n n S

n

siendo ¥'=(1/n))." ¥ y §° =lZn:(Yi -4, )2 . Las B muestras aleatorias Y, ,---,¥
- nq

de la distribucién empirica £, (r) conducen a B valores 7, que proporcionan la

aproximacion buscada a la distribucién probabilistica de 7.

Cabe preguntase por el valor de B, nimero de generaciones bootstrap a realizar.
Esta es una de las caracteristicas de este método: el niimero de generaciones no es muy
grande, y a partir de un cierto nimero, nuevas generaciones aportan muy poco o nada.
Cuando B — «, se dice que el bootstrap es ideal. No obstante, dada la alta velocidad de

computacion que alcanzan los ordenadores de ultima generacidn, y el bajo coste de la
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misma, se recomienda como aproximacion al bootstrap ideal tomar B=10*n, siendo »

el tamafio de la muestra original. Para mayores detalles ver P. Hall (1986).
El algoritmo se puede expresar en la forma:

Paso 1. Seleccionar una muestra aleatoria ¥;,-+-,Y, de la distribucién de probabilidad

F (x) y elegir una distribucién de remuestreo (por ejemplo, la distribucién empirica

E,(1)-

Paso 2. Extraer B muestras aleatorias bootstrap Yl',---,Y,,‘ de la distribucion de

remuestreo considerada.

Paso 3. En cada muestra, obtener un valor del pivotal bootstrap definido por:
G

con lo que tendremos B valores, los cuales le suministraran una aproximacion a la

distribucién de probabilidad del estadistico 7, .

Bajo condiciones especificas, puede probarse el siguiente desarrollo de

Edgeworth (véase P. Hall, 1992, pagina 84):

(2.5.2) P(7; <y| ¥, L) =P(T, < y)+0, (n)

n

uniformemente en x. (Véase Apéndice I, para cuestiones sobre infinitésimos)

Noétese que la verdadera funcién de distribucion de probabilidad del estadistico

T, P(]}, < y) se aproxima por la funcién de distribucién de probabilidad bootstrap,
P(T; <y| Yl,---,Yn) con un error del orden OP(n"), lo que significa una mejor

aproximacion.
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Obsérvese que las aproximaciones bootstrap pueden mejorar las aproximaciones
a la distribucion normal que proporciona el teorema central del limite. A este respecto
consultar 2.5.1 y 2.5.2. Aunque no es objeto de esta memoria, las aproximaciones
bootstrap resultan atn de mayor utilidad en aquellos casos en los que no es aplicable el
teorema central del limite. Ello ocurre, por ejemplo, cuando se aproxima la distribucién

de probabilidad de estimadores no lineales.

2.6. Analisis de potenciales factores de riesgo.

Comenzamos realizando un andlisis preliminar o previo, que considera los
potenciales factores de riesgo de modo individual, sin tener en cuenta sus posibles
interacciones. Proporciona indicios sobre posibles asociaciones con la enfermedad,
diferencia de medias entre casos y controles, asi como otros estadisticos de interés. Este
tipo de andlisis no es completo, pues no considerando todos los factores en su conjunto,
cuestion de la que nos ocuparemos mas tarde en el andlisis multivariante. Se realiza en
dos vertientes, la primera considera los factores numéricos y la segunda considera solo

los factores categdricos.

2.6.1. Anadlisis de potenciales factores de riesgo numéricos.

Se consideran en este epigrafe solamente los potenciales factores de riesgo de
caracter numérico. En este andlisis preliminar se emplean varias metodologias para
comparar medias entre los dos grupos: #-test, test de las permutaciones bootstrap,
pruebas no paramétricas y transformaciones de Box y Cox; cuestién esta ultima,

desarrollada ampliamente en esta memoria.

2.6.1.1. Comparacion de medias mediante el t-test.

En aquellos supuestos en que los datos se distribuyan normalmente en ambos
grupos de estudio, éstos quedan bien resumidos por la media y desviacién estandar, y
por tanto, la comparacién de medias es el modo mas adecuado de comparar las variables

numéricas de interés. El test de la ¢ de Student o t-test es, en este supuesto, el método
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Capitulo II. _M¢étodos _ Estadisticos. 26

mas eficiente para la comparacion de medias, garantizando el error de tipo alpha

admitido por el investigador.

Sean por tanto u;, y 4. las medias de la caracteristica numérica de interés en

las poblaciones de enfermos (casos) y controles respectivamente. Representaremos por

Y,.Y, los datos observados en el grupo i-ésimo (i=D,C). La hipétesis de

i >%in

normalidad supone que Y, =N ( ,u,,o;) (los datos son generados por una ley de

ij
probabilidad con media x4 y desviacién estandar ;). La comparacién cruda de la

caracteristica numérica entre ambas poblaciones supone (en el supuesto de normalidad)

comparar las medias 4, y g.. La hipétesis nula a contrastar tiene la forma
H,: uy = y.. La hipétesis alternativa puede ser de tipo bilateral (H,:u, # u.) o de
tipo unilateral (H, : 4, > 4. ). En aquellos casos en que pueda admitirse la hipétesis de
homoscedasticidad (o, = o, =), es facil probar que, supuesto que la hipétesis nula

H, sea cierta, el test estadistico:

Y,-F
Z:—-——-——D ¢ =N 0,1
oln,+1/n, (0.1
siendo ¥, =(1/ni)Z:’=1K, ;» i=D,C. Este estadistico es poco practico cuando no se

conoce la desviacidon estandar comin o y procede por tanto el uso del estadistico

estudentizado alternativo:

Y-¥

T =
Sp\/VnD+1/nC

siendo ahora S = (1/(n, +n, — 2)) Z; Z;l(x =4 )2 , siendo este ultimo estadistico

un estimador centrado y de minima varianza para o’. Bajo la hip6tesis nula

Hy:ipy=p., T= t(nD +n. —2) (1(n) representa la ley de probabilidad ¢ de Student

con n grados de libertad). Raramente pueden darse por conocidas las varianzas o} y
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ol , por lo que generalmente, el test utilizado para la comparacién de medias se basara

mas en el estadistico 7, que enel Z.

El uso de estos estadisticos supone la hipétesis de homoscedasticidad que

previamente debe ser contrastada. Por tanto, la comparacion de medias debe estar

precedida de una comparacién de varianzas de la forma H,:o0, =0, frente a la
alternativa H, :0, # 0. Para esta comparacién procede el uso del test estadistico de

Levene, que tiene la forma:

el cual, bajo la hipétesis nula H,:0,=0., sigue una ley de probabilidad

F (nD -1 n. —1) (ley de probabilidad F de Snedecor).

Si se admite la hip6tesis de homoscedasticidad y suponiendo que las varianzas o} y oa
son desconocidas, para la comparacion de medias, una vez observado un valor #, del
estadistico 7, son éptimos los test cuyo p-valor o significacion se obtiene como:

a. Para el contraste bilateral: p =P, ( |[T|> 1] )

b. Para el contraste unilateral: p=P, (T >, )

La notacién P, representa la medida de probabilidad bajo la hipétesis nula

Hy:ptp =ty

En los supuestos de heteroscedasticidad (o, # 0,.), el test estadistico T debe sustituirse

por el alternativo:

L 5F
’ \/SLZ)/nD +S(.2’/nc
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‘siendo  S2=1/(n,-1)¥" (%,-%), i=DC. Bajo la hipétesis mula

T, Et(nD + 1 —2)

En aquellos casos en los que se mantiene la homoscedasticidad (o ésta puede

razonablemente admitirse), la potencia de cada uno de los test puede evaluarse en

funcién del parametro 6= ( Hp — He ) / o . Para el contraste unilateral, la hipdtesis
alternativa puede obviamente expresarse en la forma H, :6 >0 y la funcién de potencia
del test de tamafio ¢ en la forma P, (T >, (1, +n, — 2)) (t,(n) esel cuantil 1-& de

la distribucion ¢ de Student con n grados de libertad). Para el contraste bilateral, la

forma de la funcion de potencia del test de tamafio o es

B, (1T]> 1, (np +1c-2) ).

La consideracién de la funcién de potencia puede ser un aspecto de interés en el
disefio del estudio. Pensamos que cualquier estudio epidemiolégico debe tener siempre
un objetivo principal o endpoint bien definido, sin perjuicio de que se analicen otros
factores. En el estudio que se desarrolla en el tercer capitulo de esta memoria, el
objetivo principal podria consistir en evaluar la influencia de la obesidad sobre la HTA.
Dado que el disefio del estudio es de caso-control, el objetivo se concretaria en probar
que en el grupo de enfermos hay una elevacion del indice de masa corporal. El
investigador podria tener informacién acerca del parametro « , y entonces determinar el
tamafio de la muestra a seleccionar en cada poblacién en orden a que el test
considerado, para un determinado tamafio &, alcance una potencia determinada 1-«
para el valor a conjeturado. De la expresion de la funcién de potencia dada
anteriormente, es facil deducir que los tamafios por grupo requeridos vienen dados por
la expresion:

2(2,1 nt2g )2
02

2 (za +2, )2
02

a. Para el contraste bilateral: n, =n, =

b. Para el contraste unilateral: n, =n, =

© Del documenta, los autores. Digitalizacion realizada por ULPGC. Biblioteca Universitaria, 2008



29 Andlisis de factores de riesgo en hipertension arterial. Una vision matemdtica.

Siendo z, el cuantil 1-a de la distribucion normal estandar.

En el supuesto de obtenerse significacion en los contrastes de hipdtesis, es obvio

que interesard evaluar la magnitud de la diferencia & = y, — .. Para tal fin puede

construirse un intervalo de confianza para este pardmetro basado en la cantidad pivotal:

YD _YC _(/”D _:uc)
S Yy, +1/n;

2.6.1)

cuya distribucion de probabilidad es t(nD +n, —2) si se mantienen las hipétesis de

normalidad y homoscedasticidad. Ello significa que estas hipétesis deben ser
previamente contrastadas. Anteriormente se mostr6 el test de Levene para la
comparacién de varianzas. Si no puede admitirse la referida hipdtesis de
homoscedasticidad, se dio un test alternativo para el caso de heteroscedasticidad. La
hipétesis de normalidad debe también ser contrastada. El distanciamiento de los datos
de esta hipotesis podria conducir a que no se pudiera garantizar el error alpha. Es
frecuente que la normalidad se contraste mediante alguno de los contrastes clasicos de
normalidad (Kolmogorov-Smirnov o Saphiro-Wilks). Debe tenerse en cuenta sin
embargo, que la hipdtesis nula de estos contrastes consiste en afirmar que los datos han
sido generados por una ley normal. Si el test utilizado tiene una potencia muy baja
debido al escaso tamafio muestral, la conclusion podria ser no rechazar la hipotesis de
normalidad, aunque esta fuese falsa. Nosotros recomendamos que la hipotesis de
normalidad sea explorada graficamente antes de realizar cualquier contraste de

hipétesis. En este sentido, es recomendable el uso de los diagramas de cajas y barras,

histogramas y P-plot.

Esta Ultima representacion grafica, P-plot, es del tipo x-y; en el eje horizontal
figuran las probabilidades acumuladas observadas, procedentes de los datos
experimentales. En el eje vertical se representan las probabilidades acumuladas
esperadas en el caso que la distribucién fuera normal. Asi, para cada valor de la
variable obtenemos dos probabilidades: la estimada a partir de los datos y la obtenida si
los datos hubiesen sido generados por una ley normal. Evidentemente la distribucién

normal se representard en esta grafica mediante una recta, que es la bisectriz del primer
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cuadrante, pues probabilidades acumuladas esperadas y observadas coinciden. La

normalidad de los datos se mide seglin los puntos se agrupen entorno a la recta.

La cuestion que hay que plantear en este punto es la siguiente: ;qué ocurre si los
datos se distancian de la hip6tesis de normalidad ?. A esta cuestién suele darsele dos
soluciones alternativas. La primera es apelar al efecto del teorema central del limite.
Los estadisticos que se han utilizado para los contrastes de hipétesis o para la

construccion de intervalos de confianza para u, — 4. son lineales en las observaciones

y por tanto, susceptibles de que puedan aplicarseles el referido efecto del teorema
central del limite. Algunos autores afirman que para tamafios muestrales superiores a 30
la aproximacion es aceptable. Otra forma de resolver la cuestidén es optando por los

contrastes de distribucion libre, tales como los test de Wilcoxon.

No negamos que la justificacion del t-test es valida para tamafios muestrales
suficientemente amplios, aunque el tamafio 30 posiblemente sea insuficiente. No
obstante, pueden obtenerse mejores aproximaciones a la distribucion de estadisticos del

tipo Z 6 T (la version estudentizada de Z).

El error de la aproximacién normal a la distribucién de probabilidad del
estadistico Z viene dada por los desarrollos de Edgeworth. Para fijar ideas,

consideremos el estadistico Z dado por:

_ b -Y (s )
oJln, +1/n.

Ahora suponemos que los datos observados Y,---,Y,, siguen una ley de

probabilidad no conocida de media g, (i=D,C) y desviacion estandar comin o, la cual

es finita. De acuerdo con los referidos desarrollos de Edgeworth, podemos afirmar:

(2.6.2) P(ZSx):d)(x)+0(n—1/z)
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Ello significa, que para tamafios muestrales del orden de 100, el error de
aproximacion es del orden de una décima. La metodologia bootstrap introducida por
Efron en 1979 como alternativa al Jackknife (Quenouille, 1957), B. Efron (1979) y B.
Efron and Tibshirani (1986), puede, bajo determinadas condiciones, conducir a mejores
aproximaciones. En el siguiente epigrafe haremos una breve revision de esta

metodologia.

2.6.1.2. Aproximacion bootstrap para la diferencia de medias.
Supongamos ahora que la distribucion de la caracteristica de interés tiene distribuciones

de probabilidad F,, y F. en las poblaciones de enfermos y sanos respectivamente y se
desea estimar la diferencia de medias u, —y. mediante un intervalo de confianza.

Aqui, u = Iy-F,( y), i=D,C. El intervalo puede construirse a partir de la cantidad

pivotal:

_ Y,-Y, _(IUD _:Uc)
S \JYn,+1/n,

La aproximacion clasica dada por el teorema central del limite, permite
aproximar esta distribucion por una t(nD +n, —2). Procedemos, sin embargo, a

aproximarla mediante el siguiente algoritmo bootstrap:

Paso 1. De cada distribucion de probabilidad F,, i=D,C seleccionar una muestra

i

aleatoria Y,,,---,¥,, y construir las correspondientes distribuciones empiricas

FD,nD (t) y FC,nc (t) . Sea Y: = (1/ni)zji=l}/;’j *
Paso 2. Extraer B muestras aleatorias Y,.,'l,---,Y,."ni de la distribucién de remuestreo

F, (t) para =D,C.

Paso 3. Obtener B valores del pivotal bootstrap definido por:
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(2.6.3) T‘=Y’;_YC'_(YD—YC)
S*JVn, +1/n;

siendo ¥ =(1/n, )Z; Y., . Los B valores de T" proporcionan la deseada aproximacién

a la distribucién de probabilidad de la cantidad pivotal 7.

2.6.1.3. Estudio de simulacion.

Para ilustrar las aproximaciones proporcionadas por diferentes métodos
expuestos en los epigrafes 2.5. y 2.6.1.1, consideramos una distribucion de probabilidad
que se aparte fuertemente de la normalidad. Proponemos para el estudio de simulacién

la distribucién exponencial con pardmetro A=0.2, cuya densidad tiene la forma

f(x)=A2-exp(~Ax); x 20. Para una muestra aleatoria de esta distribucién X,,"--, X,

n

analizamos el estadistico T, =/n (X-u)/s.

Tabla 2.6.4. Estudio comparativo de aproximacion (Datos simulados).

Y ' b Fy B By s

REAL - -2.59 » -0.79 -0.04  0.60 1.69
‘Aproximaciéon T 2 -0.68 . 0 ~ 0.68 2
Aproximaciones 1 -2.56 -0.80 -0.05 0.60 1.68
bootstrap 2 -2.43 -0.80 -0.03 0.60 1.69
3 -2.56 -0.66. 0.07 0.72 1.82

4 -2.56 -0.93 -0.11 -0.58 1.68

5 -2.79 -0.87 -0.11 -0.65 1.74

6 -2.74 -0.87 -0.05 -0.54 1.79

7 -2.41 -0.69 -0.05 0.62 1.76

8 2.45 -0.77 ¢ -0.08 0.59 1.78

9 -2.47 -0.75 - 0.01 0.69 1.64

10 -2.17 -0.64 0.11 0.71 2.03

La Tabla 2.6.4 muestra los percentiles correspondientes a la distribucién de T,

para n=50, asi como los correspondientes a la distribucién t de Student. Como puede
observarse, los percentiles correspondientes a la distribucién ¢ se apartan notablemente
de los reales. Mostramos ahora como diversas aproximaciones bootstrap mejoran la
aproximacion . Para ello tomamos el nimero de réplicas bootstrap B=10-n (500).
De las 10 generaciones realizadas, en todas ellas la aproximacién bootstrap mejora la

obtenida por la ¢t de Student.
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2.6.1.4. El test de las permutaciones bootstrap.

Se plantea en este epigrafe, otra prueba comparativa de medias, el test de las
permutaciones bootstrap. Se trata de un método no paramétrico o de libre distribucion,
que, al contrario del #-test que suponia normalidad, no presupone ninguna forma
especifica en datos. Asi los contrastes de distribucion libre se basan en conceptos como
orden, rango o signos; y son ttiles cuando /a distancia de los datos a normalidad es
grande, o bien como prueba comparativa con otra paramétrica. Es en este ultimo sentido
como se emplea en esta memoria, pues los resultados de ambos métodos se presentan
conjuntamente.

Representaremos por Y,,---,Y,, los datos observados en el grupo i-€simo

in
(=D,C). Si bien los tamafios muestrales #n, y n. no tienen que coincidir.

Contrastamos: H,: u, = 44 y como hipétesis alternativa u;, # u., 0 bien p, > u, .

Bajo la hipétesis nula las dos medias tienen la misma distribucién

F,(Y)=F.(Y)=F(Y) donde F es desconocida. El p-valor genérico viene dado por la

Y, -%,

expresion p =P, (T2t:S=s), ennuestrocasoes ¢ = -

.

El siguiente algoritmo bootstrap ilustra el desarrollo de esta prueba:

Paso 1. Ordenamos los datos de los dos grupos en un solo conjunto, asi

S={YD’p"'syD,nD’YCJ’.” Y }

bl C’"C
Paso 2. Se seleccionan aleatoriamente 7, datos. Se estima la media bootstrap 7,,; .

Paso 3. Se seleccionan aleatoriamente n, datos. Se estima la media bootstrap Y, .

Paso 4. Comparar el valor absoluto de las medias bootstrat |¥ —¥, |, con la misma

diferencia referida a la medias muestrales , si la diferencia de medias

Y. -¥,

bootstrap es mayor que la diferencia de medias muestrales, >

Y,

ne

—— <7 ¥
Y, -7,

_ZD

b

decimos que se ha producido una permutacion.
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Paso 5. Repetir los pasos del 2 al 4 B veces. Considerando en cada una de ellas si se

ha producido una permutacioén.

1+ n° permutaciones

; esteesel p-valor del test.
B+1

Paso 6. Se evalua el estadistico p =

Hemos de reiterar que se trata de una prueba empirica, sin supuestos previos, si
bien tiene un neto caracter numérico, cuestion que la diferencia de otras pruebas no
paramétricas, basadas en otros conceptos, como es el test de Wilcoxon, que se expone a

continuacion.

2.6.1.5. El test de Wilcoxon para muestras independientes.

Como ya se ha comentado en el epigrafe 2.6.1.1, esta prueba complementa al ¢-
test. Esta alternativa de libre distribucion, estd basada en el concepto de orden y no solo
se aplica a datos numéricos, sino a cualquier otro tipo susceptible de ordenacidn, siendo
también conocida como la prueba de los rangos de Wilcoxon. No vamos a contrastar la
igualdad de medias, como se hacia en el test paramétrico o en el de las permutaciones
boostrap, simplemente se contrasta el hecho de encontrarse ante dos poblaciones
diferentes.

Representaremos por Y,;,---,Y,, los datos observados en el grupo i-ésimo (i=D,C). Si

bien los tamafios muestrales n,, y n. no tienen que coincidir. Contrastamos:

H,: “Los datos provienen de la misma poblacién”

H, : “Los datos provienen de distintas poblaciones”

Planteado asi, se trata de un contrate de dos colas, si bien admite alternativas en
la hipétesis de trabajo, en cuanto a si una poblacion esté situada por encima de la otra.

La definicién del test estadistico es la siguiente:

Paso 1. Los n,+ n. datos se reiinen en una tinica muestra ordenada. A cada elemento

le asignamos un nimero de orden, al que llamamos rango. Si existen valores repetidos,
empates, les asignamos un rango promedio. Cada valor, a pesar de estar en una muestra

comun no pierde la identificacién de su grupo de procedencia.
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Paso 2. Si n,<n., sin pérdida de generalidad, calculamos el estadistico
_ np+nic L ope c_1 ... .
w, = ZM Ri,nD , donde R, es el i-ésimo rango del grupo D, con i=1,--,n,. Sies

np>n, se realiza el procedimiento analogo con W, .

Paso 3. Evidentemente, si estamos ante datos procedentes de una misma poblacion los

valores de W, (0 en su caso de W, ) seran moderados. Mientras que valores pequefios

del estadistico, indicarian que la poblacion D, en la caracteristica evaluada, se
encuentra por debajo de la poblacién C. Si el estadistico toma valores grandes, se tiene
lo contrario. La concrecién numérica de valores altos o pequefios se encuentran

tabulados en intervalos de aceptacién hasta n,+ n. < 30. Si se sobrepasa este valor, la
variable aleatoria //=suma de los rangos de menor tamafio (bien sea W, o W, ), bajo la

hipétesis nula, esta normalmente distribuida con esperanza y varianza dadas por:
E[W]=((ny +n. +1)/2)-n,

La varianza toma valores diferentes segun existan o no empates. En este ultimo

caso su valor es:
var(W) = ((n, +n. +1)/12)-n, - n,

En caso de existir empates, toma la forma:

(np +nc){(nD +n.)’ —I}ZE
v} = 12(n, +n.) np +n -1

ny-ne

donde el término ZI} representa la sumatoria de los empates, con T, = tP—t Vi

{ I 1
1

empate; 7, representa el numero de datos iguales en el i-€simo empate.
Si Y,,.Y, (i=D,C), siguen una distribucién normal, entonces este test contrasta

exactamente la misma hipétesis que el 7-test.

ion realizada por ULPGC. Biblioteca Universitaria, 2008

los autores. Digitali

©Del



Capitulo II.  Métodos _ Estadisticos. 36

Existen otros contrates de libre distribucion que son equivalentes al test de
Wilcoxon. El més conocido es el test de Mann-Withney, que también depende de las
observaciones linealmente ordenadas. Se evalta el estadistico U = numero de veces
que un valor Y, precede a un valor Y_; asi, si la poblacién Y, esta por encima de la

Y., el valor de U sera grande. Si la situacion es la inversa U serd pequefio; valores

moderados indican que no existe diferencia entre las poblaciones.

2.6.1.6. Transformaciones de Box y Cox.

Una cuestion fundamental en el analisis de datos biomédicos es lograr una forma
adecuada de resumir una variable numérica. Estd plenamente aceptado que cuando los
datos obedecen a una ley normal, la media junto a la desviacién estandar son los
parametros que mejor resumen la distribuciéon. Lamentablemente, es frecuente que las
caracteristicas numéricas se distancien notablemente de la normalidad. Por tal motivo,
es de gran interés transformar los datos de tal forma, que una vez obtenidos los

transformados, estos puedan considerarse normalmente distribuidos.

Asi pues, considérese una variable aleatoria X'y sea la transformacién monétona

creciente tal que ¥ = g(X) tal que ¥ ~ N(x,0). La normalidad de esta variable nos

permite hacer directamente afirmaciones del tipo:
P(,u—za/za <Y S,u+za/20') =l-a
Esto da ideas muy precisas y practicas acerca del rango de la variable.
Naturalmente, el usuario demanda expresar la variable en sus unidades originales. Dado

que la transformacién es monétona, existira su funcién inversa g~'. De esta forma,

podemos escribir:
P(g’l (,u—aza/z) <X<g' (,u+0'za/2)) =l-a

De esta forma, parece claro que un modo adecuado de resumir la variable es

mediante el pardmetro g~ (u).
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Una de las familias de transformaciones frecuentemente utilizadas es la debida a

Box y Cox (ByC, 1964), que tiene la forma:

Q A£0
2.6.5.) y=g.(x)=y A
log x : A=0

donde el parametro A es la llamada potencia de ByC. Si la variable original X es

positiva y tiene distribucién de probabilidad absolutamente continua con funcién de

densidad de probabilidad dada por f, (x), la variable transformada Y =g(X) es

también absolutamente continua con funcién de densidad de probabilidad f, (x) ,

siendo fy (x) = £ (g, (x))}gj1 (x)

fx(x) -, [x l—lj_'xz—1|

, lo que supone para A #0:

En el estudio de caso-control se requiere tomar la misma transformacion para

ambos subgrupos. Mas concretamente, sea {x,., , i=D,C; j= 1,---,n,.} el conjunto de
datos disponibles para el estudio y sea la transformaci6n y, ; = (x,’1 ;= 1) //1 , suponiendo

que A es tal que y, =N ( ,u,.,a). La log-verosimilitud correspondiente a los datos

transformados sera entonces:

(2.6.6.)

n n.

(s =m) +(2-1) ¥ Dx,

=1 i=D,C j=1

i

l(/l,,uD,yc,az) = —@%log(2ﬂaz)—% >
i=D,C

Maximizando la verosimilitud para A fijo se obtiene:

]

Y Y ()

| ny+n:. pcim

n 1 & n
:ui(l):—r;_'zyi,j Yy 0-2(/1)=

Sustituyendo /2 (4) y 6°(A) en la expresi6n de la log-verosimilitud se obtiene:
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(2.6.7.)

1(2)=-"oTc log(27ro'2 (4)) -

~2
(ﬂ’) i=D,C j=1 i=D,C j=1

La potencia de Box-Cox estimada A es entonces aquella que maximiza la log-
verosimilitud /(1). En la practica, se sabe que A no toma valores muy altos, pues

estos deformarian totalmente los datos y no se conseguiria normalidad; ain mas

generalmente los valores se encuentran proximos a cero. Por esta razdn, la variacion de

A solamente se realiza en un intervalo pequefio que contenga a cero. Sefialar,

orientativamente [-4, 4].

Se tiene ademas:
2(1(2)-1(,1)) ~ 72(1)

Si fijamos un nivel de confianza 1- &, se obtiene una acotacién para la

diferencia de las verosimilitudes:

2
(i) - 102)) s £ )
Lo que equivale a:
(2.6.8) (A) 21,4, (4) - Za (D

Por lo tanto para un valor de la funcién /[, (4,)— % 22(@), existirdn dos valores

el pardmetro 4 y A,, que formarin un intervalo de confianza (4,4,) a un nivel de

confianza 1-a, para la potencia. Si el valor ﬂo =1, esta incluido en el intervalo de

confianza, la transformacion podria ser una traslacion, que no afecta a la naturaleza de

los datos.
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2.6.1.7. Discusion.

Una vez expuestas las diversas posibilidades de andlisis de factores numéricos,
epigrafe 2.6.1, la pregunta se plantea de un modo natural: ;qué método elegir, cual
proporciona mejores resultados?.La respuesta no es obvia, se elegird uno u otro

dependiendo de cdmo sean los elementos a tratar.

Si los datos siguen aproximadamente una distribucién normal, lo mas
apropiado es el s-test; ain mads, si los datos son escasos este procedimiento proporciona
mejores resultados. El supuesto de normalidad deberd ser siempre comprobado
mediante alguna prueba; se recomienda ser especialmente cuidadoso en este aspecto,
pues un nimero muy escaso de datos confiere a los test poca potencia y hace poco fiable
la opcién por la hipdtesis nula (de normalidad en nuestro caso). Adn aceptando la
hipétesis de normalidad, si tenemos un gran volumen de datos los resultados

proporcionados por el bootstrap son practicamente equivalentes al #-test.

Si los datos se distancian de la hipétesis de normalidad, parece recomendable
intentar una transformacién que los acerque a esta hipotesis. De conseguirlo se realizard
el tratamiento de los datos transformados a normales, y una vez obtenidos los resultados
se llevara a cabo la transformacién inversa. En este caso también el bootstrap

proporciona buenos resultados.

En el caso de que la distancia a normalidad sea muy grande, lo mas
recomendable es emplear una herramienta no paramétrica, como puede ser el test de

Wilcoxon.

Es de destacar la bondad de la metodologia bootstrap, pues en la mayoria de
supuestos  proporciona estimaciones muy similares a las del método en principio

recomendado; cuestion esta computacionalmente demostrada.

Todo lo dicho en este epigrafe sobre eleccién de la prueba, es aplicable no solo a
la bondad de los resultados del test en cuanto a significacién, sino también es extensible

a los intervalos de cobertura y al error cometido.
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2.6.2. Medias ajustadas

El hecho de que la media de la caracteristica numérica evaluada en el grupo de
casos sea significativamente diferente a la del grupo control, no significa que exista una
relacion de causalidad entre la caracteristica considerada y la variable binaria de
clasificacién. El problema de la confusidn ya se ha expuesto en el epigrafe 2.4.
Supéngase por ejemplo que se esta analizando si el nivel medio de la LDL es mayor en
el grupo de los hipertensos que en el de los normotensos. Una explicacién ingenua o
precipitada podria ser que el aumento en el nivel de la LDL implica, debido a un
sencillo mecanismo fisiopatologico, una elevacion de la tension arterial. Por otra parte,
parece plausible que la edad media de los hipertensos sea superior a la de los
normotensos. Dado que los niveles lipidicos tienen a crecer con la edad, la asociacion
encontrada en una primera instancia podria atribuirse total o parcialmente al factor de
confusién edad. Por ello, podria ocurrir que en el grupo de hipertensos el mayor nivel
medio de la LDL sea atribuible solamente a la mayor edad. En este caso, las medias no
son realmente comparables debido a la heterogeneidad causada por las diferencias de
edades. Para que estas medias fuesen realmente comparables, habria que hacerlo dentro
de cada una de las edades. Esto puede hacerse mediante el siguiente modelo de anélisis

de la covarianza.

Supoéngase ahora que se dispone del siguiente conjunto de datos:
{(x,5%,):i=D,C; j=1,.n}

El objetivo es comparar la media de la distribucién de las variables ¥, ; conla
de las variables Y ;, para el mismo valor de la supuesta variable de confusion . En el

ejemplo anterior, las variables Y representan niveles de la LDL y las X', las edades.

Para el fin propuesto, considérese el modelo de andlisis de la covarianza:

1,j

Y,,=N(6+a,+B-X,,,0) : i=D,C; j=l,-.n,

Habitualmente, a, =a y a. =0
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2.6.3. Anailisis de potenciales factores de riesgo categdricos: odd-ratio.

Se trata de aplicar pruebas de relacion y estimar sus odd-ratios crudas. De este
modo se obtendra una primera idea de los potenciales factores de riesgo y su influencia.

Las medidas de asociacion en general, y sobre todo el riesgo relativo, tienen una
facil interpretacion; pero no siempre son estimables. Por ello debemos acudir a otra
medida, no tan sencilla de interpretar, pero cuya estimacion puede ser realizada en todo
tipo de estudios; se trata de la odd-ratio (razon de los impares) o razén del producto

cruzado de Yule y también conocida como razén de las ventajas. La definicién, en

términos probabilisticos, es la siguiente:

o P(D|F)-P(D*|F*) _P(F|p)-P(F* D°)

P(D*|F)-P(D|F*) P(F°|D)-B(F|D°)

donde F es el factor, e indica los expuestos al mismo, y D la enfermedad.

Cuando OR=1, no existe asociacion entre la enfermedad de estudio y el factor
examinado. Esta asociacion es positiva cuando OR>1 y negativa o inversa para OR<1.
Como puede observarse en la definicion anterior, las probabilidades que aparecen en el
primer cociente son estimables en un estudio de prospectivo de cohortes, mientras que
las que aparecen en el segundo, lo son en estudios de caso-control. Ambos tipos de
probabilidades son también estimables en estudios transversales. De esta forma, la odd-
ratio, al contrario que el riesgo relativo, es una medida de asociacién estimable en

cualquier tipo de estudio.

Expresamos como F el hipotético factor de riesgo y D el suceso padecer la

enfermedad. El tamafio de la muestra es n; donde n,, n,, n,, n,,son los totales para

expuestos 0 no expuestos al factor, enfermos y sanos, respectivamente. Conocemos,
como informacién bésica, el nimero de enfermos, expresadas en la tabla en columnas.
Por lo tanto, para cualquier celda de la tabla, pongamos por caso n,,, se tiene que:
n, Eb(nD,ﬂ'D); donde 7z, = P(F’D). Esta informacion se resume en la siguiente

tabla de contingencia:

i6n realizada por ULPGC. Biblioteca Universitaria, 2008

ios sutores. Digitali

© Del



Capitulo II.  Métodos _ Estadisticos. 42

nfermedad D D¢ Total
F. Riesgo
F n, . "
F* My My n,
Total np ne . n

La estimacion de la medida es:

p_Tu Ny _ Ty

(2.6.9.) OR =

Ry Ny 77y

Donde 7,; i, j € (D,C), representa la estimacion de la probabilidad 7,3
i,j € (D,C) correspondiente a cada celda . Asi, para aquellos enfermos que estan

expuestos al factor se tiene 7,, =, /n, .

Si existe algin n, =0, entonces se procede efectuar la correccion dada por:

OR = (n,, +0.5)-(n,, +0.5)
(n,, +0.5)-(n, +0.5)

En orden a obtener la propiedades del estimador OR y un intervalo de confianza

para la misma, y dado que no es lineal en n, ., i,j=(D,C), la transformaremos

i,j?

logaritmicamente. Damos una breve resefia sobre la estimacién de la varianza de-

log (01% ), pues es parte importante para la estimacién del IC.

Previamente exponemos algunas cuestiones utilizadas en el desarrollo posterior.

Si consideramos la funcién log(x) y la desarrollamos en el punto x, =1, obtenemos:

log(x)=x-1+0((x~1)*). Del mismo modo , utilizando un método delta se tiene:

R) =1 Ay
108(0) Og(OR)+”11 Ty Ty 7y

(véase Apéndice I, para cuestiones sobre infinitésimos).
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En nuestro caso:

log (@] = log( it”/ﬂ“ 'ﬂ;” /7 ) = log(@) - log(@) +log [@J —log (ﬁz—]
OR Ry [Ty * 7oy [ 7y, T T Ty T,

i z Vs T, %
Desarrollando en serie obtenemos: log| —* [~ log| =2 |* =+ ~-2+0,, olo
1 7o T 7y

7 7 1 1 A 1
que es lo mismo: log(@] - log(j—ry—J = {——— + ——} STy ———
7 Tn Ty 7y Tn

A . 2
Luego: var log(@J - log(@jj = {L+L} -var(7;,) = ——1—
Ty Ty Ty, 7y Ty~ Ty~ Hp

Andlogamente var| log [@J - log(@n S S
4z 72 oy " Ty " 1,

Consideradas conjuntamente:

Var(log(Oﬁ))= o T =_1_+L+L+L
Wy ly Ry Wy My By Ny

Como log (01%) se distribuye normalmente, el intervalo de confianza al nivel 1-«,

incorporando la correccidn por continuidad, viene dado por la expresion:

(2.6.10.) [1og(01§)iza/z, \/ 1 1 1 1 }

+ +
n;+05 n,+05 n,+05 n,+0.5

Eltérmino z, eselcuantil 1-& de la distribucién normal tipificada N(0,1).
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2.6.4. Odd-ratio ajustada: método de Cochran-Mantel-Haenszel.

El grado de asociacidn entre el factor de estudio y la enfermedad pudiera estar
afectado por un factor de confusion. En tal caso, conviene obtener una medida de
asociacion ajustada por el posible factor de confusién. Expondremos a continuacion el

método de Cochran-Mantel-Haenszel (CMH).

Consideremos una enfermedad D y un posible factor de riesgo F para la misma.
Sea C un hipotético factor de confusién con r niveles. Los datos obtenidos pueden

estratificarse en r tablas de contingencia, siendo la k-ésima de la forma:

Enfem, _
F. Riesgo D D¢ Totales
F o LTy My
F° M1k Nk Mo
Totales Ny Aoy -

donde ng =) ny, my =3 m y ng =2, ny, para cualquier valor k=1,r.

La expresion de la odd-ratio ajustada por el método CMH tiene la forma:

. Z(nllk My /)
(2.6.11.) OR e = k=l

r

Z(”’uk “Hyyy /1)
=1

La tabla anterior presenta odd-ratios diferentes, definidos por niveles de la
variable de confusion; esto es, odd-ratios condicionados. Si la variable de confusién no
fuera tal, los odd-ratios condicionados valdrian aproximadamente lo mismo (salvo
pequefias diferencias debidas al azar). Por otro lado si no existiera relacion entre los

expuestos al factor y la enfermedad los odd-ratios serian iguales a la unidad.

Antes de arriesgarnos a estimar una odd-ratio Unica empleando la (2.6.11.),
debe ser comprobada la homogeneidad de los odd-ratios de las r tablas consideradas,
pues efectivamente solo se puede estimar una conjunta si las de las » tablas presentan

un cierto grado de homogeneidad. Exponemos brevemente la propuesta de Breslow and
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Day (1980), conocida como prueba de homogeneidad de las odd-ratios; consiste en la
comparacion entre las frecuencias observadas y los esperados bajo la hipdtesis de

homogeneidad. El estadistico a evaluar es:

2 A \2 [a
Xep = 2(”11k ~&) /Vk
k
donde ¢, , es obtenido como una solucién de la ecuacién cuadrética:

& =(ny - ORyy )+ i{[ozé% (s 7)1y | =] 4(ORergr ~1) ORergy (s -m)}}m /Z(Oﬁcm 1)

la expresién v, , estima la varianza, bajo la asuncion de homogeneidad:

) (1 1 1 1 ]
v, =| —+ + — +

€ My —€ Ny —€ Ny —hy,te

El estadistico g}, sigue un distribucién ji-cuadrado con 7-1 grados de libertad

Resulta interesante el contraste de hipotesis sobre la independencia del factor y

la enfermedad.

H,: No existe relacion entre factor y enfermedad.

H,: Factory enfermedad estdn asociados.

Bajo la hipdtesis nula, se tiene:

E[nllk] = nm;[;:uk_

ROV Y

M
varl =
D

Apoyandonos en estas dos expresiones, calculamos el estadistico de contraste, llamado

de Cochran-Mantel-Haenszel:
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Z(nllk -E [nllk ])}

5
cMH = Zvar(nllk)
k

Se demuestra que este estadistico, para muestras grandes, sigue una distribucion

ji-cuadrado con un grado de libertad; por lo tanto solo aceptamos la hip6tesis alternativa
si CMH> zz (1) (¢ =0.05) ,yconun p-valor<0.05. Un intervalo de confianza, al nivel

1-a , para este estimador de odd-ratio OR viene dado por la siguiente expresion:

12
OjéCMH =ltz, {Z Var(nu;c)}

k

En determinadas condiciones, abundancia de datos repartidos homogéneamente
a través de las r tablas, la estimacion OﬁCMH es equivalente a la odd-ratio ajustada por

el modelo logit (véase epigrafe 2.9.) Estas son las condiciones de desarrollo de esta
memoria; por lo tanto, en el capitulo 3 (Estudio de hipertensién arterial en Lanzarote)

solamente se estimaran las odd-ratios ajustadas por el modelo Jogit.

2.7. Discriminacion univariante: curvas ROC.

Como parte del estudio de hipertension arterial, se consideran marcadores
univariantes, con poder de discriminacién que nos permitan clasificar en grupos
(normotenso e hipertenso, en nuestro caso) ; cuestion que pasa por analizar la bondad de
los protocolos diagndsticos basados en factores de riesgo. Esto se lleva a cabo mediante
la estimacion de curvas ROC (Receiver Operating Characteristics). Esta metodologia
construye una curva basdndose en pares, para cada valor de la variable utilizada para el
diagnéstico (falsos positivos, sensibilidad). Podemos calcular puntos cut-off donde,
para un determinado valor de la variable, se obtienen valores de sensibilidad y

especificidad idoneos para los objetivos perseguidos. Se implementan distintos criterios
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de determinaciéon de puntos cut-off, que responden a las distintas interrogantes

planteadas, segun las diferentes necesidades.

Se consideran varias metodologias de estimacién de probabilidades, aplicadas a
la construcciéon de curvas ROC: una estimacion empirica cruda, otra basada en
hip6tesis de nrormalidad y por ultima una estimacion no paramétrica. Esta ultima

metodologia es objeto de especial exposicion.

Consideremos una poblacién en la que existe una determinada enfermedad. Se
conoce el hecho de que esa enfermedad tiene un factor de riesgo X, que utilizamos
como marcador numérico. Los enfermos seguiran una distribucién de probabilidad

F,(x) vy los no afectados por esa enfermedad (sanos), tendran otra distribucién de

probabilidad 7. (x) .

Supongamos, sin pérdida de generalidad, que la enfermedad provoca una
disminucién en el marcador X. Lo que se busca es un valor del marcador (cut-off) ,C, tal
que para X <C, diagnostique que el individuo padece la enfermedad. De modo
inverso, pero metodoldgicamente analogo, procederemos si la patologia es de aumento.
Brevemente exponemos varios conceptos que resultan imprescindibles para los

siguientes desarrollos:

Sensibilidad: es un coeficiente que, para un determinado protocolo diagndstico y un
valor del marcador, mide la capacidad del protocolo, para detectar la enfermedad en

individuos, que realmente estdn enfermos.

Expresado en términos de probabilidad: P(+|D) Donde D es el suceso padecer la

enfermedad y “+” haber dado positivo en el protocolo diagndstico. Considerando que
la enfermedad disminuya el marcador, en los mismos términos expresados mas arriba,

esta definicidn se expresa de la siguiente manera:

s=P(X<C|D)
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Falso positivo: es un coeficiente que, para un determinado protocolo diagndstico y un
valor del marcador, mide la capacidad del protocolo para detectar ia enfermedad en

individuos, que realmente no la padecen.

Expresado en términos de probabilidad: P(+‘D°). Donde D es el suceso padecer la

enfermedad y “+” haber dado positivo en el protocolo diagnéstico. Considerando que
la enfermedad disminuya el marcador, en los términos anteriores, esta definicion se

expresa de la siguiente manera:
@=P (X <C|p°)

Especificidad como la capacidad de un protocolo diagndstico, considerado un valor
determinado del marcador, para descartar la enfermedad en individuos realmente

sanos. Suvalor ¢ =1-¢.

La curva ROC viene defina por la funcién s = s(go) . La bondad del protocolo

diagnostico viene estimado en términos de area bajo la curva. Valores proximos a la
unidad indican que el protocolo es eficiente; si el valor del drea estd proximo a 0.5 el

protocolo produce un pobre diagndstico.

Expresadas en términos de funcion de distribucion, para el valor del cut-off C,

se obtiene: §=F), (C) y @=F,(C). Asumiendo que las funciones de distribucién

F, y F,.,son continuas y estrictamente crecientes, existen sus inversas, de tal modo
que: C= FD_I(S) y C=F_"'(s), igualando estas dos expresiones de C, se obtiene:

s=F, (FDC_I((p)) , expresion grafica de la curva ROC en funciéon de ambas funciones

de distribucidn.

Sefialemos que si la patologia se traduce en un aumento del marcador X, el
tratamiento es andlogo al anterior, sin mas que declarar enfermos a los individuos tal

que su marcador sea X >C. Evidentemente los coeficientes Falso Positivo y

Sensibilidad, en este caso son: 1-F . (x) y 1-Fj(x).
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Cuando los datos no se ajustan a la distribucién normal o ésta se desconoce, las
funciones de distribucién podrian estimarse por métodos no paramétricos.

Consideremos por tanto una muestra aleatoria X},..., X, de una funcién de distribucién

de probabilidad F(x). El estimador de nuicleo de F(x) se define por:

2.7.1) ﬁ,,(x,h)=%i W(x_hX"]

siendo W (x) una funcién de distribucion y 4 el parametro de alisamiento o bandwidth.

Esta funcién a menudo recibe el nombre de nucleo integrado, dado que su derivada es
una funcién de micleo en el sentido ordinario (funcidon de densidad, simétrica, continua

y de soporte compacto).

Estas ideas sobre estimacion no paramétrica fueron introducidas por Rosenblatt
(1956) y posteriormente completadas y desarrolladas por Azzalini (1981). En los
métodos para la obtencion del pardmetro de alisamiento o bandwitch o6ptimo, tienen
especial incidencia las aportaciones de Hall (1992), Bowman and Azzalini (1997),
Bowman , Hall and Pravant (1998) y Hérdle (1999).

Consideraremos nucleos integrados W (x), siendo W (x)= I k(«)au y K(u) una

funcién de nucleo tal que K(x)=W'(x) es una funcién lipschitziana, de soporte
compacto, continua y con momento de segundo orden finito. En esta memoria se
utilizara el niicleo de Epanechnikov, definido por K (u)=(3/4) (1—u2)1 (Ju/<1), lo
que supone que el nucleo integrado tiene la forma

W(z)= [ 3(1-x")/4dc=(2+32-2) J4.

Para estimar el bandwidth 6ptimo usado en la funcién de distribucion £, (x;4),
se debe calcular la varianza y el sesgo (bias) del estimador. Suponemos W (x)

derivable, con K(x)=W'(x) donde K(x) esunniicleoy F €C”. Entonces:
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(2.7.2)

) [ (xsh)] - F(x) = Mhz +o(h), h—0

i) var{ £ (x3h) F(x)(ln—F(x)) B F'(x)#;((W )‘)h+o(h), 50

siendo 11,(K)= [x*K(x)dx y p((W?),)=]y-(8/y)W* (»)dy

Considerando  las expresiones (2.7.1.) que representan sesgo y varianza

respectivamente de ﬁ;,(x;h), observamos que la primera es proporcional a #*, y la

varianzalo es a (nh)—l; lo que significa que para minimizar el sesgo, se debe elegir un

h pequefio, pero esta opcion tiende a maximizar la varianza. Para conciliar estas dos
opciones definimos el MISE (Mean integral square error), que nos mide la bondad de la

estimacion en términos de varianza y bias. Viene dado por:

MISE(h) = E[ [{E(xeh)- F(x)}zdx]
que es igual a:

MISE(#) = I var(ﬁ; (x; h))dx + j{E[l:“n (x; h)] - F(x)}2 dx;

cuya expresion desarrollada es:

(2.7.3)
MISE (B) = <[ F [+ (KO 1| 17G0) B +o((uhy™) + o0,

h—>0 ynh—>wo

donde ||F "”; =[F ”(x)zdx.

En las condiciones de la (2.7.3.) MISE converge a cero y el bandwidth éptimo

(7?2 }1/3

1, (KY ([ -

viene definido por: A, = {
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Sin embargo esta expresion (2.7.3.) es muy poco operativa. Para salvar esta
dificultad se exponen a continuacién dos métodos. El primero se conoce como Regla
del Pulgar (RP), y es una estimacion poco afinada de 4. El segundo es el de la Mdxima
Verosimilitud (MV) (validacion cruzada), mucho més costoso en proceso, pero mas

exacto en cuanto al valor del bandwidth optimo A.

La Regla del Pulgar es una estimacion basada en el supuesto de normalidad; 4, viene

dada por:

hy =0.75 min. (s,%].n"l/s . Donde s es la desviacion tipica muestral.

A

A .y e R
R=Rango Intercuartilico. n=tamafio muestral y A= méx. (4,,4,), con 4, === en
s

[

~

. . R .
referencia a los estadisticos de controles; y 4, =—2 en referencia a casos.
D

La segunda opciéon (MV), consideramos una serie de observaciones X,

i

independientes (adicionales sobre las que ya tenemos). La méaxima verosimilitud para

esas observaciones viene dada por Hﬁ;,’(X ;) el valor de este estadistico para los
i

diferentes valores de A, nos indicara que bandwidth es preferible. Cuando no se dispone
de otras observaciones se opta por dejar una fuera cada vez; esto es equivalente a

considerar el conjunto de observaciones como {X i }#j, asi la funcién de densidad

global estimada sera:

TELx) =(n—1)h‘"ﬁzK(X‘—;X—fj

i=] j#i

Tomando el logaritmo y normalizando mediante el factor n', se obtiene:

ML (h) =n" ilog [ﬁ,,; (X,.)] =n anlog [ZK[X—;LH ~log[(n~1)A]

J=i

El bandwidtch éptimo vendra dado por el méximo de esta funcion: 4, = mhax(ML (h)
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2.7.1. Diversos criterios para eleccién de puntos Cut-off .

En el epigrafe 2.7 de esta memoria ya . se ha descrito la curva ROC, y en

particular los puntos cut-off. Nos proponemos dar diversos criterios para su

determinacién, que responden a distintos intereses de conocimiento sobre la

informacién suministrada por un protocolo diagndstico.

Criterio de Mdxima _Sensibilidad + Especificidad: el cut-off correspondiente,

sefiala, conjuntamente para enfermos y para sanos, el punto de &6ptimo
comportamiento de la curva. En él se alcanza el maximo de sensibilidad mas
especificidad. Proporciona un criterio equilibrado entre ambos conceptos.

C, =max(s(x;)+ &(x,)). Vx, valor del marcador numérico X.

Criterio de Mdxima Sensibilidad: respetando el criterio anterior, se exige una

sensibilidad igual o superior al 90%, o valor inferior mds préximo.

C, =max(y +£&(x,)). Con y>0.90, o bien y=maxs(x,), Vx, valor del

marcador numérico X.

Evidentemente, como en Estadistica no obtenemos algo a cambio de nada, el
alto grado de sensibilidad se consigue, a cambio de sacrificar especificidad.
Suele proporcionar un buen cut-off para detectar la enfermedad, pero mediocre

para descartarla. En algun caso podria coincidir con el anterior criterio.

Criterio de intervalo basado en VPN y VPP: En los dos criterios anteriores

buscdbamos un dnico punto cut-off, que respondiese a nuestra demanda de
informacién. Sin embargo, podemos considerar no un unico cut-off, sino un
intervalo [C,,C,], tal que, si el protocolo diagnéstico es bueno, y, llevando la
patologia asociado un aumento del marcador, declararfa enfermos, con una

altisima probabilidad a aquellos cuyo marcador es X > C,; y declararia sanos,
con una también gran probabilidad a aquellos cuyo marcador X <C,. Si el

marcador de un individuo pertenece al interior del intervalo, se le practicaran
pruebas complementarias. Si la patologia conllevara una disminucion del

marcador , bastaria cambiar las desigualdades.
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Si la patologia, sin perdida de generalidad, aumenta el valor del marcador, el

extremo inferior del intervalo, C,, viene definido por VPN (Valor Predictivo

Negativo), cuya expresion es la siguiente:

VPN(C)=P(D*

X<C ) . El extremo superior , C,, viene definido por

VPP (Valor Predictivo Positivo), que se expresa como:
VPP(C)=P(D|X >C).

Desarrollando ambas expresiones por el teorema de Bayes:

P(X <C|D)P(< D) __e(-m)
P(X <C|D)P(D°)+P(X <C|D)P(D) &-(-m)+f'7

VPN(C) =

Donde ¢=Especificidad; 7z =Prevalencia de la enfermedad; /£ =Falsos
negativos.
P(X >C|D)P(D) P

VPP(C) = -
© P(X>c|D)P(D)+P(X>C\DC)P(D”) sax+y-(1-7)

Donde s = Sensibilidad; y =Falsos positivos.
Para este criterio podemos elegir C, =maxVPN(X,) y C, =maxVPP(X,). O bien

exigiendo, para VPP y VPN, sendos valores cut-off, tal que se mantengan por encima de

valores minimos; orientativamente C; =0.80 y C, =0.95.
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2.7.2. Simulacidn.

Se ha procesado una muestra de tamafio n = 489, donde Unicamente figura una
variable, de rango [1, 153], que no siguen una distribucién normal. Para cada caso, se
conoce su estado (sano o enfermo). Se han considerado dos supuestos. El primero
(color blanco en Tabla 2.7.4.) considera que el protocolo diagndstico eficiente (Area
bajo la curva ROC: orden de 90%). En el segundo caso (color gris en Tabla 2.7.4.) se
considera un protocolo diagnéstico menos eficiente (Area bajo curva ROC: orden 70%).
Ambas alternativas proceden de la misma base de datos, ligeramente alterada. En la
figura 2.7.5. se muestran las curvas correspondientes a los tipos de diagndsticos, asi
como los dos tipos de estimaciones (cruda y no paramétrica, esta ultima con dos

estimaciones diferentes del bandwidth).

Tabla 2.7.4. Simulacién carvasROC. o
) ‘ RESULTADOS SIMULACION.

DIAGNOSTICO EFICIENTE. (1 =489, PREVALENCIA 7=39.7%)

MAX(ESP+SENSI) MAX SEN INTV. VPN. INTV. VPP. AREA BAJO
CURVA ROC.
¢ s £ C, s ¢ C, (Prob.) C, (Prob.)
ESTIMACION CRUDA.
21 0.855 0.932 18 0.90 0.87 1 Q) 48  (0.95) 0.927
ESTIMACION NO PARAMETRICA. (RP. h,=5.74,h. =2.15)
19 0.88 0.88 17 0.91 0.82 1 (091 42 (0.93) 0.877
ESTIMACION NO PARAMETRICA. (MV. h, =1.57,h. =1.034)
19 088 08 18 0.90 0.86 1 (0.99) 49 (0.93) ... 0.89%
DIAGNOSTICO MENOS EFICIENTE. (7 = 489,PREVALENCIA 7=41.1%)
MAX(ESP-+SENSI) MAXSEN = INTV.VPN. INTV. VPP. "AREA BAJO
C, s ¢ C, s ¢ C, (Prob) ~ C, (Proby  CURVAROC
ESTIMACION CRUDA..
17 0.68 0.69 5091026 1 e} 90  (0.80) 0.709
ESTIMACION NO PARAMETRICA. (RP. i, =5.82,/..=4.006)
18 0.65 0.69 1 0.97 0.06 1 (0.99) 58  (0.68) 10.639

ESTIMACION NO PARAMETRICA. (MV. hy =151,k =1.059)

17 0.66 0.69 5.091 023 1.-(0.83) 60 (0.69) - 0.678

Sobre el supuesto de diagnéstico eficiente, Tabla 2.7.4 (parte en color blanco),
cabe destacar que en este protocolo es muy bueno, pues se obtienen 4reas bajo la curva
entre 0.92 7 y 0.89. Obsérvese que la estimacién no paramétrica, cuyo bandwidth esta

basado en Maxima Verosimilitud (M-V), proporciona resultados mds préximos a la
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55 Andlisis de factores de riesgo en hipertension arterial. Una vision matemdtica.

estimacion cruda, que la basada en la Regla del pulgar (R-P); en términos de é4rea bajo
la curva se obtiene 0.896, frente al 0.877 obtenido por el segundo método. También en
cuanto a los punto cut-off los valores y sus probabilidades estan mas préximos con M-

V, que con R-P.

Cabe observar que los parametros de alisamiento, se obtienen mas refinados con
M-V. que con R-P, pues sus valores son respectivamente 1.567 para los enfermos ,
1.034 para los sanos y 5.737, 2.149 para R-P. Por construcciéon ambas estimaciones del
bandwidth 6ptimo, cumplen la expresion (2.7.3.); si bien, con respecto a la primera, las
convergencias 4 —> 0 y nh — o, son mas rapidas con M-V, que con R-P. Sobre la
estimacion realizada en el supuesto menos eficiente, los resultados son mas pobres (el
area bajo la curva esta entre 0.705 y 0.639 para R-P), siendo de aplicacién todo lo dicho

para el caso de eficiencia.

Simulaciones curvas ROC.
1,0 5 EEL

Estimaciones.

o

Dig. menos eficiente

B No Paramétrica.
Diag. menos efic.

81 4 o No Paramétrica.
.74 Diag. eficiente
® g
s O o Cruda.
% S Diagnéstico eficient
c 44
$ 34 2 Cruda.
24
Bl :
o}

o

[=]
[=]
N

ES
®
[
-
[=]

Falsos Positivos.
Area bajo las curvas, diag. eficiente: Cruda 0.82 , no Parm. 0.89.

Area bajo las curvas, diag. menos efi.; Cruda 0.70, no Parm. 0.67.

Fig 2.7.5.

Por ultimo la figura 2.7.5, muestra una comparativa de las curvas ROC para los
dos supuestos, siendo de destacar la buena estimaciéon que proporcionan los métodos
no paramétricos, en especial M-V, que es el representado. Es evidente la diferencia que
existe, en términos de 4rea bajo la curva y forma de la misma, entre los dos supuestos

diagndsticos.
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2.8. Marcadores multidimensionales: analisis discriminante.

A diferencia del epigrafe 2.7 en que usdbamos un unico marcador, mostramos en
esta seccion la posibilidad de construir marcadores para una clasificacién dada, basados
en un conjunto de variables, de tal forma que los nuevos marcadores posean una mayor
potencia discriminadora que cada uno a nivel individual (véase epigrafe 2.7.2.). Para

ilustrar esta idea, obsérvese la figura 2.8.1.

240

220 4

200

180 4

160 o Grupo
o2
Y 140 o A

Fig. 2.8.1.
Representacion simultdnea de dos variables Xe ¥
segun el grupo de pertenencia correspondiente a una
clasificacion dada.

En esta grafica puede observarse que las variables X e Y discriminan de forma
muy evidente entre los dos grupos considerados. Sin embargo, si se consideran las
proyecciones de los puntos sobre los ejes coordenados (las proyecciones sobre el eje de
abscisas son los valores de la variable X, y sobre el eje de ordenadas, los valores de la
variable Y), la discriminacion es casi imperceptible. Esto puede comprobarse a través de

las curvas ROC correspondientes a cada una de las variables consideradas figura 2.8.2.
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10 1,0
9 9
8 8
7 7
81 o
5 51
4 4
3 3
k-] b=
8 2 )
« 14 @ 1
c g
L — O —
00 4 2 3 4 5 6 7 8 9 10 g6 1 2 3 4 5 8 7 8 9 10
Falso-positivo Falso-positivo

Fig. 2.8.2. Curvas ROC. (a) Para el marcador X. Area bajo la curva 0.73. (b) Marcador Y. Area bajo la
curva 0.81

2.8.1. Funciones discriminantes canonicas.

El objetivo de los marcadores multivariables es obtener una funcién (score)
construido a partir de varias variables, que acumule la informacion discriminante que
dan a nivel individual. A través de las técnicas del andlisis discriminante se ha

determinado un marcador Z, el cual es una funcidn lineal de X e Y; esto es:

Z=ﬂ0+ﬂ1‘X+ﬂ2’Y

Si en un individuo se pueden determinar los valores de las variables X e Y,
también podra determinarse el valor del score Z. Esta variable acumula la capacidad
discriminadora contenida en las variables originales X ¢ Y. Los valores de los
coeficientes de la funcién lineal B,, B, y B, se obtienen a través de los procedimientos

del andlisis discriminante. La figura 2.8.3. muestra la curva ROC correspondiente al

score Z.
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Marcador Z

1,4

1,0

&/

o /

R

s

4

3
Senb. »

A

0,0 . . . . i .

00 1 2 3 4 5 6 7 8 89 10
L Falso-positivo

Fig. 2.8.3.
Curva ROC para el marcador Z. Area bajo la curva 0.97

El estudio expuesto es una simulacién en la que se ha querido mostrar coémo
variables que a nivel individual tienen una escasa capacidad discriminadora,

conjuntamente dan una capacidad muy elevada.

Consideremos una clasificaciéon C,---,C, de un conjunto Q(U:’;1 C=Qy
CNC,=3,i#j). Sea X,,--,X, un vector de variables evaluadas sobre los

elementos de [J con el objetivo de discriminar entre las clases dadas. Representamos por

x,, el valor de la k-ésima variable evaluada sobre el j-ésimo objeto perteneciente a la i-

ik
ésima clase. De esta forma, el conjunto de datos para la realizacién del anélisis
discriminante tiene la forma:

{ xijk ;i=1’...,m;j:1’...,ni;k=1’...,p}

La base de datos puede representarse como:

Clase D, (R X, X,
1 *in X115 X1p
x.l.n 1.1 ........................... x1 nu ............................. ;C.l;l.p

, xm ......................... x i.l.j ............................... ;C.l;

x N x ................................. x
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( Continua.)

.......................................................................

m Xm11 X1 j Xmlp
xmn,,,l mn,, ‘mn,, p
Tabla 2.8 .4.

Una variable candnica discriminante es una combinacion lineal de las variables

observadas de la forma:

Z=pX ++p,X,

Los coeficientes f,:--, 8, pueden elegirse de tal forma que la variable Z maximice la

discriminacién entre las clases C,,---,C,,. Esto es, que su distribucion tenga variacion

maxima sobre las clases consideradas. Un criterio para hacerlo es maximizar el F-test
del andlisis de la varianza. De esta forma es posible construir s variables can6nicas

Z,,-++,Z, delaforma:

(2.8.5) Zi=ﬂ1Xil+'”+ﬂpXip;i:1='”=s
donde:
i. s=min{m-1, p}

ii. Z},---,Z, son incorreladas dentro de los grupos

Asi, para discriminar entre s6lo dos clases, s6lo es posible construir una tnica

variable candnica.
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2.8.2. Funciones de clasificacion lineal de Fisher.

Consideraremos nuevamente el conjunto de clases C,,---,C,, y el vector de
variables discriminantes X=(X1,---,X P). El objetivo ahora es, dado un objeto

arbitrario @€ (), buscar la clase mds probable para este objeto basdndose en la

evaluacién x = X(a)) del vector de variables.

La construccion de las funciones de clasificacion lineal de Fisher se basa en la

hipétesis de que el vector X sobre la clase C, tiene distribucién normal multivariable
N, ( y,.,):) (ndtese la hipdtesis de homoscedasticidad). Un criterio de asignacién

consistiria entonces es clasificar al objeto w en aquella clase C, tal que:

f, (x)=max £, (x)

1sism

De esta condicion, para cada clase C, podemos obtener una funcién lineal de la

forma:
(2.8.6) ¢, (x)= piz-lxt_%piz—lu; C izleem

La condicion anterior es entonces equivalente a lo siguiente: el objeto w

pertenece a aquella clase C, tal que:

0, (x)20,(x): Vi=loem

2.8.3. Valores predictivos.

La regla de clasificacién basada en las funciones discriminantes lineales de

Fisher es tal que, cuando weC,, f, (x) > f (x) para todo i=1,---,m. Ahora bien, si
ocurre esto wiltimo, ;cudnto de probable es que @ € C, 7. En definitiva, cudl es el valor

de la probabilidad a posteriori:
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P(a) eC, ]x)

Nuevamente se requiere disponer de una distribucién de probabilidad a priori

sobre las clases para evaluar esta probabilidad. Supongamos pues que se pueda asumir
que P(a) € Ci) =z, ;i=1,---,m. En este caso, de acuerdo con la férmula de Bayes, la

probabilidad a posteriori se calcula por:

)

X) __ (x)- 7,
z::,fi(x)'”i

P(a)e C

Esta regla, como veremos, puede ser evaluada mediante un procedimiento de
validacién cruzada. Mdas concretamente, si disponemos de un conjunto de objetos ya
clasificados, estos pueden ser reclasificados aplicando la regla anterior. De esta forma

podria estimarse la sensibilidad de la prueba.

P(a)e C, |x)= J:" (X).ﬁ’b = f"(x).ﬁ > f(x).ﬂ =P(a)eCi|x)
Zj:lfj(x)'ﬂj Zj=1fj(x)'7[ Zj:lfj(x)'”
En realidad, f(x)> f (x) significa que los datos hacen mas verosimil la
pertenencia de @, ala clase C; que ala C,. Sin embargo, este hecho no tiene en cuenta

el criterio subjetivo del observador que se expresa a través de las probabilidades a
priori. La regla de clasificacién bayesiana da mayor probabilidad de pertenencia a la

clase C, queala C; cuando:

fi(x)-7, > f,(x)- 7,

De la desigualdad anterior se deduce que P (a) eC, |x) >P (co eC, |x).
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2.8.4. Seleccion de variables para la discriminacién.

Hasta ahora a partir de un conjunto de variables hemos determinado funciones
discriminantes de éstas. El problema que tratamos en esta seccion es determinar
precisamente qué variables son realmente aptas para la construccién de funciones
discriminantes. Mds concretamente, dado un conjunto de variables, se trata de
determinar un subconjunto éptimo de variables discriminantes.

Supongamos por tanto que tenemos un conjunto de datos de la forma:

{Xyii=lom j=lonsk =1, p)

ij

Obsérvese que este conjunto es el resultado de determinar p variables sobre un
conjunto de objetos clasificados en m clases. Proponemos ahora un procedimiento para
seleccionar un subconjunto de 7 variables (# < m) a partir del cual obtener las funciones
discriminantes. El método consiste en ir sucesivamente incorporando variables

utilizando los F-test del andlisis de la varianza. Para la k-ésima variable X,

consideramos el modelo de anélisis de la varianza X, = N (,u,-k;d ) ; j=1,---,n,. Notese

que para cada variable (k) y en cada clase (i), el centro de gravedad de la distribucién es

4, - El algoritmo de seleccién que proponemos es:

Paso 1. Para la k-ésima variable, consideramos el F-test para el contraste

H,:u, = u, ;Vi definido por:

S (R~ %)

T T T (K= T

k

. m 5 1 n; v 1 m &
siendo N=zi=1n,- > X =;;Zj=1Xijk Y Xn =’N‘Zi=1zj=1Xijk

Paso 2. Se selecciona como variable discriminante aquella variable para la cual sea

maximo F, siempre que éste sea significativo ( p <.05).
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Paso 3. Una vez que se han introducido [ variables, para cada variable (s) no

seleccionada se considera el modelo de analisis de la covarianza:
!
Xijs = N(auis +Zk=1ﬂsk .Xijkao-)
y se obtienen los F-test F, para los contrastes H,, : ,, = p,; Vi

Paso 4. Se introduce en el conjunto de variables discriminantes la que tenga el mayor

valor F, siempre que éste sea significativo ( p <.05).

Paso 5. El algoritmo se detiene cuando en algun paso no haya ningin F-test

significativo o todas las variables hayan sido introducidas en el analisis.

2.9. Regresion logistica.

El uso de la metodologia de regresién logistica en esta memoria tiene como
finalidad obtener odd-ratios entre variables binarias, ajustadas por un conjunto arbitrario
de variables. En esta seccién se realiza una revisidon de aquellos aspectos de la
metodologia que se utilizaran en el estudio de hipertension arterial que nos ocupa. Se
introduce en primer lugar la forma del modelo para variable de respuesta binaria,
analizandose el significado de sus pardametros. Se analiza el método de estimacién de
méxima verosimilitud, estableciéndose condiciones bajo las cuales el estimador de
maxima verosimilitud existe y es unico. Se exponen estrategias de construccion de
modelos y se desarrolla un algoritmo de seleccién prospectiva de variables. Se revisan
asimismo los tradicionales contrastes de bondad ajuste y se introduce el test de Hosmer
y Lemeshow, especifico para los modelos logit. Un aspecto importante en la
construccion de modelos de regresion es la deteccién de las llamadas observaciones
influyentes. Este método se muestra en esta seccion para la regresion logistica. Para

aquellos conjuntos de datos en los que el nimero de variables predictoras es grande en
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relacion con el numero de casos, las estimaciones de los pardmetros pueden tener sesgos
largos. Para corregir este problema, se introduce una metodologia debida a Steyerber

(2000) para las correcciones del sesgo basada en el bootstrap.

Esta revision se realiza en el contexto de disefios en los que, para un vector de
variables predictoras X, se observa una variable aleatoria binaria Y. Sin embargo, el
disefio del estudio que nos ocupa en esta memoria es de caso-control, lo que supone que
la referida variable binaria Y es realmente la variable por la que se realiza la
estratificacion. Sin embargo, como se pone de manifiesto en 2.9.7 los resultados para
las estimaciones de las odd-ratios son igualmente vdlidos para los disefios de caso-

control.

2.9.1. Generalidades sobre los modelos de regresién logistica.

Los modelos de regresion logistica fueron introducidos por Cox (1970) con el
objetivo de describir la dependencia de una variable binaria de un conjunto de variables
continuas. No obstante, pueden también utilizarse para describir la asociacién entre la
referida variable binaria y un conjunto de variables que pueden ser continuas y
categoricas, sustituyendo cada variable categérica por un subconjunto de variables
dummies asociadas a ella como se mostrard posteriormente. Asimismo, la variable
binaria de respuesta puede extenderse también a una variable ordinal, e incluso, a una
variable categdrica. No obstante, para los fines de esta memoria consideramos

unicamente variables de respuesta binaria.

Revisamos pues en esta seccidn las generalidades de los modelos de regresién
logistica con variable de respuesta binaria. Tales modelos revisten especificidades en los
estudios de caso control que posteriormente contemplaremos. Consideremos por tanto
una variable binaria ¥ que en general representa la presencia o ausencia de una
caracteristica de interés y cuyos valores codificamos como (1=Presencia) y
(0=Ausencia). El objetivo inicial es explicar la variable ¥ por un conjunto de predictores

X,,»++,X,, inicialmente numéricos, aunque como posteriormente veremos, podran

considerarse también predoctores categdricos. Representamos por 7Z'(X1,"-,X p) la
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probabilidad de que la caracteristica analizada esté presente condicionada al conjunto de

variables X,,---, X, ; esto es:

7(X,, X,)=P(Y =1X,,+-, X,

p 14

El modelo logistico es un tipo de modelo lineal generalizado donde la funcién de

linkage es la funcion Jogit. Més concretamente:
logit(ﬂ(Xl,...,Xp))=ﬂo +B X+t B, X,

donde logit(x) = log(x/(1 - x)). De esta forma sc tiene:

exp(p'x
(29.1) (X X,) = 1+exf)(p')x)

donde exp(B'x)=p4,+B X, + -+ B,-X,. Esta modelacion garantiza que

7Z'(X s X p) es una cantidad comprendida entre O y 1.

Tal como se ha indicado anteriormente, los predictores que aparecen en el
modelo deben obviamente ser numéricos. No obstante, cuando se desee introducir un
predictor categérico, éste puede desdoblarse a través de un conjunto de variables
dummies. Asi por ejemplo, supéngase una variable categérica X con tres valores que

representaremos por Xx;,Xx,,X;. Esta variable puede determinarse de varias formas a

través de dos variables dummies D, y D,. Un posible disefio es:

D 1 D 2
X
X, 1
X, 1
X, 0
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La forma del disefio generalmente dependera de los objetivos del investigador.
En general, una variable categérica X con k valores puede desdoblarse en k-1 variables
dummies a través del disefio que se considere oportuno. De esta forma, en la expresién
del modelo logistico, las variables categéricas se introducen a través de sus

correspondientes variables dummies.

2.9.2, Significado de los coeficientes del modelo: odd-ratio ajustada.

El objetivo esencial de los modelos de regresion logistica en los estudios de
caso-control es el calculo de las odd-ratios ajustadas. Como veremos posteriormente, en
el contexto de este tipo de estudio, no es posible en general hacer predicciones de la
variable Y a través de un conjunto de variables predictoras. Consideremos por tanto el

conjunto de variables predictoras X,-+-,X -+, X, . Para la variable X analizaremos

el efecto de pasar de un valor x a un valor x+1. Se tiene entonces:
logit(ﬂ(Xl,---,Xj =x+1,---,Xp))=,80+,31 X+t B (x+) 4+ B, X,
analogamente:

logit(ﬂ(Xl,---,X. =xa"',Xp))=ﬂo+,51 Xyt A x4 B X,

J

La diferencia entre la primera y segunda expresion da lugar a:

7(Xy X, =x 41, X, ) (1- 2 (X, X, = %000, X))
2( Xy X, = x0, X, (1= (X X = 541,04, X))

(2.9.2) log =p,

Nétese que el argumento del logaritmo en el primer miembro corresponde, para

un conjunto de valores fijos de las variables X,,---, X, |,X ,;,---,X,, a la odd-ratio que

mide la asociacion entre la variable de respuesta Y, y los grupos determinados por

X,=xy X,=x+1. Particularmente, si X, es una variable binaria con valores 1 y 0
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representando la presencia y ausencia respectivamente de una determinada

caracteristica, el referido argumento es la odd-ratio correspondiente a la asociacidn entre
las variables binarias ¥ y X . De esta forma, exp( ﬂj) es propiamente la odd-ratio
correspondiente a la asociacion entre el predictor X, y la variable de respuesta 7,

ajustada por el resto de variables X,---, X, |, X

j415"» X , - Obviamente, la no asociacién

se presenta cuando £, =0, o lo que es equivalente, cuando la odd-ratio exp(S,)=1.
J q P\FP;

2.9.3. Estimacion del modelo logistico: método de la maxima verosimilitud.

Insistimos en que el desarrollo del modelo de regresién logistica se esta

realizando en el contexto de un estudio en el que, condicionalmente a un conjunto de

predictores X=(X1,---,X p), se observa una variable binaria (aleatoria) Y, la cual

indica la presencia o ausencia de algun carécter de interés. En este contexto se presenta

la estimacidn por el método de maxima verosimilitud del modelo, a partir del conjunto
de datos de la forma {(xi, y,.):i=1,---,n}. De esta forma, la contribucién de la
observacién (x,,y,) a la verosimilitud tiene la forma z(x,)” (l—ﬁ(xi))l_y", lo que

supone que la log-verosimilitud puede expresarse como:

1(B) = i{ B'x,y, —log (1 + exp([i'xi))}

i=1

El estimador de méaxima verosimilitud para el pardmetro B, supuesto que exista,

se obtendrd resolviendo el sistema no lineal de p+1 ecuaciones con incognitas

B = (ﬁo,ﬂl,---,ﬂp) de la forma:

0
—I(B)=0
5 P
Albert y Anderson (1984) dan condiciones bajo las cuales existe el estimador de

maéxima verosimilitud B en el contexto general de variables con respuesta categorica.
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Tales condiciones pueden darse de forma mas simple para modelos con respuesta
binaria. La clave de la existencia de B radica en que haya un cierto solapamiento entre
dos subconjuntos de datos. Mas concretamente, sean los subconjuntos de R?,
{x ;ER 1y = 1} y {x SERP Ly, = O}. Si existe un hiperplano que los separa, entonces

el estimador de maxima verosimilitud no existe. Cuando hay un determinado
solapamiento entre ellos, el estimador de maxima verosimilitud existe y es unico.

Damos ahora los conceptos de separacion completa, cuasi-separacion y solapamiento.

Separacion Completa. Decimos que los conjuntos C;,C, c R? estdn separados
completamente si existe @€ R”, tal que para cualquier xeC,, @' x>0 y para
cualquier x€C,, o' -x<0 (o'-x=0 es la ecuacién de un hiperplano que separa a los

conjuntos C, y C,).

Separacion cuasi-completa. Decimos que los conjuntos C,;,C, — R? estan separados
cuasi-completamente si existe a e R”, tal que para cualquier xeC,, a'-x>0 y para

cualquier x € C,, a'-x <0, dandose la igualdad en al menos un punto.

Solapamiento. Decimos que los conjuntos C,,C, < R? estan solapados si no presentan
ninguna de las situaciones anteriores.

Consideremos ahora los conjuntos de R* (= {x ;ERP Ly = 1} y
C, = {x ;ERP Ly, = 0} . Los siguientes teoremas relacionan la posicion relativa de estos

conjuntos con la existencia del estimador de maxima verosimilitud .

Teorema 1. Si C, y C, estan completamente separados entonces no existe el estimador

de maxima verosimilitud p.

Teorema 2. Si C, y C, estan solapados entonces existe el estimador de maxima

verosimilitud B y es unico.
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La existencia de estimador de méxima verosimilitud es algo mds compleja en

situacion de cuasi-separacion y no la recogemos en esta memoria.

2.9.4. Estrategias para la construccién de modelos de regresién logistica.

2.9.4.1. Construccion del modelo mediante seleccion prospectiva de variables.
En general, la construccion de modelos para describir la asociacién de cualquier

variable ¥ con un conjunto de variables X,,---,X, debe llevarse a cabo de forma

secuencial. Para los fines de esta memoria proponemos un método prospectivo de

seleccion de variables para el modelo de regresién logistica. Tal método se basa en los
resultados asintéticos para el estimador de méxima verosimilitud § del pardmetro B. Si

B es k-dimensional, el estadistico:
(2.9.3.) —2(1(3)-1([‘3)) ~ 7*(p)

donde por z*(p) entendemos la distribucién de probabilidad ji-cuadrado centrada y

con p grados de libertad. Considérese por tanto un modelo que incluya las variables

X, X,, y que por tanto, el pardmetro P sea el vector r-dimensional

B, =(B,. B, B,.,)- En tal caso, —2(1 (ﬂ(,))—l(ﬁ(,))) ~ 7°(r). Para el modelo que

incluya, ademés de las variables anteriores, la variable X,, el pardametro B
correspondiente al modelo de regresiébn logistica tendrd la forma

By = (85, B>+, B,1, B,) - Bajo la hipétesis nula H,,: B, =0, es inmediato que:

i l(B(r)) = Z(B(m))
it. ~2(1(Buy) =1 (Bn)) = 27 (1)

De todo lo anterior puede deducirse que, bajo la referida hipétesis H,,: S, =0,
el test estadistico G, = 2(1 (ﬁ(m)) -1 (ﬁ(r))) ~y (1) Este resultado asintético puede

obtenerse a partir del desarrollo de la log-verosimilitud I(B) en un entorno del
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estimador de maxima verosimilitud . Para un andlisis mas detallado, ver Cox y

Hinkley (1974). Este resultado es suficiente para justificar el siguiente algoritmo de

seleccién de variables para la construccion de un modelo de regresion logistica.

Para el conjunto de datos {(x,,3,):i=1-,n} donde X, es la i-ésima

observaciéon del vector de variables continuas X =(X s X p), consideramos el

siguiente algoritmo de inclusidn prospectiva de variables.

Paso 1. Se estima inicialmente un modelo que incluye exclusivamente el término

independiente. De la forma de la verosimilitud, es facil comprobar que 3, = logit ()

Paso 2. Para cada variable X, consideramos el modelo de regresién logistica

13

logit( (X,))= B, + B, X, y la hiptesis nula H,,: 8, =0. Bajo esta hipétesis, el test
estadistico G,.(l) = 2(1 (ﬁu)—l( Bo)) ~ y° (1), siendo ﬁl,,. el estimador de méxima
verosimilitud del pardametro B, = ( By» ,B,) . Para un nivel de significacion elegido «, se
introduce en el modelo aquella variable X, para la cual el test estadistico Gi(l) sea
méximo, siempre y cuando G > y2(1) donde zj (1) es el cuantil 1-a de la

distribucién *(1). Si ninguna variable alcanza la significacién (GY > 2 (1)), el

procedimiento se detiene y no se introduce ninguna variable en el modelo.

Paso 3. Supuesto que en el modelo se hayan introducido las variables X,,---, X, , para
todas aquellas variables X, que no pertenezcan al modelo, se consideran los modelos de

regresion logistica de la forma:
logit(”(Xlsu'er’Xi)) = ﬂO +ﬂl .Xl +'“5ﬂr .Xr +Il?i .Xi

y la hipétesis nula H,,:B =0. Bajo esta hipétesis, el test estadistico

Gi(’) = 2<l ([Ai,’i)—l (ﬁ,)) ~ x*(1), siendo ﬁ,,,. el estimador de maxima verosimilitud del
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parametro B., = (B, B, B,.8) y B, el estimador de B, =(f,, B+, 3,) . Entre todas

aquellas variables X, que alcancen significacién (G,.(') > x72(1)), se introduce en el

modelo aquella para la que el test estadistico G,.(') sea maximo. Este proceso se continia

hasta que no queden variables fuera del modelo que alcancen significacion estadistica.

2.9.4.2. Comparacion de modelos: criterio de informacion de Akaike.

De acuerdo con lo expuesto en el epigrafe anterior, el estadistico
G,.(') = 2(1 (fl,,i) ) (fi,)) 2 0. La interpretacion de este resultado es evidente, a saber: si
a un modelo se le afiade una nueva variable, la verosimilitud se incrementa. Otra

cuestién diferente es que tal incremento de la verosimilitud suponga que la variable

afiadida tenga significacion estadistica, tal como se ha visto. Podemos por tanto

considerar que —2-/ (ﬁ) es una medida de desajuste de los datos al modelo, y por tanto,

que cuanto menor es —2-/ (fi), mejor es el modelo. Como se ha puesto de manifiesto, a

medida que se introducen nuevas variables en el modelo, disminuye esta cantidad.
Ahora bien, un modelo sobredimensionado de variables explicativas no es desde luego
la mejor manera de explicar una variable de respuesta Y. En este sentido, el criterio de

Akaike (ACI) tiene como objetivo medir el ajuste del modelo a partir de la cantidad

-2-1 (fi) penalizada por el numero de variables incluidas en dicho modelo. Se define

pues la medida de informacién de Akaike para modelos de regresion logistica con

respuesta binaria por:
(2.9.4) AIC=—2.1(|§)+2-(p+2)

Esta medida permite comparar dos modelos de regresion logistica con respuesta
binaria en la forma siguiente: entre dos modelos, es preferible aquél que tiene asociada

una menor medida AIC.
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2.9.5. Evaluacion del ajuste del modelo logistico.

2.9.5.1. Contraste ji-cuadrado de Pearson.

Una vez estimado el modelo, procede evaluar la bondad de ajuste del conjunto

de datos {(x ;o yj): j =1,---,n} al modelo logistico. Para cada x;, la predicciéon de

z(x;) tiene la forma:

ﬁ(xj)zexp(fi'-xj)/{ 1+exp([§'-xj)}

Para la observacion (x »Y j) el residual de Pearson se define por:

.,

(2.9.5.) (x,)

Sy

N>

Finalmente, el estadistico ji-cuadrado se define por:

(2.9.6.) X = Zr(yfﬁ(xj))z

Este estadistico, bajo la hipdtesis de que el modelo ajusta adecuadamente a los datos,
sigue asintoticamente una distribucién de probabilidad *(J — p+1). Donde p es el
nimero de covariables (dimensién del vectorX = (X s X p)) y J es el nimero de
clases o patrones, en referencia a cada una de las combinaciones reales de valores del

vector X = (X b X p) , evidentemente si entre las p covariables hay alguna continua,

setiene J= p.

2.9.5.2. Estadistico Deviance
El concepto de modelo saturado es util para valorar el ajuste del modelo al
conjunto de datos. La idea es bien simple. Para todos aquellos casos que compartan el

mismo vector de variables x,, se les asigna una probabilidad especifica p, de respuesta

Y, =1. En lo sucesivo, al valor x ; le llamaremos patr6n. Sea por tanto 7, el nimero de
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casos para los que X =x, y m; el nimero de éstos para los que ¥, =1. La contribucién

de este conjunto de casos a la verosimilitud viene dada por p;."" (1 -p; )nj ™, por lo que
el estimador de méxima verosimilitud para p, tiene obviamente la forma p, =m, /n, .

Si existen J vectores x, diferentes, la forma de la log-verosimilitud correspondiente al

modelo saturado tiene la forma:

)15« {2 =, 22

Supéngase ahora que el modelo considerado es logit(n(x))=[$'-x, siendo

nuevamente ' = ( BosBsee+s ,Bp) . Se define entonces la deviance (distancia de los datos

al modelo) como:

(2.9.7) D=2. (l (sat) —l(ﬁ)) =

J m. —m,
=2-; mj-log(;j—-n?’(x—j)]+(nj—mj)-log .(l’ J

Notese que el modelo saturado se ha parametrizado mediante J parametros y el

modelo considerado con p+1. Esto supone, que bajo la hipétesis de que el modelo ajusta

adecuadamente a los datos, el estadistico deviance es tal que D= y*(J - p+1). Para

mas detalles acerca de este estadistico, ver McCullag y Nelder (1983).

2.9.5.3. Test de Hosmer y Lemeshow.

Los contrastes basados en los test estadisticos ji-cuadrado de Pearson X* y el
estadistico deviance D, podrian no garantizar el correspondiente error alpha. EIl

problema radica en el numero J de patrones (valores diferentes del vector predictor x ).

Bajo la hipétesis de que los datos ajusten correctamente al modelo, ambos estadisticos

tienen asintoticamente distribucién *(J - p+1). Ahora bien, si el valor J crece al

mismo ritmo que nimero de observaciones #, la convergencia no estd garantizada. Para
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ilustrar esta idea, supdngase que los datos se agrupan en una tabla de contingencia

Jx2, donde las filas corresponden a los diferentes valores del predictor x,, y las
columnas a los valores 0 6 1 de la respuesta y,. Si J = n, esto es, si el numero de filas
aumenta a la misma tasa que el nimero de datos, obviamente no puede concluirse que la
distribucién asintotica para X* sea y*(J—-p+ 1). Para obviar este problema, Hosmer y

Lemeshow (1980 y 1982) propusieron un fest de ajuste basado en agrupamientos de los

valores de x, el cual describimos seguidamente.

Para J ~ n, las n predicciones IZ'(X ) se ordenan en » filas de menor a mayor,

agrupandose en g clases, habitualmente g =10. Esta clasificacién puede tener como
puntos de corte valores fijos de la probabilidad estimada, o bien los percentiles
correspondientes a las referidas predicciones 7[( ) Cuando los datos se reparten
homogéneamente, los dos tipos de particion son equivalentes. En la organizacion
basada en percentiles y para g =10, los puntos de corte son deciles y habitualmente se
les llama “deciles de riesgo”. Consideramos que en el primer decil de riesgo, que
corresponde a las probabilidades més pequefias, hay /10 elementos, los mismos que

en el décimo decil. Para la columna de respuesta Y=1, la probabilidad estimada para
cada celda es obviamente la suma de las probabilidades estimadas de todos los
componentes del grupo. Para la columna de respuesta Y=0, la probabilidad estimada se
obtiene de forma anédloga. Con cualquiera de los dos tipos de agrupamientos, en esta

tabla asi formada gx2 se define el test estadistico:

(2.9.8) c=3(O=nz)
p n,/r,,(l 7,)

donde n;, es el numero total de sujetos en el k-ésimo grupo, siendo O, y 7, el nimero

de respuestas Y=1 y la correspondiente probabilidad estimada para ese grupo. Ahora,

bajo la hipotesis de que el modelo ajusta adecuadamente a los datos, el test estadistico

C, tiene asintoticamente (7 —> o) una distribucién (g —2).
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2.9.5.4. Observaciones influyentes.

Nos ocupamos ahora de detectar aquellas observaciones (x ;s yj) que influyen

muy marcadamente en el modelo final, esto es, observaciones que si fueran omitidas de
la construccion del modelo, darian lugar a fuertes variaciones en los estimadores. En
muchas ocasiones, tales observaciones proceden de individuos ajenos a la poblacién de

estudio. Es recomendable por tanto identificarlas, y en su caso, no utilizarlas en la

construccién del modelo.

Supongamos nuevamente un modelo con p variables predictivas y J patrones x .

La matriz de disefio X sera por tanto de dimension es J x( p+1). Prebigon, propone

para el andlisis de valores influyentes la matriz H, llamada matriz sombrero:

(2.9.9.) H=V"X(X'VX)'X'V"¥

donde V es una matriz diagonal Jx.J, cuyos elementos son:
v, =m(#(x,)-(1- #(x)))

donde #, es el nimero de observaciones que comparten el patrén X, . El j-ésimo
elemento de la diagonal de la matriz H, el cual corresponde al patrén x , tiene la

forma:

h, = n/%(:n{j)-(1—7%(1(1.))(1,1&1.)()('VX)_1 (l,xj)’ =v,xb,
donde b, =(Lx,)(XVX)" (Lx,) (2.9.10.)

Al valor h; se le suele llamar influencia y mide de algtin modo la distancia de la
observacion (x 2y j) del nicleo de datos. Prebigon (1981) demuestra que cuanto mayor

el valor de (2.9.10.), para un determinado patrén x,, mayor es su influencia. La

influencia tiene un limite, concretamente en valores con probabilidades estimadas

7(x,)<0.1 6 7(x,)>0.9 disminuye asintoticamente.
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A partir del valor residual de Pearson r( y j,ﬁ(x y )) (2.9.5.), se puede define el

residual estandarizado:
2.9.11) r,=r(v.2(x,))/JIh,

Las observaciones mas influyentes tendrén valores 4, altos que se acercarén a

uno y por tanto, inflardn el valor del residual estandarizado en relacion al ordinario.

En esta ultima fase de analisis del modelo se pueden detectar valores extremos
(outliers), que tengan grandes residuales y/o gran influencia. En el caso de prescindir de
alguno de estos valores, los estadisticos X* y D se reducirdn. La correspondiente

variacion viene dada por:

2 r(yj”}(xj))z 2

2.9.12. AX =———— "L =y
( ) Jj l—hj 5,J
d2
AD, =—2
4 T1oh,

Estas medidas de analisis individualizado, tienen una expresién grafica, que

resulta de utilidad. En este sentido, las representaciones de diagrama de dispersion de

los pares (fr,AX 2) y (/2', AD) pueden detectar valores de gran influencia.

2.9.6. Correccion de la sobreestimacion del vector de coeficientes de RL.

En lo que se ha expuesto sobre los modelos de regresion logistica, siempre
consideramos, implicitamente, un importante volumen inicial de datos, en el que nos
apoyabamos para construir el modelo. Esto no siempre es asi, y en ocasiones el nimero
de predictores es grande con respecto al nimero de datos, vulnerando la regla 1-10 (al
menos 10 datos por cada variable predictora). Esta situacién de escasez de datos,
conlleva una inflacion del vector B de coeficientes, sobredimensionandose los valores
de las componentes del mismo, lo que repercute sobre las odd-ratios obteniéndose
valores totalmente hinchados. En esta misma situacion de escasez de datos, también

puede afectar al numero de variables que finalmente entran a formar parte del modelo.
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Dicho mas formalmente, cuando la dimensién del vector B es grande en relacidn al
tamafio muestral n, el sesgo del estimador de mdxima verosimilitud b(fi) = E[[ﬂ—ﬂ
puede ser muy apreciable. Nos proponemos estudiar la ultima situacion arriba descrita:

los efectos sobre B de la escasez de datos ,su sobreestimacion y un método para buscar

un factor de correccion que, en estas condiciones, transforme el vector beta en otro mas

aproximado al que se obtendria si las condiciones fueran ideales.

Previamente el problema de correccién de errores en RL ha sido tratado por
Efron B. (1983) , Copas JB (1983), Steyerber E. W. y otros(2000). La herramienta que

debe emplearse para estudiar y solucionar la inflacion de las componentes de B y todo

lo que conlleva la escasez de datos, no puede ser otra que la computacién. La
metodologia que se utilizara es el bootstrap, que ya ha sido expuesta en el epigrafe 2.5.

Finalmente se daran algoritmos para resolver la cuestién planteada.

2.9.6.1. Correccidn Bootstrap.
Se expone en este epigrafe una correccién genérica del sesgo, basada en

metodologia bootstrap (por ello se utiliza la notacién del punto 2.5), que ilustra y sirve

de base a posteriores algoritmos. Sea y = (y,,yz,---,y,,) una muestra aleatoria de una

distribucién de probabilidad F desconocida. Queremos, usando el estimador & = s( ¥),

estimar el parametro 8 = ¢(F).

Estimamos una funci6n de distribucién empirica £, basada en la probabilidad;

para cada muestra bootstrap y" = ( AR ) , estimamos la probabilidad de aparicién
del j-ésimo elemento: P; = { y = Y } /n, 1< j<n. De esta manera definimos el
vector probabilistico P’ = (P;,Pz' RPN ) . Ahora las réplicas bootstrap de §" = s(y")
se calculan mediante el vector P° aplicado a los datos originales, y la estimacién
6 =1(F), viene dada por la expresién 6 =T(P'), indicando que la estimacién
bootstrap de &, estd basada en el vector P°. Sobre la muestra original, de tamafio »,

cada elemento tiene la misma probabilidad, 1/n de ser elegido. Esta estimacion del

vector, donde todas las componentes tienen el mismo valor, se designa por P°; que es
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la usada en la estimacién de 6. De este modo tenemos 6 = #(F)=T(P°). Formamos
muestras ",y 7, ........ .y, de cada una de ellas estimamos su vector probabilistico :

P",P%... P® . Definimos P’, como la media de los vectores probabilisticos

correspondientes a cada muestra:

_ B
P'=>"P" /B
b=1
Basandonos en esta estimacion de probabilidad la correccion del sesgo puede

venir dada por 55 ='()~-T(P°). Esta expresion puede ser mejorado por otra, basada

en el vector probabilistico, dada por b, =°(.)-T(P"), donde todos los elementos se

hallan definidos en este epigrafe.

Cabe preguntarse qué diferencia existe entre I;B y I;B : el primero I;B converge
al bootstrap ideal l;w , propiedad que también cumple b, , pero en este ultimo caso la

rapidez de convergencia es mayor.

2.9.6.2. Método del Factor de Correccion Lineal.
Existen varias alternativas para solucionar el problema de la inflacion del vector

p de RL. La primera es el método de la Mdxima Verosimilitud Penalizado (Hoerl and

Kennard 1970) y aplicado a regresion logistica por Van Houwelingen (1992). El
segundo método es el Lasso (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) se
debe a Tibsharani (1996). La tltima se conoce como Factor de Correccion Lineal; es
la desarrollada en esta memoria. Figura en un articulo publicado por E. W. Steyerberg,
y otros, en la revista Statistics in Medicine (2000) e ilustrada con un estudio de casos en

Statistica Neerlandica (2001). Se debe principalmente a F. E. Harrell.

Esta tltima propuesta trata de , encontrandonos en estas condiciones de escasez
de datos, buscar un factor lineal de correccion (shrinkage factor) tal que aplicado al
vector beta sobreestimado, elimine esta inflacién; considerando asi un nuevo vector,
cuyas componentes tomen valores mas proximos a los obtenidos con un gran volumen
de datos. Este método también se conoce como correccion después de encajar el

modelo.
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Partimos de un conjunto de datos {(x,.,y,.):i=1,---,n}. La idea central

subyacente es reducir los p predictores de un individuo de la base de datos,
conjuntamente con el vector beta, a un solo valor, llamado fndice Pronostico (IP); con
ello habremos reducido un problema p-dimensional a otro unidimensional, modelo este
donde no existe este problema de sobreestimacién. Consideramos un vector de

variables predictoras X,,---,X,, 0, lo que es lo mismo, un vector p-dimensional y una
variable respuesta Y bidimensional. Sea f=(4,,---,8,) el vector beta del modelo de

RL en los términos expresados en el epigrafe 2.9.1. Definimos el indice Prondstico

para el i-ésimo individuo como:
P -

(2913) IR =Zlﬂjxji ; donde i=1,---,n;
j=

Noétese que, con esta definicién, para cada individuo i, (i=L---,n), la variable

respuesta, Y, no se ve alterada, ademds se ha obtenido un par (Y,IP) para cada
individuo.
Ajustamos un nuevo modelo de RL en este caso unidimensional, de la siguiente

manera:
(2.9.14)) logit {P(Y =1|iP)} =7, IP, : i=1,+,n

Esta es una de las cuestiones clave : al ser la RL unidimensional, el efecto inflacién no

se produce. Evidentemente cada y,; i=1L,--,n; es un factor de correccién

2.9.6.3. Algoritmo de Harrell.

Este algoritmo consiste en estimar, por generacién bootstrap, vectores beta
(B), y, aplicandolos a los datos originales, construir indices pronostico (IP). Ajustar el
modelo de RL unidimensional como en (2.9.14), calculando de este modo un Factor de

Correccion, y,, para cada sujeto, la media de los factores, para un vector beta dado, es

el FC para esa generacion bootstrap. Se reitera el proceso para cada vector B* bootstrap

. El FC final es 1a media de todos los factores calculados de este modo.
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Partimos de una muestra de individuos {(xi, y,)ii= 1,---,n} (datos originales),
donde cada x;,, i=1---,n es un vector predictor p-dimensional, con una respuesta

binaria ¥, i=1,--,n.

Paso 1.- Seleccionamos, con reemplazamiento, de la muestra original

{(Xny,-) ri=1,- --,n} , otra aleatoria de tamafio n: x;,---,X,, muestra bootstrap.

Paso 2.- Con la muestra seleccionada X,,---,X,, estimamos el modelo de RL,
calculando el vector Bzi). Esto es, generacion bootstrap de datos y consecuentemente

de vector beta asociado.
Entendemos que la estimacién del modelo se ha realizado incluyendo una seleccion de

variables predictoras.

Paso 3.- Con el Bzi) seleccionado, calculamos los indices prondstico (IP) para todos los

sujetos de la muestra original. Se aplica la expresion (2.9.13.).

Paso 4.- Con los valores originales de la variable outcome Y, ajustamos la (2.9.14.).
Una vez obtenidos los » factores de correccién puntuales FC’s (7’)-), donde i

representa la generacién bootstrap y j el individuo, calculamos Ia media de los mismos:

n
(v

n

7i

Paso 5.- Los pasos 1,23 y 4 se repiten B veces, con lo que se obtienen y" ;

i=1,---,B; factores de correccion.

Paso 6.- El factor de correccion final es la media de los FC’s calculados en el Paso 5.

B .

E:},(I)
2.9.15. FC=y=%2__
(2.9.15.) 4 3

Se recomienda tomar B=10*n. A este respecto consultara epigrafe 2.5.
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2.9.6.4. Correccion al algoritmo de Harrell.

El algoritmo expuesto en el punto anterior, identificado como de Harrell puro,
obtiene un factor de correccion (shrinkage factor), y ,para el vector de coeficientes. Sin
embargo, empiricamente se demuestra que este factor corrector es muy fuerte y
aplicado al vector beta de coeficientes de RL, no solo elimina la inflacién del mismo,
sino que incluso el valor de las componentes del vector corregido estdn por muy por
debajo del valor obtenido para beta con un gran numero de datos (véase epigrafe
2.9.6.5). Considerando este inconveniente, y con el fin de obtener un vector mas
proximo al que obtendriamos sin escasez de datos, proponemos un nuevo factor de
correccion y, de Harrell corregido, consistente en eliminar los valores més pequefios
del factor de correccidn obtenidos por generacién bootstrap. De este modo el valor de
¥, sera ligeramente superior al de y , con lo que el nuevo vector estarda mas préximo al
estimado en condiciones Optimas. Se realiza una eliminacién de factores minimos muy

conservadora, pues tan solo un 1% son eliminados. . Para ilustrar este punto se ha

realizado una simulacién (véase 2.9.6.5.).

En algoritmo para el célculo de y,, es muy parecido al contenido en el epigrafe

2.9.6.3. Los Pasos 1 a5 son analogos, a partir de este continda de la siguiente manera:

Paso 6.- De los B factores calculados por generacion bootstrap localizar y eliminar ( en

el sentido que no entran en la estimacion de la media) el 1% de valores mas pequefios.

Paso 7 .- El factor de correccion final es la media de los FC’s calculados en el punto 6.

0.99*B

3@
2.9.16. FC=y=-—tL_—
( ) & 0.99*B

El nimero de generaciones bootstrap no se altera respecto al algoritmo anterior.
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2.9.6.5. Panordmica de resultados: Simulacion.

Con la doble finalidad de dar una amplia panordmica de c6mo, segin se reduce
el numero de casos, existen variables que no entran en el modelo y sobre la inflacién del
vector beta de coeficientes; y por otro lado, examinar en la prictica el funcionamiento
de los factores de correccién, tanto de modo general, como comparativamente entre los
dos; se ha realizado una simulacién con 10 variable predictoras independientes, que
para n=988, estan todas en el modelo. Se va reduciendo el nimero de datos, y a diversas
cantidades de datos, se analizan las variables que entran en el modelo, sus coeficientes y
los resultados obtenidos al aplicar los dos factores de correccién. Las diez variable
predictoras: edad (continua) y por la que ajustamos todas la demas, cinco variables con
distribucién normal que representan diferentes variables bioldgicas (colesterol, peso,
dcido urico, glucemia, triglicéridos), que han sido codificadas de acuerdo con Tablas
3.2 y 3.3. Por 1ltimo cuatro variable binarias, que representan sexo, diabetes, tabaco y
otro factor indeterminado. La primera variable predictora es un factor de proteccion.
Los resultados obtenidos para n= 988 (resultados reales), =591, n=351, n=221y n=78,

este ultimo vulnerando la regla 1-10; se exponen en Tabla 2.9.17.

Por construccién del modelo, al ser todas las variables independientes, con un
nimero suficiente de datos, todas estdn en modelo; asi para n=988 , fila en verde, es el
modelo real. Para n=591 solo entran p= 9 variables en el modelo (iltima columna a la
derecha), sucesivamente para n=591 se obtiene p=9, n=351 p=8, n=321 p=5 , y n=74
p=2. La inflacién de los coeficientes, si bien en las primeras reducciones de datos
(n=591 y n=351, dos primeros bloques en fila, después de los coeficientes reales; no se
manifiesta claramente, cuando la reduccion es importante (n=221 y n=78, dos ultimos
bloques en fila) se hace evidente; atin mas vulnerando la regla 1-10 (»=78, ultima fila en
verde), ya solo quedan 2 variables en el modelo y sus coeficientes estan claramente

sobredimensionados.

Especial mencién merece [, pues su coeficiente siempre es negativo

(factor de proteccion); este coeficiente, en escasez de datos, también se incrementa, se
podria interpretar que levemente; pero hemos de recordar que se trata de una variable
continua, y ese incrementos se registra por cada unidad aumentada (afio transcurrido, si

fuera la edad).
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Tabla 2.9.17. Simulacion vector beta de coeficientes y factores correctores.

N Cas. B (se) 5 (se) B (se) By (se) Bs (Se) Bs (se) B, (se) By (Se) by (se) B (Se) vars

n=988 -0.043 669 368 925 624 657 498 634 778 660 p=10
(.004) (.158) (.196) (.139) (.142) (.199) (.130) (.155) (.144) (.144)

n=591 -0.041 529 869 172 1.030 392 598 834 902 p=9
(.005) (.206) (.183) (.187) (:294) (.170) (202) (.190) (.187)

FC -0.057() 0.214 351 312 416 158 241 337 364

¥ =404

FC -0.058 0.225 369 328 438 167 254 354 383 p=9

¥, =425

T=35T 03] oy - ; TEIRI g89

=221 -0.034 1.085 1,166 1.070 o 1.127 = s

(.006) (.339) (312) (:299)
FC -0.0426 277 297 273 288 p=5
¥ =255

FC -0.0428 282 303 278 293 p=5
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Respecto a los factores de correccién, ocurre lo mismo que con la inflacién de
los coeficientes: cuando la reducciéon de datos es moderada, al no manifestarse
claramente el sobredimensionamiento, no vale la pena aplicarlos, pues la reduccién
aplicada a cada f,, Vi=1,.,10. es drastica. Sin embargo cuando la reduccién es
importante, n= 221 y n=78 , la aplicacion de los FC resulta imprescindible y sitan los
coeficientes de las variables, que aun estdn en la ecuacion en valores mucho mads
cercanos a los reales. A este respecto fijémonos, para n = 78 (ultima fila de color verde),
que vulnera la reglal-10, en los coeficientes de edad y sexo: se encuentran totalmente
sobre dimensionados, la aplicacion de los FC’s los transforma en valores mas proximos
a los reales. En parecidos términos nos podriamos expresar sobre el bloque

correspondiente a n =221.

Comparativamente los resultados obtenidos por los dos FC’s, y y 7., se expresan en
cada bloque, en dos filas consecutivas de la tabla, basta un somero analisis, para ver

que 7, , obtiene mejores aproximaciones, siempre a la baja sobre el valor real, que .

2.9.7. Estudios de caso- control.
El conjunto de datos a analizar {(xj,yj):j=l,---,n} en los estudios de caso-

control tiene la misma forma que en los estudios de cohorte. Sin embargo ahora, la
variable binaria Y (con valores 0 y 1), es la variable de estratificacion, y por tanto no es
una variable aleatoria. El disefio del estudio de caso control es tal, que para cada valor
de la variable 7, se observa el vector de variables x. Ello supone que la verosimilitud es
de naturaleza diferente. Sin embargo, en este epigrafe mostraremos cémo, solo a efectos
de estimaci6n de odd-ratios, la verosimilitud correspondiente al conjunto de datos es

equivalente para ambos tipos de disefio.

La funcién de verosimilitud correspondiente al disefio de caso-control tiene la

forma:

(2.9.18)) LB)=[[Px |y, =D-[[Px|»=0)  Con ny+n=n;
i=l i=l
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La variable que de interés, independiente es Y, para transformar la expresion
anterior de tal manera que la variable Y figure como independiente, tomamos un
variable de seleccion S que indica si un individuo ha resultado elegido en la muestra.

Con esta transformacion la (2.9.18) toma la forma:
(2.9.19) LB =[Py =15=D-][Px|y=0,5=1)
=1 i=1

Usando el teorema de Bayes cada factor de la verosimilitud puede expresarse como:

P(Y,|x,5,=1)-P(] 5, =1)
P (S, =)

P(x,|¥,S,=1)=

Volviendo a utilizar el teorema de Bayes, obtenemos:

_ P(Y =1|x)P(S=1|x,Y =1)
TP =0[x)P(S=1|x,Y =0)+P(¥ =1|x)P(S =1|x,¥ = 1)

(2.9.20.) P(Y =1|x,8=1)

Asumimos que la seleccion de los casos y controles se ha hecho independiente de

los predictores , con probabilidades 7, y 7, , obtenemos:

=P =1Y=Lx)=P(S=1|Y =1)
del mismo modo:
7,=P(S=1|Y=0,x)=P(S=1|Y =0)
Sustituyendo estas expresiones en (2.4.20.) obtenemos:

7,77(x)
7,[1— ﬂ(x)] +7,7(x)

P(Y =1|x,8=1)=

Operando esta tltima expresion y simplificando, obtenemos:
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P(Y=1|x,S=1)= exp(f; + Bx)
, 1+exp(f; + S.x)

donde f; = B,log(7,/7,)

Sustituyendo en (2.9.20.) y teniendo en cuenta la independencia entre x y S; esta

expresion se transforma en:

exp(f, ‘+ Bx) o)

Del mismo modo, para Y=0 se obtiene la expresion:

S
1+ eXp(,Bo + ,le)
O =0(S,=1)

O(x,| ¥ =0,8, =1) =

A partir de estas dos tltimas expresiones, la funcién de Verosimilitud (2.9.18.) puede

expresarse de la siguiente manera:

ol (B80T 1 YR 6
L(ﬁ)_g[HeXP(ﬂJH%x)} L+e><p(ﬂ5+ﬂ1x)} E[[P(yilS,-ﬂ)}

El ultimo factor del producto de la expresion anterior, no depende de fS. La
expresion de la verosimilitud L(8) para un estudio de caso-control es equivalente a la

de un estudio de cohortes, si bien la utilidad en caso-control se cifie a la

estimacion de odds-ratios.
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Capitulo III: Estudio de hipertension arterial en
Lanzarote.

3.1. Introduccion.

La isla de Lanzarote, junto a los islotes de La Graciosa y Alegranza, son los

territorios més septentrionales del Archipiélago Canario. Tiene una extension de 845

Km® y dista de la costa africana unas 55 millas nduticas. Posee una poblacién de
derecho que asciende a unas 118.000 personas, a las que debemos afiadir unos 50.000
turistas, fundamentalmente procedentes de centro Europa e  Inglaterra, que

rotativamente disfrutan aqui sus vacaciones.

La Isla es de suave orografia, lo que no favorece la lluvia, siendo la media
pluviométrica mensual de 4.9 mm. La escasez de agua es un problema endémico,
subsanado mediante la desalinizacién de agua de mar. La temperatura media es de
21.5°C. Durante casi todo el afio soplan los alisios, que con su humedad favorecen la
escasa agricultura. La temperatura tan benigna ha favorecido el desarrollo del

turismo, en detrimento de las fuentes econdmicas tradicionales de agricultura y pesca.

Los habitantes de la Isla presentan diferentes origenes. Desde etnia bereber,
un gran numero tiene antepasados de Espafia peninsular, hasta grupos con raices

centroeuropeas, francesas o portuguesas. No existe factor de consanguinidad.

Los hébitos alimenticios han cambiado sustancialmente. Se ha pasado de una
dieta basada en pescado y productos frescos del campo, a un tipo de comida
congelada, carnes y pescados importados, deficitaria en frutas y verduras. El consumo

del gofio (harina de maiz tostado) alimento tradicional, ha disminuido drasticamente.
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Lanzarote sanitariamente se divide en siete zonas basicas de salud, y cuenta
con tres hospitales. E1 Hospital General pertenece al Servicio Canario de Salud,
cuenta con 190 camas, y en €l se practican la mayoria de las especialidades médicas.
El Hospital Insular, que pertenece al Cabildo, cuenta con 190 camas y actiia
fundamentalmente como centro geriatrico. Ambos estan situados en la capital,
Arrecife. Por ultimo, existe un hospital privado situado en Puerto del Carmen, que

cuenta con 52 camas.

De acuerdo con la encuesta nutricional realizada en Canarias correspondiente
al periodo 1997-1998, la prevalencia de hipertension en Lanzarote es de un 23,4%. La
siguiente figura muestra las prevalencias de hipertension arterial en cada una de las

islas del archipiélago.

Tabla 3.1.1.

Fuerteventura
La Gomera £
Tenerife |
Gran Canaria [
La Palma
Lanzarote

El Hierro

Canarias

50

En este capitulo se examinan algunos factores asociados con la hipertension
arterial (HTA) en Lanzarote asi como posibles consecuencias de la misma a partir de
los datos aportados por un estudio de caso-control, en el que la variable de
estratificacion es la indicatriz de presencia de HTA. No nos es por tanto posible dar

una estimacion de prevalencia de HTA.
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El conjunto de datos en los que se ha basado el estudio se describe en el
epigrafe 3.2 del presente capitulo. A este conjunto de datos, se les han aplicado los
métodos de analisis estadistico para estudios de caso-control revisados en el capitulo
anterior. Para tal fin, ademas de utilizarse el paquete estadistico SPSS, se ha
elaborado un software preciso, tanto en lenguaje Pascal 7.0 o C++, como en el
lenguaje propio del entorno S/R. Concretamente se han implementado los métodos de
estimacion bootstrap, un algoritmo para estimacion no parameétrica de curvas ROC asi
como el célculo del factor de correccidn lineal para el vector de regresidn logistica
(véase Apéndice I). El CD-Rom que acompafia a esta memoria contiene los

programas ejecutables y la base de datos en soporte SPSS.

En el epigrafe 3.3 se resumen los principales resultados del estudio. No debe
olvidarse que la finalidad principal de esta memoria es metodoldgica, por lo que en la
tabla 3.3.7 se discuten diferentes formas de resumen de los datos y métodos de
comparacion. Las asociaciones crudas y ajustadas por edad de las variables numéricas
y categdricas se muestran en las tablas 3.3.7 y 3.3.9. Dada la extensién y
complejidad de las tablas 3.3.6 y 3.3.7, por razones didicticas, se discuten
conjuntamente con la tabla, aunque las conclusiones se encuentran en el Ultimo

capitulo. También se realiza el analisis preliminar de factores categéricos, contenido
en la tabla 3.3.9.

El epigrafe 3.4 contiene los resultados de la estimacién de curvas ROC,
obteniéndose comparativamente por tres métodos: estimacidén cruda, normal y no
paramétrica. Se ha aplicado a dos ejemplos, variables edad y glucemia, como
marcadores de hipertension arterial. El punto 3.5 contiene los resultados del analisis

discriminante.

En el epigrafe 3.6 se presentan los resultados obtenidos en la metodologia de
regresion logistica; se presentan modelos para las variables hta, corazén y cerebro.

Con el fin de dar una panordamica sobre esta metodologia, en cada uno de los procesos
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se estima lo fundamental: el modelo y sus odds-ratios; ademas de aquellos resultados
interesantes para cada estimacion del modelo, bien sean residuos, tablas de

clasificacion o algin tipo de test.

Por ultimo, en el punto 3.6.4 contiene los resultados de la metodologia
computacional bootstrap, aplicada a correccion de la inflacién registrada en el vector
beta de coeficientes de RL. Con esta finalidad, se ha confeccionado una herramienta

informatica (véase Apéndice II).

3.2. Material y poblacién.

Los datos que se tratan en esta memoria han sido tomados de
individuos adultos de la zona de salud basica numero uno de Lanzarote, que
abarca los siguientes barrios de Arrecife: Santa Coloma, Argana Alta, Argana
Baja, Maneje, La Vega y San Francisco Javier. El disefio del estudio es de
caso-control, habiéndose seleccionado una muestra de 368 personas con
hipertension arterial establecida (casos) y otra de 128 personas normotensas
(controles). En el grupo de hipertensos, 162 eran hombres (44%) y 206
mujeres (56%), mientras que en el de normotensos, 46 eran hombres (36%) y
82 mujeres (64%). En cada grupo se han determinado ademis de la edad,
variables antropométricas tales como el peso y la talla y las variables binarias
indicatrices de tabaquismo y ejercicio fisico. Se han determinado asimismo
variables relacionadas con afecciones cardiacas y cerebro-vasculares. La
presencia de diabetes se ha determinado a través de las determinaciones de
glucemia. Se han observado también las variables lipidicas colesterol sérico

total y triglicéridos y los marcadores renales acido turico y creatinina. El
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indice de masa corporal (IMC) se ha definido como el cociente del peso
evaluado en kilogramos dividido entre el cuadrado de la talla expresada en
metros. Se ha considerado que un sujeto es obeso cuando su indice de masa
corporal es igual o superior a 30 kg/m2. Se evaluaron también los valores de

las tensiones arteriales sistélica y diastélica.

3.3. Analisis de potenciales factores de riesgo numéricos y

categoricos.

En este epigrafe se analizan las asociaciones con la HTA de las variables
numéricas edad, indice de masa corporal (IMC), colesterol sérico total, triglicéridos y
acido urico y de los factores categéricos diabetes, obesidad (IMC categorizado),
tabaquismo, sedentarismo e hipercreatinemia. En cada grupo de estudio, las variables
numéricas se han resumido en medias y medias ajustadas por edad cuando se han
verificado los supuestos de normalidad. En caso contrario, se han aplicado las
transformaciones de Box y Cox para resumir finalmente los datos mediante las
transformaciones inversas de las medias de los datos transformados. Las asociaciones
de los factores binarios con la HTA se evaluan mediante las odd-ratios crudas.
Utilizando los métodos de regresion logistica, se ha determinado finalmente un
conjunto de factores independientes asociados con la HTA. En la tabla 3.3.1 se

exponen las variables observadas por poblacion y sexo.

Se han resumido todas las afecciones cardiacas mas comunes (véase
3.6.2) y cerebrales (véase 3.6.3). Para variables numéricas se muestran la media y la

desviacién tipica global, ademas de las estimadas para hombres y mujeres.
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Tabla 3.3.1. Recuento y descripcién. Hipertensos y normotensos

Hipertensos

Total Hombres Mujeres P

n=368 n=162 n=206
Edad 63.8+13.0 64.2 £13.0 63.5+12.9 0.531
Peso 79.5 £ 14.2 82.6 = 14.0 77.9+13.9 <0.001
Talla 1.64 +0.08 1.69 +0.07 1.59 +0.06 <0.001
IMC 29.7+4.8 28.8+ 4.1 304+5.0 0.002
Obesidad 186 (50.5%) 70 (43.2%) 116 (56.3%) 0.013
Colesterol 238.3+479 | 230.5+44.8 244.5 +49.5 0.005
Triglicéridos 123 %/ 1.52 123.4 x/ 1.49 122.7 x/ 1.55 0.906
Diabets 92 (25%) 37 (22.8%) 55 (26.7%) 0.396
Sedentarismo 215 (58.4%) 110 (53.4%) 105 (64.8%) 0.003
Tabaquismo 80 (21.7%) 63 (38.9%) 17 (8.3%) <0.001
Acido tirico 5.10%/ 1.4 5.67x/1.0 4.70%/1.0 0.768
Hipercreatinemia 6 (1.6%) 4 (1.9%) 2 (1.2%) 0.595
Pat. cardiaca 102 (27.7%) 56 (34.5%) 46 (22.3%) 0.009
Pat. cerebral 32 (8.7%) 20 (12.3%) 12 (5.8%) 0.029

Normotensos.

Total Hombres Mujeres P

n=128 n=46 n=82
Edad 57.1+16.4 58.5+174 56.3+15.8 0.475
Peso 74 + 12 78.8+11.8 71.1+11.3 0.008
Talla 1.62 +8.1 1.68 £5.8 1.59+£74 <0.001
IMC 28.9+34 29 +3.51 28.81 + 3.33 0.84.6
Obeso 46 (35.9%) 17 (37%) 29 (35.4) 0.748
Colesterol 2326 +444 | 2305+51.3 | 233.9+40.1 0.683
Triglicéridos 116 x/ 158 125.6 x/1.50 | 110.8 x/1.62 0.148
Diabetes 10 (7.8%) 4 (8.7%) 6 (7.3%) 0.78
Sedentarismo 69 (53.9%) 14 (30.4%) 55 (67%) 0.023
Tabaquismo 101(78.9%) 43 (93.5%) 58 (70.7%) 0.002
Acido tirico 4.91 %/ 1.50 5.52%/1.3 4.60x/ 1.6 0.015
Pat. cardiaca 11 (8.6%) 8 (17.4%) 3 (3.6%) 0.008
Pat. cerebral 5 (3.9%) 3 (6.5%) 2 (2.4%) 0.253
Edad 57.1+164 58.5+174 56.3+ 15.8 0.475
Peso 74 £ 12 78.8+11.8 71.1+11.3 0.008
Talla 1.62 +£8.1 1.68 £5.8 1.59+74 <0.001
IMC 28.9+34 29 +3.51 28.81 +3.33 0.84.6
Obeso 46 (35.9%) 17 (37%) 29 (35.4) 0.748
Colesterol 232.6+44.4 | 230.5+51.3 | 233.9+40.1 0.683
Triglicéridos 116 x/ 158 125.6 x/1.50 | 110.8 x/1.62 0.148
Diabetes 10 (7.8%) 4 (8.7%) 6 (7.3%) 0.78
Sedentarismo 69 (53.9%) 14 (30.4%) 55 (67%) 0.023
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El p-valor (P), hace referencia a la comparacién de las medias de grupo
mediante el #-test. Para los triglicéridos y el dcido wrico se ha tomado la escala
logaritmica, y se han invertido los valores; por esta razén figura el doble signo x/.
Para las variables categdricas se exponen las prevalencias total y por grupo; en este
caso, el p-valor (P) hace referencia al obtenido en el test de la ji-cuadrado. En la
parte correspondiente a los normotensos, se ha omitido la variable hipercreatinemia

por ser en este grupo de prevalencia cero.

Antes de empezar a mostrar los resultados de las diversas pruebas expuestas
en el epigrafe 2.6.1 y 2.6.2, se realiza una primera exploracién de datos, que incluye
la representacion P-plot y los contrastes de ajuste a la normalidad. Se aplica a cuatro
variables numéricas (colesterol, triglicéridos, glucemia y dcido urico). Aparece, para
cada variable, un doble grafico que corresponde a los datos crudos, y a los mismos

tras la transformacion de ByC.

Gréfico P-P. Colesterol. Gréfico P-P. Colesterol.
(Casos sin transformar.) (Casos transformados)
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8 8
g
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8 3
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=2 34 34
g g
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E 0,0 E 0,0
0,0 3 5 8 1,0 0,0 3 5 8 1,0
Prob acum observada Prob acum observada
Bondad del ajuste a una distribucién normal. Bondad del ajuste a una distribucién normal.

Fig. 3.3.2.
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Griéfico P-P. Colesterol.

(Controles sin transformar)

Grafico P-P. Colesterol.

{Controles transformados)

Prob acum observada

Bondad del ajuste a una distribucién normal.
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Prob acum observada Prob acum observada
Bondad del ajuste a una distribucién normal. Bondad del ajuste a una distribucién normal.
Fig. 3.3.2. (continua)
Grafico P-P. Triglicéridos. Grafico P-P. Triglicéridos.
(Casos sin transformar) (Casos transformadaos)
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Prob acum observada

Bondad del ajuste a una distribucién normal.

Fig. 3.3.3.
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Prob acum esperada

.8 4 /‘;P

Grafico P-P. Triglicéridos.

(Controles sin transfomar)

Prob acum observada

Bondad del ajuste a una distribucién normal.

Prob acum esperada

Grafico P-P. Triglicéridos.

(Controles transformados)
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Bondad del ajuste a una distribucién normal.

Fig. 3.3.3. (continua)

Prob acum esperada

00

Grafico P-P. Urico.

(Casos sin transformar)

Prob acum observada

Bondad del ajuste a una distribucién normal.

Prob acum esperada

Grafico P-P. Urico.

(Casos transformados)
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Prob acum observada

Bondad de! ajuste a una distribucién normal.

Fig. 3.3.4.
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Grafico P-P. Urico.

(Controles sin tranformar)

Grafico P-P. Urico.

(Controles transformados)
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Bondad del ajuste a una distribucién nommnal. Bondad del ajuste a una distribucién normal,
Fig 3.3.4. (continua)
Gréfico P-P. Glucemia. Gréfico P-P. Glucemia.
(Casos sin transformar) (Casos transformados)
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Bondad del ajuste a una distribucién normal.

Prob acum observada

Bondad del ajuste a una distribucién normal.

Fig 3.3.5.
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Grafico P-P. Glucemia. Gréfico P-P. Glucemia.

(Controles transformados) (Controles sin transformar)
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Bondad del ajuste a una distribucién normal. Bondad de! ajuste a una distribucién normal.

Fig. 3.3.5. (continua)

Como apreciacién general sobre las figuras de 3.2.2 a 3.2.5 comentar que,
basdndonos solamente en este nivel grafico, ya se hace evidente el alejamiento de la
hipétesis de normalidad que presentan los datos originales, excepto en la variable
colesterol. En general, mediante la transformacion de ByC, se reduce el alejamiento
de la distribucion normal. En el caso de la variable triglicéridos se consigue

normalidad.

La exploracién de la normalidad de las variables numéricas analizadas y sus
transformaciones de Box-Cox en cada uno de los grupos de estudios se resume en la
tabla 3.3.6 en la cual se muestran los coeficientes de variacién, medidas de forma
(asimetria y curtosis), asi como el test de normalidad de Kolmogorov-Smirnov. Se
incluye también el test de Mann- Whitney para la comparacién de las distribuciones
de las variables entre ambos grupos de estudio. El test K-S contrasta la normalidad

en cada grupo antes y después de la transformacion.

Los resultados numéricos son indicativos, y estan en perfecta consonancia con
los gréaficos. Asi resulta evidente el espectacular acercamiento a normalidad de la

variable triglicéridos, mientras que #rico apenas si disminuyen su distancia a
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normalidad. Se recomienda, para una mejor comprension de estas transformaciones,
consultar las tablas con los datos originales y transformados para cada variable, y al
mismo tiempo la parte gréafica correspondiente. Sobre las potencias A, que figuran en
tabla 3.3.7, cabe destacar el valor tan cercano a cero, ain mads en el caso de la
variable triglicéridos la potencia vale exactamente cero; lo que quiere decir que las

transformaciones generalmente estan cercanas a la logaritmica.

La variable colesterol presenta normalidad en los datos originales (Test K-S,
p=0.27 y p=0.90 para casos y controles respectivamente). La transformada conjunta
empeora los resultados de normalidad (p=0.37 y p=0.01), pues solo los casos
conservan esta distribucion. El contraste de posicion de May-Withney (p=0.35 y
p=0.26, original y transformado respectivamente), no detecta, en los datos originales
ni transformados, diferencias significativas de posicion; esto es, considera los datos
extraidos de la misma poblacion. Para esta variable, empeoran los indices de forma
(asimetria y curtosis). Tras la transformacion, los datos presentan una menor
dispersion; este hecho se concreta en que las medias inversas y sus intervalos de
confianza también son menores son menores que las originales. Un indice
comparativo sobre la dispersién de la muestra es el Coeficiente de Variacién cuyo
valor en los datos originales es, respectivamente para casos y controles, 20% y 19%;
pasando a valer en los transformados 0.7 % y 0.1% respectivamente, valores que
expresan claramente la disminucién de la dispersion. En este caso, la transformacion
mejora la dispersion, pero a costa de empeorar la forma y perder la normalidad. Por
lo tanto, dependiendo de lo que se busque, se aplicara o no la transformacidn; si es
normalidad el objetivo, no la aplicaremos, pues ya existe de por si. Parecidas

consideraciones podriamos hacer para las variables edad e IMC.

En la variable triglicéridos la transformacion mejora la normalidad de una
manera muy clara: en los datos originales el contraste K-S rechaza la hipétesis de
normalidad (p=0.01, p=0.05, para casos y controles respectivamente), sin embargo

en los datos transformados existe normalidad en todos los casos (p=0.12 y p=0.91).
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El contraste de  Mann-Withney (p=0.04, p=0.03, original y transformado
respectivamente), detecta posicionamientos diferentes en ambas situaciones.
Mejoran todas los indices de forma de un modo sensible. Las medias inversas son
mas pequefias, menor su desviacion tipica y menores sus intervalos de confianza.
Reduce considerablemente la dispersion, pues el Coeficiente de Variacién es, en
datos originales, para caso y controles de 58% y 52% respectivamente, pasando a ser
el los transformados de 1.3% y de 1.5%. En este caso, la transformacién no solamente
consigue normalidad antes inexistente, sino que mejora claramente, en cuanto a forma

y dispersion, los datos.

Para dcido urico y glucemia no existe normalidad en los datos originales, ni
tampoco se obtiene tras la transformacién . El test de Mann-Withney detecta siempre
un posicionamiento de los datos diferente. Mejoran las medidas de forma, asimetria y
curtosis. Los estadisticos inversos indican una reduccién importante de la dispersion;
para hacer evidente este hecho, basta estimar los Coeficiente de Variacion antes y
después de la transformacion. Las medias son mas bajas y sus intervalos de confianza
menores. No se consigue normalidad, pero la transformacion mejora claramente la

forma de la distribucién y su dispersion.
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Tabla 3.3.6. Forma y normalidad en datos originales y transformados.

Asimetria.

Curtosis.

C.V.

P (K.S)

M-Wth.

Edad

Original

HTA [NTA
-0.310 | 0.047

Transformada

IMC

Original

Transformada

-1.522 | -1.485
0.586 |-0.334
-0.006 | -0.646 0.

Colesterol. | Original
Transformada
Triglicéridos | Original

Transformada

Acido urico.

Original

Transformada

Glucemia.

(1=-0.8)

Original

Transformada

0372 | 022
054 | -5.81

158
1-0.03
2 | 124
96 | 2.19

2059 [ 116

HTA
0025

NTA
-0.519

2.503

| 0364
0.099 | 0.

-0.511

151.081 | 0.

|31

12009

27 [ 49.26

7.17
4.21

0.38

“HTA |[NTA

0.231 | 0.059

<0.001

10.005 | <0.001

<0.001

0.101 | 0.899

0.463

0.070 | 0.693

0.458

027 | 090

0.35

037 | oo

0.26

0,01 | 0.05

0.04

0.03

001 | o001

0.03

001 | 0.01

0.03

001 | 001

0.01

001 | 001

0.01
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Tabla 3.3.7.Factores numéricos asociados a la HTA.

ByC Grupo IC95%
A HTA NTA P My — He
n =368 n=128
Edad 1 0 63.8 (62.5-65.1) 57.1 (54.2-59.9) <0.001 (*) (3.92- 9.53)
IMC 1 0 29.7 (29.2-30.3) 28.9 (27.9-29.8) 0.218 (*) (-0.50- 2.17)
a 29.7 (29.2-30.2) 28.7 (27.5-29.9) 0.127 (***) (-0.29 —2.33)
Colesterol 1 0 238.3 (233.4-243.2) 232.6 (224.8 —240.5) 0.241 (*) (-3.84- 15.24)
0.240 (**) (-3.48 - 14.91) (b)
a 237.7 (232.9-242.5) 234.4 (226.2-242.8) | 0.506 (***) (-3.29-12.99)
Triglicéridos 0 ) 155.7 (146.9 — 165.5) 136.0 (123.5 — 148.3) 0.020 (*) (4.14-353) ()
(131.0) (w) (120.0) (w 0.026 (**) (3.74-34.9) (b)
t 137.0 (130.3 — 144.1) 120.4 (110.3 - 131.3) 0.011 (*) (0.029 — 0.229)1
a 136.3 (129.5 — 143.5) 1222 (111.9-133.35) | 0.036 (***) (0.007 — 0.211)}
Acido trico 02 | o 5.14 (4.95-5.33) 491 (4.56 - 5.28) 0.20 (*) (-2.01 - 0.66) (b)
t 5.08 (4.92 -5.27) 4.83 (4.52-5.17) 0.20 (*) (1.018 - 1.094)t
a 5.12 (4.93 -5.32) 4.96 (4.65 — 5.31) 0.428 (***) (-0.008 — 0.094)1

(0) Medias observadas; (f) Imagen inversa de medias trasnformadas; (@) Medias ajustadas por edad; (1) Mediana
(*) t-test; (**) Test de permutaciones bootstrap; (***) F-test.

A =1 indica que no se ha precisado transformacién ByC. A = 0 equivale a transformaci6n logaritmica.

(b) Aproximacion bootstrap a la distribucion del pivotal
(f) Intervalo basado en la normalidad: puede ser poco admisible dada la evidente falta de normalidad de los datos.
(1) El intervalo de confianza es para la diferencia de medias en la escala transformada.
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En la tabla 3.3.7 se muestran las variables numéricas que pudieran
asociarse con HTA por grupo de estudio. Estas se han resumido en todos los casos
en medias observadas o crudas ( 0 ), ajustadas por edad ( a ), y en aquellos casos
que fue preciso, mediante la transformacién inversa de la media de los datos
transfbrmados (t). En todos los casos, se utilizaron las transformaciones de Box y
Cox (ByC) descritas en la seccién 2.6. En aquellos casos en los que la exploracién
de datos permitié aceptar la hipétesis de normalidad, no se llevé a cabo tal
transformaciéon. En la segunda columna de la tabla se muestran los valores
obtenidos para las correspondientes potencias de ByC. Cuando no se requirio
realizar transformacion, se consigné el valor 4 = 1. En las columnas 3 y 4 se
muestran las estimaciones de los pardmetros de centralizacion correspondientes en
los grupos de hipertensos y normotensos mediante intervalos de confianza al 95%.
Los p-valores mostrados para la comparacion de las medias crudas
correspondientes a la edad e IMC se obtuvieron del t-test a dos colas. La
normalidad de los datos previamente establecida garantiza el error alpha para
estos contrastes. Para la edad solamente se estiman las medias crudas, sus
intervalos de confianza al 95%, la significacion del #-test y un intervalo de
confianza para la diferencia de medias. Para el IMC, se afiade el ajuste por la
variable edad, dado que ésta pudiera actuar como factor de confusién. Es
interesante notar que para el colesterol sérico total, el p-valor deducido del t-test
(p = 0.241) y del test de permutaciones bootstrap (p = 0.241) son practicamente
idénticos. Ello es atribuible a la normalidad de esta variable en ambos grupos de
estudio. Una valoracién mds detallada merece el anélisis de los triglicéridos cuya
exploracion grafica mediante el PP-plot (figura 3.3.3) muestra para esta variable
un evidente distanciamiento de la normalidad, lo cual se confirma a través de los
coeficientes de asimetria y curtosis (tabla 3.3.6), y sobre todo, por los contrastes
de Kolmogorov-Smirmnov para la normalidad dado en la misma tabla. Por este
motivo, el p-valor obtenido para la comparacién cruda de medias (p = 0.020) no
garantiza en principio el error alpha de este contraste. No obstante, el efecto del
teorema central del limite debido al alto tamafio muestral en cada uno de los
grupos de estudio aporta una razonable fiabilidad a este p-valor. Notese que éste

es similar al dado por el test de permutaciones bootstrap (p = 0.026). El problema
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mayor en esta comparacion radica en el hecho de que las medias observadas
(155.7 en el grupo HTA y 136.0 en el NTA) no resumen adecuadamente los dos
conjuntos de datos. Se establece la hipertrigliceridemia, cuando esta variable
supera el valor de 140. Obsérvese que este criterio entra en evidente conflicto con
las medias referidas. Ello es atribuible precisamente a que cuando una distribucion
muestra largas colas a la derecha, la media no es un parametro de centralizacién
aceptable. La transformaciéon de Box-Cox 6ptima es la logaritmica (4 = 0). Los
parametros de centralizacion asi obtenidos (exponencial de la media de los
logaritmos de los datos) son claramente aceptables, siendo éstos ademés similares

a las medianas. Analoga valoracion cabe hacer sobre el acido trico.

La diferencia entre las estimaciones de los parametros de centralizacion de
los triglicéridos segtiin grupo de estudio podria ser atribuible a la hipertension y/o
a factores que concurren con ésta, tales como la diabetes mellitus. En la tabla
3.3.1 se muestran las prevalencia de esta enfermedad en ambos grupos de estudio
(25% en HTA versus 7,8% en NTA). Es bien sabido que a menudo la diabetes
concurre con elevacion de los triglicéridos y depleciéon de la HDL (sindrome
metabolico). Por tal motivo, la elevacion de los triglicéridos podria en parte ser en
parte atribuible a la diabetes, enfermedad ésta que se asocia con HTA. Por otra
parte, la edad media en el grupo HTA (63.8 afios) es significativamente superior a
la del control (57.1 afios), lo cual podria explicar también en parte la elevacion de
los triglicéridos. Por tal motivo, se muestran también las medias de esta variable

ajustadas por edad mediante el siguiente modelo de analisis de la covarianza:

Y, 5N(0+ai +ﬂ-(edad)i’j,0') :i=HTA,NTA; j=1,---,n,

4

donde Y, ; representa la determinacién de la variable (o una transformacion de la

misma), @, =a y Oy, =0. Obviamente, la transformacién de Box y Cox

obtenida para la comparacion entre los dos grupos de estudio que se han
considerado en esta memoria no tiene por qué satisfacer las hipétesis de este
modelo. No obstante, empiricamente podemos considerar la misma

transformacion (logaritmica para los triglicéridos) y una vez estimado el modelo,
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comprobar si tales hipdtesis se satisfacen mediante el andlisis de residuales. La
figura 3.3.8 muesta los residuales estudentizados representados frente a los
valores pronosticos. Donde se observa la cercania cero de muchos de ellos; salvo

contados casos estan en [-2,+2].

4,00

2,00

0,00

-2,00—

Residuo estudentizado para log_trig

-4,00—

I I I I
4,70 4,80 4,90 5,00

Valor pronosticado para log_trig

Fig. 3.3.8.

3.3.1. Resultados del analisis univariante de potenciales factores de riesgo
categolricos.

Para resumir y simplificar algunos de los factores categdricos, y sin perder
generalidad ni informacion que pudiera ser importante, se ha creado una nueva
variable, habitos sociales (habsoc), que resumen las variables ejercicio, fuma e
IMC; pues, medidas sobre un mismo individuo, expresan modos de conducta
sociosanitaria, con repercusiones sobre la salud. Esta nueva variable es binaria,
con valor positivo, en referencia a una persona con un IMC no alto, que hace
egjercicio y que no fuma. En caso contrario, el valor es negativo; esta modalidad

es la contenida en la siguiente tabla .

De los resultados expresados en Tabla 3.3.9, que contiene una evaluacién

de posibles factores de riesgo categdricos para HTA, considerados en un analisis
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preliminar que estima solo odds-ratios crudas, y ajustadas tnicamente en caso de
significacion; se desprende la clara asociacidon existente entre hfa y diabetes
(p<0.001); su odd-ratio cruda vale 3.93, y su intervalo de confianza es (1.98 -
7.82). La ajustada es 2.78, siendo su IC (1.37 - 5.64).

Tabla 3.3.9..Evaluacién de potenciales factores asociados a HTA.

HTA P OR
Si No Cruda Ajustada
(HTA) | (NTA) (Por edad)
n=368 | n=128
Diabetes 25.0 7.8 <0.001 | 3.93(1.98-7.82) | 2.78(1.37-5.64)
Obesidad 42.5 35.8 0.366 | 1.320(0.72-2.41)

Tabaquismo 20.7 19.6 | 0.811 | 1.072(0.64 - 1.56)

Sedentarismo 41.6 46.2 | 0.534 | 0.83(0.46-1.49)

Habitos 32.2 27.2 | 0.333 | 1.272(0.78 - 2.07)

sociales

Hipercreatinemia 1.6 0 0.346

Edad (por afio) <0.001 1.024 (1.01-1.04)

Es de sefialar que ninguno de los IC contiene a la unidad, lo que indica
que, no habiendo factor de confusién (la segunda odd-ratio ya estd ajustada), es un
verdadero factor de riesgo; observando la diferencia existente entre las dos odd-
ratios, es evidente lo recomendable del ajuste. Consideraciones biologicas apuntan
a que, como la diabetes supone un aumento de la glucemia, si realizdsemos un
analisis para esta Wltima variable con HTA, obtendriamos un resultado

significativo..

En el caso de la variable creatinina, no se estima odd-ratio por tener un
valor de celda a cero. El resto de factores de riesgo no presentan p-valores

significativos (p<0.05), y sus odd-ratios se encuentran préximas a la unidad.

Se incluye en Tabla 3.2.9. la variable edad, que resulta significativa
(p<0.001), con una odd-ratio de 1.024 ¢ IC (1.01 — 1.04); lo que supone que se
trata de un verdadero factor de riesgo. No obstante, conviene recordar que se trata
de un analisis preliminar y que todos estos potenciales factores de riesgo deben

ser incluidos en un an4lisis multidimensional.
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3.4. Estimacion de curvas ROC.

Los resultados generados por la aplicacién informatica que implementa
esta estimacion (véase Apéndice II) se exponen a continuacion. Se realizan tres
estimaciones diferentes sobre los mismos datos, a saber: cruda (sin ningtn tipo de
suavizado); la segunda basada en una supuesta normalidad; y por Gltimo una
estimacion no paramétrica, usando estimadores de nticleo. En este Gltimo caso se
ha usado el nucleo de Epanechnikov, para la obtencién del bandwidth éptimo; se
ha utilizado, ademas de la Regla del Pulgar, un método de validacién cruzado
como es el de la Méxima Verosimilitud; este método puede generar valores

impropios de ML (h), como es el caso, que por dos observaciones iguales,

f”,,’,.(X ,) sea cero. Inconvenientes de este tipo, han sido salvados en la

implementacion.

En cada una de las metodologias empleadas proporciona la curva ROC y
el drea bajo la misma. Un valor cut-off para el criterio del maximo de la suma de
sensibilidad y especificidad. Un segundo valor cut-off para el criterio de maxima
sensibilidad. En este aspecto cabe recordar que este criterio es basicamente igual
al anterior, Unicamente se exige que la sensibilidad supere el 90%. Por ultimo se
construye un intervalo, basado en los valores Predictivo Positivo y Negativo.

La aplicacion informa sobre el volumen de datos procesados, asi como

sobre valores relevantes usados en los célculos.

3.4.1. Variable Edad como discriminante en el diagnéstico de HTA.

ESTIMACION DE CURVAS ROC.RESULTADOS.

Nuamero de individuos procesados: 443
Numero de individuos enfermos 350
Numero de individuos sanos: 93
La prevalencia de la enfermedad, usada en los célculos, es : 20.00 %
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METODO: ESTIMACION CRUDA.
CRITERIO MAX.(ESP.+SENS): Cut-off = 65.00 ; Sensi.= 0.5272 ; Esp. = 0.7447
CRITERIO MAX. SENSI. : Cut-off =46.00; Sensi.= 0.9284 ; Esp.=0.1809
INTERVALO basado en Valor Pred.Pos.y Neg: Cut-off VPN 19.00 Prob. 0.9674
INTERVALO basado en Valor Pred.Pos y Neg: Cut-off VPP 65.00 Prob. 0.3405
AREA BAJO LA CURVAROC :  0.62173

METODO : ESTIMACION NORMAL.

CRITERIO MAX.(ESP.+SENS): Cut-off 55.00 Sensi. 0.7642  Esp. 0.4286
CRITERIO MAX. SENSI. : Cut-off 47.00 ; Sensi. 0.9099 ; Esp. 0.2514
INTERVALO basado en Valor Pred.Pos.y Neg: Cut-off VPN 18.00 Prob. 0.9967
INTERVALO basado en Valor Pred.Pos y Neg: Cut-off VPP 69.00 Prob. 0.2589
AREA BAJO LA CURVA ROC : 0.60634

METODO: ESTIMACION NO PARAMETRICA. (Méxima verosimilitud)

CRITERIO MAX.(ESP.+SENS): Cut-off 66.00 ; Sensi. 0.5005 ; Esp. 0.7508
CRITERIO MAX. SENSI. : Cut-off 47.00 Sensi. 0.9172 Esp. 0.1797
INTERVALO basado en Valor Pred.Pos.y Neg: Cut-off VPN 18.00 Prob. 0.9749
INTERVALO basado en Valor Pred.Pos y Neg: Cut-off VPP 67.00 Prob. 0.3349 AREA
BAJO LA CURVA ROC: 0.62139
Parametros de Alisamiento: Enfermos=1.117 y Sanos= 1.660

Resultados 3.4.1

Curva ROC: variable Edad.

Estimaciones Cruda, Normal y no Paramétrica.
10 >

Rl
8
o 7
2 8
8 54 Estimaciones:
n
5
34 9 No Parametrica.
2 “ Normal.
A
0,0 |4 o Cruda.
0,

Falsos Positivos.

Areas bajo la curva: Cruda 0.62, Normal 0.60 y no Paramétrica 0.62.

Fig 3.4.2.

La grafica contenida en Fig. 3.4.2., representa superpuestas las curvas ROC

de la triple estimacion realizada para la variable edad.
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3.4.2. Variable Glucemia como discriminante en el diagnéstico de HTA.

ESTIMACION DE CURVASROC.RESULTADOS.

Numero de individuos procesados: 494
Numero de individuos enfermos: 367
Numero de individuos sanos: 127
La prevalencia de la enfermedad, usada en los calculos es: 20.00 %

METODO: ESTIMACION CRUDA.

CRITERIO MAX.(ESP.+SENS): Cut-off 101.00 Sensi. 0.6011  Esp. 0.6094
CRITERIO MAX. SENSI. : Cut-off 86.00 Sensi. 0.9235  Esp. 0.1641
INTERVALO basado en Valor Pred.Pos.y Neg: Cut-off VPN 64.00 Prob. 1.0000
INTERVALO basado en Valor Pred.Pos y Neg: Cut-off VPP 324.00 Prob. 0.3042
AREA BAJO LA CURVA ROC : 0.59914

METODO: ESTIMACION NORMAL.

CRITERIO MAX.(ESP.+SENS): Cut-off 96.00 Sensi.0.7224  Esp. 0.3409

CRITERIO MAX. SENSI. : Cut-off 72.00 Sensi. 0.8485  Esp. 0.2061
INTERVALO basado en Valor Pred.Pos.y Neg: Cut-off VPN 72.00 Prob. 0.8448
INTERVALO basado en Valor Pred.Pos y Neg: Cut-off VPP 161.00 Prob. 0.2207
AREA BAJOLA CURVAROC:  0.34675

METODO : ESTIMACION NO PARAMETRICA. (Maxima Verosimilitud)
CRITERIO MAX.(ESP.+SENS): Cut-off 107.00 Sensi. 0.5078  Esp. 0.6878
CRITERIO MAX. SENSIL.  : Cut-off 87.00 Sensi. 0.9018 Esp. 0.1750
INTERVALO basado en Valor Pred.Pos.y Neg: Cut-off VPN 72.00 Prob. 0.8302
INTERVALO basado en Valor Pred.Pos y Neg: Cut-off VPP 374.00 Prob. 1.00
AREA BAJOLA CURVAROC :  0.6017

Resultados 3.4.3.

La grafica que viene a continuacién, Figura.3.4.4, representa superpuestas las
curvas ROC de las estimaciones cruda y no paramétrica realizada para la variable
glucemia. Se omite la correspondiente a la estimacion normal por su falta de

interés.
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—

Curva ROC: variable Glucemia.

Estimaciones Cruda y no Paramétrica.

-

Estimaciones:

& Cruda.

Sensibilidad.
O N W A OB N ® © O

<° -

© No Param.

00 2 4 & B8 10

Falsos Positivos.

Areas bajo la curva: Cruda 0.59 yno Paramétrica 0.60

Fig. 3.4.4.

3.5. Marcadores multidimensionales: analisis discriminante.

A continuacion figuran los resultados del andlisis discriminante, cuyo desarrollo

tedrico se encuentra en el epigrafe 2.8. Se exponen un grafico de dispersién de
caso-control para la enfermedad en estudio, los coeficientes S, (i =0,- -~,3) de la

funcién candnica discriminante; después se presenta la curva ROC

correspondiente al marcador conjunto.

En el epigrafe 3.4.1 figura la funcion de clasificacion lineal de Fisher vy,
por ultimo, en epigrafe 3.4.2., el algoritmo de seleccion de variables para la
discriminaciéon. No se incluyen los resultados sobre valores predictivos,
desarrollado en el epigrafe 2.8.3, pues desconocemos estimaciones de

probabilidades a priori, necesarias para el desarrollo practico de este punto.

La Fig. 3.4.1 proporciona una visién global de casos y controles, dando una

primera idea de la situacion de los mismos y posibilidades de discriminacion.
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Diagrama de dispersion HTA.

Casos y controles.

400

GLUCEMIA.

300

2001

1001 HTA
£ Normotenso
0 4 Hipertenso
[} 20 40 60 80 100
EDAD
Fig. 3.5.1.

110

En la siguiente Tabla 3.4.2 figuran los coeficientes de la funcién candnica

discriminante Z. Como so6lo tenemos dos clases, normotenso e hipertenso,

obtenemos una Unica a funcion discriminante.

Tabla 3.5.2.

Coeficiente de la funciéon canénica discriminante Z.

Cte. B, =-3.557
Edad B, =0.051
Diabetes B, =1.515

La grafica 3.5.3. representa la curva ROC para el marcador conjunto Z.

Curva ROC: marcado conjunto Z.

Estimacién cruda.

o,

2

—

Sensibilidad.
o O~ N W A 0O N O O

Falsos Positivos.

Area bajo la curva 0.708.

Fig. 3.5.3.
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3.5.1 Funciones de clasificacion lineal de Fisher.

La siguiente tabla contiene las funciones de clasificacion de Fisher,

una para la clase de los hipertensos y otra para normotensos.

Tabla 3.5.4.
Coeficientes de la funcion de clasificacién
tipo
Normotenso| Hipertenso
EDAD 315 ,342
diabetes -, 705 077
(Constante) -9,885 -11,644

Funciones discriminantes lineales de Fisher

En Tabla 3.4.5. figura la clasificacion promovida por las funciones de Fisher.
La clasificacion dada por estas funciones discriminantes de Fisher est4 contenida
en Tabla 3.4.5., donde en filas tenemos, para normotenso ¢ hipertenso

respectivamente, los originales, en columnas los pronosticados. Las coincidencias

en fila y columna son casos bien clasificados.

Tabla 3.5.5.
Resultados de la clasificacioi
Grupo de pertenencia
pronosticado
tipo Normotenso | Hipertenso Total
Original Recuento  Normotenso 94 34 128
Hipertenso 161 207 368
% Normotenso 73,4 26,6 100,0
Hipertenso 43,8 56,3 100,0
a. Clasificados correctamente el 60,7% de los casos agrupados
originales.
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3.5.2 Seleccion de variables para la discriminacion.

Para el andlisis se parte de la siguiente pila de potenciales variables
discriminantes: edad, sexo, habsoc, coles, glucem, trigl, diabetes, urico. Con un

total de individuos n=496. Se aplica el algoritmo contenido en el epigrafe 2.8.4.

En Tabla 3.4.6 se encuentra resumida la ejecucién del algoritmo para la
seleccion de variables. Solamente se procesan 443 individuos, pues el resto hasta
496 tiene perdido algin valor de las variables discriminantes, por esta razén los

grados de libertad (g/2) del F-test comienzan en 441.

Tabla 3.5.6. Seleccidn de variables.

Variables introducidas/eliminadad::¢:d

Min. F
Paso | Introducidas | Estadistico gl1 gi2 Sig. Entre grupos
7 Normotenso
EDAD 11,879 1| 441,000 001 || Hipertenso
2 _ Normotenso
diabetes 9,764 2| 440,000 | 7,092B-05 | '\ yisertenso

En cada paso se introduce la variable que maximiza la razén F menor entre pares de
grupos.

a. El nimero maximo de pasos es 16.

b. La F parcial minima para entrar es 3.84.

C. La F parcial maxima para eliminar es 2.71

d. El nivel de F, la tolerancia o el VIN son insuficientes para continuar los célculos.
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3.6. Resultados regresion logistica: determinacion de factores de

riesgo.

La metodologia de regresion logistica ya se ha expuesto anteriormente,
pero debemos significar la novedad histérica de la misma, desarrollada casi
enteramente en la década de los ochenta, y posteriormente implementada en

diversos paquetes estadisticos.

Los paquetes BMDP, SAS, SPSS entre otros, tienen implementada esta
metodologia. En este caso todo el proceso computacional ha sido desarrollado con
el programa SPSS 11.0, empleando el procedimiento de regresion logistica
binaria. De entre los métodos concretos empleados, cabe destacar que el algoritmo
de seleccion empleado es el de la Razdn de Verosimilitudes, es su modalidad por
pasos hacia delante o forward (parte de un modelo con solo una constante, y
seglin puntuacién de variables, estadistico y p-valor asociado, las variables entran

en el modelo siempre y cuando p<0.05).

Por otro lado, en este imprescindible contexto comun, debe figurar la variable
edad, de singular importancia en ciencias de la vida, estimando las odd-ratios
ajustados por la misma. Estos resultados ya se encuentran incluidos en la tabla

3.3.9, aunque en este epigrafe se muestra el proceso desarrollado.

Todas las variables excepto, edad, son categéricas con lo que se expresan
en forma Dummy (0=valorl,1=valor2), cuestién necesaria tanto por razones de

computacidon como por razones bioldgicas ya explicadas.

Los resultados expresados en el epigrafe 3.6.1, proceden de la aplicacién
de la metodologia implementada en SPSS a la variable Ara, considerandola como
enfermedad; este es uno de los principales objetivos de esta memoria. Las
aplicaciones a las afecciones cardiacas y de cerebro, recogidas en los epigrafes
3.6.2 y 3.6.3 respectivamente, reflejan la aplicacion del método a estas

enfermedades.
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En cada caso se han seguido los pasos basicos, aunque no siempre se
exponen con €l mismo detalle. En los siguientes apartados hay algunos contenidos
diferentes; esto se hace por considerar algunas cuestiones redundantes y para
poder dar resultados de todos los apartados que componen la metodologia. En el
epigrafe 3.6.2 figura la tabla de clasificacién de la enfermedad. El criterio de
informacién de Akaike (ACI) no se encuentra implementado en el paquete, pero

se incluye por considerarlo de interés.

Se intenta dar una panoramica de resultados exhaustiva, pero sin caer en
redundancia, de ahi que en cada ejemplificacion se exponga, ademas de las

cuestiones basicas, 1o mds destacable de la misma.

Antes de desarrollar en detalle la regresion logistica para las tres variables
hta, corazon 'y cerebro, resumimos los resultados en la Tabla 3.6.1. De los tres
modelos, solamente el estimado para hipertension no tiene valor predictivo, en los

otros dos Ata es solamente una variable que expresa un potencial factor de riesgo.

Tabla 3.6.1. Resumen modelos de Regresion Logistica. OR crudas y ajustadas.

Variables, odd-ratio crudo y ajustado e IC al 95%

“Cte. Edad Sexo.  Hta.  Diabetes. HyL(®)
Corazén. OR.=1.040 OR.=2.168 OR.=4.079 OR.=2.837
(1.02-1.06)  (1.42-332) (2.11-7.88)  (1.77-4.55)
* OR,=1.035 OR,=2255 OR,=2.567 OR, =1.151
-4.750 0.69
(1.01-1.05)  (1.42-3.57) (1.25-527)  (1.30-3.56)
~ Cerebro. OR.=1.055 OR.=2.433 OR.=3.305
(1.02-1.09)  (1.22-4.85) (1.65-6.60)
OR,=1.078  OR,=4.996 OR,=5.334
-9.390 0.237
(1.03-1.12)  (1.98-2.61) (2.30-2.37)
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3.6.1. Modelo de regresion logistica para HTA.

Regresion logistica: variable dependiente hta.

Cantidad de informacion de Akaike.

Inicialmente (r=2,p=8).

ACI=461.496 + 20 =481.496

Variables en la ecuacién

B E.T. Walid gl Sig. Exp(B)

Paso 0 Constante 1.304 116 127.063 1 .000 3.684

Variables que no estan en la ecuacién

_ Puntuacién gl Sig.
Paso  Variables EDAD 11.610 1 .001
0 SEXO 2.065 1 151
HABSOC 518 1 A72
URICOBIN 2.718 1 .099
TRIBIN 1.139 1 .286
COLESBIN 476 1 490
DIABETES 10.504 1 .001
CREAT 1.646 1 199
Estadisticos globales 24.811 8 .002

Entra en ¢l modelo la variable edad, pues su puntuacion es

p - valor el mas bajo (p<0.05).

la mas alta y su
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Puntuacién gl Sig. |

Paso  Variables SEXO 1.602 1 .206
1 HABSOC 1.178 1 278
URICOBIN 2.267 1 132

TRIBIN .840 1 .359

COLESBIN 1.014 1 .314

DIABETES 8.010 1 .005

CREAT 1.411 1 .235

Estadisticos globales 13.797 7 .085

Paso  Variables SEXO 1.880 1 170
2 HABSOC 636 1 425
URICOBIN 2.124 1 .145

TRIBIN .334 1 .563

COLESBIN 742 1 .389

CREAT 1.248 1 .264

Estadisticos globales 6.022 6 421

Introducida la variable edad en el modelo, vemos como el resto de variables en
general disminuyen su puntuacién y aumenta su

significacion.

Esto se aprecia de un modo muy claro en la variable uricobin
lo que significa que la edad era un factor de confusién.

Entra el modelo la variable diabetes (su p-valor es el mas bajo e inferior a

0.05).

_Cantidad de informacion de Akaike.

Paso 1:

Paso 2:

Vuelve a disminuir.

ACI=450.216 + 20 = 470.216

ACI=441.259 + 20 = 461.259

No entran nuevas variables en el modelo, pues mngun
p-valor es significativo.
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Tabla 3.6.2.
Variables en la ecuacién
1.C. 95.0% para EXP(B)
B E.T. Wald gl Sig. Exp(B) Inferior Superior
Pgso EDAD .028 .0o8 11.163 1 .001 1.028 1.011 1.045
1 Constante -.385 .508 574 1 449 .680
P@so EDAD " .024 .008 8.180 1 .004 1.024 1.007 1.041
2 DIABETES .987 .360 7.527 1 .006 2.683 1.326 5.430
Constante -319 506 396 1 529 727
2. Variable(s) introducida(s) en el paso 1: EDAD.
b. Variable(s) introducida(s) en el paso 2: DIABETES.
Historial de iteracioneg:P-c.d.e
-2logdela Coeficientes
lteracion verosimilitud | Constante EDAD DIABETES
Paso 1 453.672 -.055 .019
1 2 450.237 -.350 027
3 450.216 -.385 .028
Paso 1 446.939 -.027 017 517
2 2 441.406 -.286 .023 874
3 441,260 -.318 .024 .981
4 441.259 -.319 .024 .87

a. Metodo: Por pasos hacia adelante (Razén de verosimilitud)
b. En el modelo se incluye una constante.
C. -2 log de la verosimilitud inicial: 461.496

d. La estimacién ha finalizado en el nimero de iteracién 3 porque el
logaritmo de la verosimilitud ha disminuido en menos de un .010
por ciento.

€. La estimaci6n ha finalizado en el nimero de iteracién 4 porque el
logaritmo de la verosimilitud ha disminuido en menos de un .010
por ciento.

Eliminando la edad en el paso 1, obtenemos que la significacion del cambio
(estadistico G) es p<0.01, por lo que la misma resulta significativa, en cuanto

a factor de riesgo de Hta.

Lo mismo ocurre en el paso 2 con edad y diabetes (p<0.01 en ambos casos).

A continuacién se expone el test de Hosmer y Lemeshow.
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Tabla 3.6.3.
Prueba de Hosmer y Lemeshow
Paso | Chi-cuadrado gl Sig.
1 13.136 8 107
2 15.408 8 .052

Tabla de contingencias para la prueba de Hosmer y Lemeshow

tipo = Normotenso tipo = Hipertenso
Observado | Esperado | Observado | Esperado Total
Paso 1 17 15.338 26 27.662 43
1 2 9 11.987 34 31.013 43
3 14 10.467 28 31.533 42
4 8 10.409 38 35.591 46
5 16 10.125 32 37.875 48
6 8 7.134 28 28.866 36
7 4 7.799 38 34.201 42
8 5 7.870 41 38.130 46
9 5 7.072 41 38.928 46
10 9 6.806 44 46.194 53
Paso 1 16 17.280 31 29.720 47
2 2 14 13.108 30 30.894 44
3 7 10.661 33 29.339 40
4 18 12.155 32 37.845 50
5 10 9.519 32 32.481 42
6 5 8.946 38 34.054 43
7 6 8.194 38 35.806 44
8 12 6.768 33 38.232 45
9 6 4,999 41 42.001 47
10 1 3.371 42 39.629 43

Tabla 3.6.4. .
Listado de residuos por casos

Seleccionados. Observados Pronosticados G P Residuo.

Caso Tipo Resd. |ZResid.
379 S N** .896 H -.896 -2.938
381 S N** .880 H -.880 -2.705
382 S N** .887 H -.887 -2.802
382 S N** .887 H - 887 -2.802
385 S N** .869 H -.869 -2.580
387 S N** .880 H -.880 -2.705
390 S N** .887 H -.887 -2.802
391 S N** .892 H -.892 -2.869
394 S N** 916 H -916 -3.306
437 S N** .864 H -.864 -2.526
438 S N** .867 H -.867 -2.556
445 S N** .869 H -.869 -2.580

a S = Seleccionados, N = Casos no seleccionados y ** = Casos mal clasificados. GP=Grupo
Pronosticado. b Se listan los casos con residuos tipificados mayores que 2.000 la SD (Criterio de
HyL)
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Si nos fijamos en Tabla 3.6.4., el residual mas grande es el correspondiente

al individuo 394 con un valor de —3.306. Eliminado este individuo y realizado un

nuevo procesamiento se obtiene:

Amenores que 3

Resultado 3.6.5.

3.6.2. Modelo de regresion logistica para afecciones cardiacas.

Resulta de interés conocer los factores que intervienen en grupos de
enfermedades presuntamente relacionadas con HTA, y que afectan a un
determinado grupo de patologias, y que se centran sobre un determinado érgano o
funcién, como pueden ser las de corazon. En la base de datos estdn recogidas:
angina, infarto, hipertrofia ventricular izquierda e insuficiencia cardiaca, que si

bien no son exhaustivas, si se encuentran entre la mas frecuentes.

Consideramos que una persona ha sufrido alguna afeccién de corazoén si
ha padecido alguna de las enfermedades mencionadas anteriormente. A esta
variable le llamaremos corazon (codificado: O=negativo, 1=afirmativo),
estructurando para ella un modelo de regresion logistica que analice los factores
de riesgo que intervienen en ella, sus respectivas odds ratios e intervalos de
confianza. En este caso como la variable Ata, figura como una de las posibles
variables predictoras, el modelo obtenido tiene carécter predictivo. Partimos de las
posibles variables predictoras: edad, sexo, habsoc, colesbin, tribin, glucebin,

uricobin, diabetes y hta. Damos la salida, comentada, elaborada por el programa
SPSS 11.0.
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Regresion logistica: variable dependiente corazén

Tabla 3.6.6
Variables en la ecuacién
1.C. 95,0% para
Exp EXP(B)
B E.T. Wald Sig. (B) Inf. Sup.
Paso EDAD ,038 ,009 17,18 {1 | ,000 | 1,038 1,020 1,057
1 Constante -3,534 612 | 33,38 |1 | ,000 | ,029
Pgso EDAD ,037 ,009 16,12 (1 | ,000 | 1,038 1,019 1,056
2 SEXO ,761 227 11,24 |1 | ,001 (2,141 1,372 3,341
Constante | 3845 | 630 | 37,19 |1 | 000 | 021
Pgso EDAD ,034 ,009 13,18 {1 | ,000 {1,035 1,016 1,054
3 SEXO ,808 ,231 12,20 (1 | ,000 | 2,244 1,426 3,531
DIABETES ,849 ,253 11,30 |1 | ,001 [2,337 1,425 3,834
Constante -3,931 649 | 36,69 (1 | ,000 | ,020
Pgso EDAD ,032 ,010 11,09 {1 | ,001 | 1,033 1,013 1,053
4 SEXO ,785 ,233 11,31 {1 | ,001 |2,192 1,388 3,464
DIABETES ,748 256 | 8,512 |1 | ,004 | 2,113 1,278 3,492
HTA ,965 366 | 6,944 (1 | ,008 | 2,625 1,281 5,380
Constante -4,568 719 40,32 |1 ,000 ,010

a. Variable(s) introducida(s) en el paso 1: EDAD.

b. variable(s) introducida(s) en el paso 2: SEXO.

C. Variable(s) introducida(s) en el paso 3: DIABETES.
d. Variable(s) introducida(s) en el paso 4: HTA.

Tabla 3.6.7.

Cantidad de informacion de Akaike.

Inicialmente (r=2,p=8).
ACI=499.928 + 20 = 519.928

Las cantidades de informacion van
disminuyendo a cada paso, lo que indica que
cada nueva variable en el modelo aporta
informacion.
Paso2

ACI=480.757 + 20 = 500.757
Paso3

ACI=469.379 + 20 = 489.379
Paso4

ACI=458.322 + 20 = 478.322
Paso 5 y 1dltimo.

ACI=450.221 + 20 = 470.221
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Tabla 3.6.8.
Prueba de Hosmer y Lemeshow
Paso | Chi-cuadrado gl Sig.
1 12,099 8 ,147
2 17,289 8 ,027
3 9,593 8 ,295
4 5,490 8 ,704
Tabla 3.6.9. Listado de residuos por casos

Seleccionados. Observados Pronosticados G P Residuo.

Caso Tipo Resd. |ZResid.
192 S Sk ,117 N ,883 2,752
227 S S** ,098 N ,902 3,031
283 S S** ,082 N ,918 3,339
312 S Sk ,098 N ,902 3,031
369 S Sk ,097 N ,903 3,060
382 S g** 128 N 872 2,611
388 S S ,067 N ,933 3,734
398 S Sk ,124 N ,876 2,663
480 S S** ,039 N ,961 4,961

a S = Seleccionados, N = Casos no seleccionados y ** = Casos mal clasificados.
b Se listan los casos con residuos tipificados mayores que 2.000.

Visto que se originan residuos grandes, de valores superiores a 3 e
incluso uno de valor superior a 4, resultaria recomendable eliminar los mayores y
realizar una nueva RL prescindiendo de estos casos. Los resultados de la misma,

eliminando los casos 480 y 283 se exponen a continuacion.

ion realizada por ULPGC. Biblinteca Universitaria, 2006

ios sutores. Digitali

© Del



Capitulo 111

Estudio de hipertensién arterial en Lanzarote.

Regresion logistica: variable dependiente corazon.
Modelo depurado. '

122

Tabla 3.6.10
Variables en la ecuacién
1.C. 95,0% para EXP(B)
B E.T. Wald gl Sig. Exp(B) Inferior Superior
Paso  EDAD ,040 ,009 18,662 1 ,000 1,041 1,022 1,060
1 Constante -3,693 ,624 35,085 1 ,000 ,025
Pgso  EDAD ,039 ,009 17,629 1 ,000 1,040 1,021 1,059
2 SEXO 787 ,229 11,846 1 ,001 2,196 1,403 3,437
Constante -4,025 644 | 39,080 1 ,000 018
Pgso EDAD ,037 ,010 14,630 1 ,000 1,037 1,018 1,057
3 SEXO ,836 ,233 12,863 1 ,000 2,307 1,461 3,643
DIABETES ,B66 254 11,644 1 ,001 2,377 1,446 3,909
Constante -4,127 ,664 38,655 1 ,000 ,016
Paso EDAD ,035 ,010 12,498 1 ,000 1,035 1,016 1,056
4 SEXO ,813 ,235 11,8686 1 ,001 2,255 1,423 3,575
DIABETES ,766 ,258 8,847 1 ,003 2,151 1,299 3,564
HTA ,843 ,367 6,587 1 ,010 2,567 1,250 5,272
Constante -4,750 734 41,922 1 ,000 ,008
a. Variable(s) introducida(s) en el paso 1: EDAD.
b. variable(s) introducida(s) en el paso 2: SEXO.
€. Variable(s) introducida(s) en el pasoc 3: DIABETES.
d. Variable(s) introducida(s) en el paso 4: HTA.
Tabla 3.6.11.
Prueba de Hosmer y Lemeshow
Paso | Chi-cuadrado gl Sig.
1 12,753 8 121
2 17,956 8 ,022
3 8,112 8 423
4 5,607 8 ,691
Tabla 3.6.12.

Cantidad de informacion de Akaike.

Las cantidades de informacién van
disminuyendo, lo que indica que cada nueva
variable en el modelo aporta informacion.

Pasol

ACI=476.183 + 20 = 496.183

Paso 5 y ltimo.

ACI=445.117 + 20 = 465.117
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123 Andlisis de factores de riesgo en hipertension arterial. Una vision matemdtica.

Tabla 3.6.13.
Tabla de clasificaciorf
Pronosticado

CORAZON Porcentaje

Observado No Si correcto
Paso1 CORAZON No 333 1 99,7
Si 110 0 ,0
Porcentaje global 75,0
Paso2 CORAZON No 328 6 98,2
Si 103 7 6,4
Porcentaje global 75,5
Paso3 CORAZON No 321 13 96,1
Si 99 11 10,0
Porcentaje global 74,8
Paso 4 CORAZON No 319 15 95,5
Si 98 12 10,9
Porcentaje global 74,5

a. E| valor de corte es ,500

Tabla 3.6.14. Listado de residuos por casos.

Seleccionados.

Observados

Pronosticados

G P Residuo.

Caso Tipo Resd. | ZResid.
191 |S Sk* ,135 N ,865 2,535
192 |S Sx* ,109 N ,891 2,863
216 |S S** ,131 N ,869 2,580
225 |8 Sk* ,131 N ,869 2,580
227 |8 Sk* ,090 N ,910 3,178
311 |S Sk* ,090 N ,910 3,178
368 IS Sk ,094 N ,906 3,108
381 |S Sk* ,126 N ,874 2,628
387 |S Sk* ,065 N ,935 3,789
397 |S S** ,126 N ,874 2,630

a S = Seleccionados, N = Casos no seleccionados y ** = Casos mal clasificados.
b Se listan los casos con residuos tipificados mayores que 2.000.

La siguiente grafica de dispersién muestra , AX?, en funcién de las

probabilidades pronosticadas por el modelo, 77 . Esto es, los pares ( V4 ,AX?)

(véase epigrafe

DELTA, en referencia a DELTA (X) CUADRADO)

2.9.5.4. ).(En Fig. 3.6.15. (a), el eje vertical tiene la leyenda
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GRAFICA: AX?,versus 7T . (Modelo sin depurar)
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Fig. 3.6.15. (a)

GRAFICA: AX?,versus T . (Modelo depurado)
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Fig. 3.6.15. (b)

El arco de curva que tiene su minimo cercano a cero y €s monotono
creciente, representa el patron de respuesta Y=0; mientras que el otro arco,

mondtono decreciente, con minimo cercano a 0.7, representa el patrén de

respuesta Y=1. La ordenada de los puntos es proporcional a (1—7%])2 o bien

(0- 7%1.)2 Vx, , para patrones Y=1 e Y=0, respectivamente.
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3.6.3. Modelo de regresion logistica para afecciones de cerebro.

Analizamos ahora un grupo de enfermedades que afectan al cerebro,
presuntamente relacionadas con HTA. En la base de datos estdn recogidas
accidente cerebro vascular, hemorragia cerebral y trombosis, que si bien no son
exhaustivas, si se encuentran entre la mas frecuentes. Consideramos que una
persona ha sufrido alguna afeccidon de cerebro, si ha padecido alguna de las
enfermedades mencionadas anteriormente. A esta variable le llamaremos cerebro
(codificado: O=negativo, 1=positivo), estructurando para ella, un modelo de
regresion logistica que analice los factores de riesgo que intervienen en la misma,
sus respectivas odd-ratios e intervalos de confianza. En este caso como la variable
hta, figura como una de las posibles variables predictoras, el modelo obtenido
tiene carécter predictivo.

Partimos de las posibles variables predictoras: edad sexo, habsoc,
colesbin, tribin, glucebin, diabetes y hta.

Damos la salida, resumida, elaborada por el programa SPSS 11.0.

Regresion logistica: variable dependiente cerebro.

Tabla 3.6.16.

Cantidad de informacion de Akaike.

Las cantidades de informacién van
disminuyendo a cada paso, lo que indica que
cada nueva variable en el modelo, aporta
informacion.
Inicialmente (r=2, p=8)

ACI=208.697+20= 228.697

Paso3 y ultimo
ACI=162.896 + 20 =182.896

ion realizada por ULPGC. Biblinteca Universitaria, 2006

ios sutores. Digitali

© Del



Capitulo III.  Estudio de hipertension_arterial en Lanzarote. 126

Tabla 3.6.17

Variables en 1a ecuacién

1.C. 95,0% para EXP(B

B E.T. Wald gl Sig. Exp(B) Inferior Superior

Paso  DIABETES 1,626 401 16,478 1 000 5,085 2319 | 11,151
1 Constante -3,308 204 | 126,689 1 ,000 037

Paso  SEXO 1,623 460 | 12,449 1 ,000 5,068 2057 | 12485

2 DIABETES 1,746 413 | 17829 1 ,000 5,729 2548 | 12,883
Constante -4,299 464 | 86078 1 ,000 014

Paso  EDAD 075 021 12,700 1 ,000 1,078 1,034 1123

3 SEXO 1,608 472 | 11,59 1 001 4,996 1979 | 12,612

DIABETES 1,674 429 | 15224 1 ,000 5,334 2,301 12,368
Constante -8,390 1625 | 33373 1 ,000 ,000

a. Variable(s) introducida(s) en el paso 1: DIABETES,
b. Variable(s) introducida(s) en el paso 2: SEXO.
C. Variable(s) introducida(s) en el paso 3: EDAD.

Tabla 3.6.18.

Prueba de Hosmer y Lemeshow

Paso | Chi-cuadrado _gl Sﬂ.
2 5,861 2 ,053
3 10,424 8 ,237

El modelo probabilistico, en términos matematicos, es:

exp(—9.390 + 0.75(edad) + 1.609(sexo) + 1.674(diabetes)
1+exp(—9.390 + 0.75(edad) +1.609(sexo) + 1.674(diabetes)

P(cerebro ledad, sexo,diabetes ) =

Resultado 3.6.19.

Donde la variable edad € N.Y las variables sexo, diabetes estan codificada 0,1.
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3.6.4. Correccion de la sobreestimacién del vector beta de coeficientes de
regresion logistica.

Los resultados obtenidos mediante metodologia bootstrap, aplicada a la
base de datos descrita en el epigrafe 3.1, tanto para la estimacion de Factores de
Correccién Lineal, como para observar el numero de variables contenidas en el
modelo, se exponen en los siguientes epigrafes 3.6.4.1. y 3.6.4.2.

respectivamente.

Parece necesario comentar que el programa informaético, que implementa
estas aplicaciones, se encuentra en el Apéndice II de esta memoria; se trata de una
herramienta creada para resolver este problema. Los resultados han sido

doblemente contrastados con el paquete SPSS 11.0 y librerias Fortran.

3.6.4.1. Sobredimensionamiento del vector beta.

En Tabla 3.6.20. se muestra la variacion de los coeficientes, segun el
numero de casos n. Se designa el numero de variables por p, consideramos p=9
(edad, sexo, hdbitos sociales, colesterol, triglicéridos, dcido urico, glucemia,

diabetes y creatinina).

Segun las cantidades #>>p o bien, violando claramente la regla uno diez,

esto es, n<I0p; se obtienen los siguientes resultados:

Tabla 3.6.20.

N°Casos | f,(Cte.) SE B, (Ed) SE | B, (Sex) SE| f; (Diabt.) SE |Vars
n=443 |-3122 [.5103 |.0239 {.0083 ) 9608 |.3602 |p=2
n=86 |-2.242 |1.286 |.050 |.022 7.995 |21.795 |p=2
n=10 |-10.628 19323 |.213 |.172 p=1
n=7 -31.82 1470.05 |.596 |8.546 p=1

Donde se es la desviacion estandar. Aquellas celdas que figuran en blanco, es por

que la variable no entra en el modelo.
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Con el propésito de hacer una comparativa sobre la variacion de los
vectores beta, segun numero de casos, medida en términos de estimacion odd-

ratio ajustado, se ejemplifica con los dos siguientes valores:

n=443 odd,,, = exp(.0239) =1.0242

n=7  odd,,, =exp(.596)=1.8148

3.6.4.2. Resultados algoritmo de Harrell.
Se incluyen en este epigrafe, a demas de los resultados resumidos en tablas, una
ejecucion completa del programa (Resultados 3.6.21.), cuyo fin es ilustrar el

funcionamiento de este método.

Se ha aplicado el algoritmo de Harrell puro y corregido (véase epigrafes
2.9.6.3.y 2.9.6.4.) a los datos que claramente no cumplen la regla uno diez, esto
es para n=10y n=9 , tratando de conseguir con ello un Factor de Correccion o
encogimiento (shrinkage factor). Se ha estimado el citado factor, por generacion
bootstrap, con al menos 300 generaciones. Se estiman indices prondstico (IP) con
vectores beta generados por bootstrap y aplicados a datos reales. En primer lugar
y con el proposito de ilustrar el proceso de estimacion, se editan algunas salidas
intermedias del programa que implementa el algoritmo, para n=48, p=3 y B=300

generaciones bootstrap.

ESTIMACION DEL MODELO ORIGINAL

Deviance = 3.9660e+01
Grados de libertad = 45.0

Estimacion del vector beta y su error estandar
-4.9292 2.5782
0.0902 0.0425
9.4300  49.7619
GENERACION BOOTSTRAP 1. RESULTADOS.

Componentes del vector Beta, Original y Bootstrap, con su error estandar.
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Compnte.;
Compnte.:
Compnte.:
Compnte.:
Compnte.:
Compnte.:
Compnte.:
Compnte.:
Compnte.:
Compnte.:

0 Original: -4.929156 SE: 2.57816 Bootstrap: -7.604139 SE: 3.10135
1 Original: 0.090209 SE: 0.04252 Bootstrap: 0.136988 SE: 0.05264
2 Original: 0.000000 SE: 0.00000 Bootstrap: 0.000000 SE: 0.00000
3 Original: 0.000000 SE: 0.00000 Bootstrap: 0.000000 SE: 0.00000
4 Original: 0.000000 SE: 0.00000 Bootstrap: 0.000000 SE: 0.00000
5 Original: 0.000000 SE: 0.00000 Bootstrap: 0.000000 SE: 0.00000
6 Original: 0.000000 SE: 0.00000 Bootstrap: 0.000000 SE: 0.00000
7 Original: 0.000000 SE: 0.00000 Bootstrap: 0.000000 SE: 0.00000
8 Original: 9.429966 SE: 49.76191 Bootstrap: 9.284469 SE: 50.27320
9 Original: 0.000000 SE: 0.00000 Bootstrap: 0.000000 SE: 0.00000

Datos IP Reales y Bootstrap en fila 24 valen: 6.314611 y 9.589143

DEVIANCE's de los modelos Original, Bootstrap e IP: 39.6604 35.4074 56.9319

El Factor Corrector y su Error valen: FC: 0.001325 ERROR: 0.000000

GENERACION BOOTSTRAP 150. RESULTADOS.

Componentes del vector Beta, Original y Bootstrap, con su error estandar.

Compnte.:
Compnte.:
Compnte.:
Compnte.:
Compnte.:
Compnte.:
Compnte.:
Compnte.:
Compnte.:
Compnte.:

0 Original: -4.929156 SE: 2.57816 Bootstrap: -7.498706 SE: 2.92669
1 Original: 0.090209 SE: 0.04252 Bootstrap: 0.123255 SE: 0.04610
2 Original: 0.000000 SE: 0.00000 Bootstrap: 0.000000 SE: 0.00000
3 Original: 0.000000 SE: 0.00000 Bootstrap: 0.000000 SE: 0.00000
4 Original: 0.000000 SE: 0.00000 Bootstrap: 0.000000 SE: 0.00000
5 Original: 0.000000 SE: 0.00000 Bootstrap: 0.000000 SE: 0.00000
6 Original: 0.000000 SE: 0.00000 Bootstrap: 0.000000 SE: 0.00000
7 Original: 0.000000 SE: 0.00000 Bootstrap: 0.000000 SE: 0.00000
8 Original: 9.429966 SE: 49.76191 Bootstrap: 8.459611 SE: 64.62777
9 Original: 0.000000 SE: 0.00000 Bootstrap: 0.000000 SE: 0.00000

Datos IP Reales y Bootstrap en fila 24 valen: 6.314611 y 8.627868

DEVIANCE's de los modelos Original, Bootstrap e IP: 39.6604 41.6674 63.7625

El Factor Corrector y su Error valen: FC: 0.001372 ERROR: 0.000000

GENERACION BOOTSTRAP 300. RESULTADOS.

Componentes del vector Beta, Original y Bootstrap, con su error estandar.

Compnte.:
Compnte.:
Compnte.:
Compnte.:
Compnte.:
Compnte.:
Compnte.:
Compnte.:
Compnte.:

0 Original: -4.929156 SE: 2.57816 Bootstrap: -2.749286 SE: 2.42876
1 Original: 0.090209 SE: 0.04252 Bootstrap: 0.060179 SE: 0.04007

2 Original: 0.000000 SE: 0.00000 Bootstrap: 0.000000 SE: 0.00000

3 Original: 0.000000 SE: 0.00000 Bootstrap: 0.000000 SE: 0.00000

4 Original: 0.000000 SE: 0.00000 Bootstrap: 0.000000 SE: 0.00000

5 Original: 0.000000 SE: 0.00000 Bootstrap: 0.000000 SE: 0.00000

6 Original: 0.000000 SE: 0.00000 Bootstrap: 0.000000 SE: 0.00000

7 Original: 0.000000 SE: 0.00000 Bootstrap: 0.000000 SE: 0.00000

8 Original: 9.429966 SE: 49.76191 Bootstrap: 8.966015 SE: 50.54956
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Compnte.: 9 Original: 0.000000 SE: 0.00000 Bootstrap: 0.000000 SE: 0.00000

Datos IP Reales y Bootstrap en fila 24 valen: 6.314611 y 4.212520

DEVIANCE's de los modelos Original, Bootstrap e IP: 39.6604 38.3996 48.4522

El Factor Corrector y su Error valen: FC: 0.008777 ERROR: 0.000000

ALGUNOS ERRORES PARCIALES.

El FC en la generacion bootstrap
El FC en la generacién bootstrap
E1 FC en la generacién bootstrap
El FC en la generacion bootstrap
El FC en la generacion bootstrap
E1 FC en la generacién bootstrap
El FC en la generacion bootstrap
El1 FC en la generacion bootstrap
El FC en la generacién bootstrap
El FC en la generacion bootstrap

El Factor Corrector vale:

0

3

4
150
154
155
296
297
298
299

vale: 0.001325
vale: 0.000949
vale: 0.006611
vale: 0.001372
vale: 0.003115
vale: 0.012831
vale: 0.012086
vale: 0.000467
vale: 0.002359
vale: 0.002603

0.033667

El Factor Corrector, corregido, vale: 0.034005

Resultados 3.6.21.

La tabla 3.6.22 muestra los diversos Factores de Correccién, Harrel puro y corregido,

segun numero de casos y variables incluidas en el modelo.

Tabla 3.6.22.
Numero casos FC (y). . FC (corregido 7,). Nimero de vars.
n=86 06175 .06846 p=2
n=48 03367 .03400 p=2
n=10 .00316 .00352 =1
n=7 .000764 .000819 p=1
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Con el fin de apreciar los efectos generales del factor de correccion, sobre
los vectores y odds-ratios, figura en Tabla 3.6.23., una comparativa de los

vectores beta, corregidos por su correspondiente factor y las odds-ratios,

corregidas y sin corregir.

Tabla 3.6.23. Comparativa de coeficientes y odd-ratios.

N° Casos. FC (¥,) | B,(Cte.) | B, (Edad) p; (Diabetes) |Vars.
n=443 (Real) -3122 .0239 9608 =2
Odd-ratio 1.0241 2.6326

n=86 (Corregido) -2.242  [.0342 0.5473 p=
Odd-ratio Corregd./ 1.0348/1.0512 [ 1.7286/2.966

Sin Corregir.

n=10 (Corregido) -10.628 |0.000756 =1
Odd-ratio Corg./ SC. 1.00075/1.2378

n=7 (Corregido) -31.82  [.000488 p=1
Odd-ratio Corg./ SC. 1.00048/1.8148
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Capitulo I'V: Discusion y conclusiones.

4.1. Discusion.

Se propone en este epigrafe un andlisis valorativo, en profundidad, de los
resultados obtenidos en el capitulo 3. Se consideran varios sentidos valorativos:
intrinseco de los propios valores, comparativamente con otros resultados y
globalmente con otras variables; asi como del propio método en si mismo. Esta
discusion pretende ir més alld de los aspectos cuantitativos, y, a través de los
resultados, atisbar la vertiente cualitativa de las metodologias empleadas. Este
capitulo atna las doble vertientes biologica y estadistica, contemplada es esta
memoria como partes de un todo; evidenciando la complementariedad cientifica

de ambas.

Se realiza un analisis previo, que comprende los dos tipos de variables
contenidos en la base de datos: numéricas y categoricas. Este apartado utiliza
diversas metodologias, que son objeto de valoracion y comparacion. Se analizan y
discuten los diversos resultados de curvas ROC y andlisis discriminante. Por
ultimo son objeto de valoracion diversos resultados estimados mediante regresion

logistica.

Al principio del tercer capitulo se realiza una primera aproximacion a los
individuos contenidos en la base de datos. Se comentan las variables y se definen
criterios bioldgicos de clasificacién. Esta definicion de variables y criterios se

hace imprescindible, para entender todo el tratamiento posterior.
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4.1.1. Analisis preliminar de potenciales factores numéricos y categéricos.

En Tabla 3.3.1. se recuentan, por sexos, y describen las poblaciones de
nomotensos e hipertensos objeto del andlisis. Destacar que las cifras medias o
porcentuales que se refieren a hipertensos son mayores que las de normotensos:
citar prevalencia de diabéticos, obesidad, corazon y cerebro; entre las numéricas
destacar triglicéridos y colesterol. También ocurre que las prevalencias son
generalmente, mayores en hombres que en mujeres. Los p-valores del t-fest o de
la ji-cuadrado, segun variable numérica o categorica; referentes a la comparacion
por sexos, son en muchos casos significativos, evidencia claras diferencias

sociosanitarias.

La discusion sobre factores numeéricos y categéricos, que comprende las
tablas y figuras de 3.2.2 a 3.2.9, ya se ha realizado en el tercer capitulo al

exponer los resultados.

4.1.2. Estimacion de curvas ROC.

Se presentan, en los epigrafes siguientes, el andlisis de los resultados
reflejados en el epigrafe 3.4, de la triple estimacion de curvas ROC para el
diagnéstico (Cruda, Normal y no Paramétrica). Se analiza cada una de las
estimaciones tanto en si misma, como comparativamente con las demas;
prestando especial atencién al area bajo la curva, que, en gran medida, evalta la

bondad del protocolo diagndstico.

Para facilitar la correcta interpretacion del segundo criterio cut-off,
maéxima Sensibilidad, cabe recordar que este criterio es basicamente igual al
primero, méxima sensibilidad mas especificidad; y ademads se exige, al menos un

90% de sensibilidad, si esta no se alcanzara, se tomara la cifra mas proxima.
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4.1.2.1. Andlisis para la variable edad.

Considerando Resultados 3.4.1.; en la estimacién cruda, el maximo de la
sensibilidad més especificidad, se obtiene a los 65 afios. En este pico no se
alcanzan grandes valores, pues Sensibilidad=0.527 y Especificidad=0.744, el
segundo valor , Especificidad, es mas éceptable, pues descarta la enfermedad en
casi el 75% de los individuos sanos. Sin embargo el protocolo solamente detecta
la enfermedad aproximadamente en el 53% de los individuos afectados. El
segundo criterio, méxima sensibilidad, se obtiene, como era de esperar, a una
edad mdas temprana, 46 afios, aumentando la sensibilidad a un 92,84% , sin
embargo la contrapartida es un drastico descenso de la especificidad situdndose en
un 18.09%. El primer criterio proporciona un valor equilibrado entre Sensibilidad
y Especificidad, mientras que el segundo tiene una gran Sensibilidad, a costa de

un ndmero importante de Falsos Positivos.

El intervalo proporcionado por el doble cut-off del los valores Predictivo
Positivo y P. Negativo [19,65] aporta una probabilidad muy alta en el extremo
inferior 0.9674, pero muy baja en el superior 0.3405.

Conviene sefialar un dato fundamental, el 4rea bajo la curva ROC vale
0.6217 y observando su representacion grafica, estd cercana a bisectriz del

primer cuadrante, este valor es bajo.

Respecto a la estimacion basada en el supuesto de normalidad: analizada la
supuesta normalidad de los datos de la variable edad mediante el fest K-S se
obtiene un p-valor=0.059, lo que significa una normalidad relativa, de ahi que
los resultados , atin coincidiendo en lo fundamental con la estimacién cruda, sean
mas inexactos; esto se ve reafirmado con el valor del area bajo la curva normal,
0.60634, inferior al de la estimacion cruda. Una comparativa se encuentra en la

figura 3.3.2.

Sobre la estimacién no paramétrica hay que comentar la bondad de esta

metodologia, que proporciona valores muy parecidos a los de la estimacion
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cruda, pues la diferencia entre los cut-off de las dos estimaciones, para los
diversos criterios, es minima: la mayor de se registra en el extremo VPN, en la
cruda es 19 y en la no paramétrica 18. Sefialemos sobre este método, que
proporciona unas estimaciones de probabilidad muy parecidas al crudo, y area
bajo la curva igual al tercer decimal. Continuando con el andlisis metodoldgico,
comentemos lo siguiente sobre los valores de los parametros de alisamiento.
Como se dice en la 2.7.3., al exponer el disefio, cada bandwidth éptimo, s, debe
cumplir: 4 — 0 ; los valores obtenidos (Resultados 3.4.1.) son, respectivamente,
1.117 y 1.660; habida cuenta que los datos se miden en unidades enteras, si por la
condicién anterior fuesen menores que la unidad, no tendrian efecto de
alisamiento alguno. Por lo tanto la condicién se traduce en que han de ser mayores
que la unidad, aunque como #=443, no deben ser mucho mayores que este valor.
Evidentemente si #>>443, los valores de los pardmetros podrian variar, pues

seguiran cumpliendo la segunda condicién del disefio: nh — .

Observando Resultados 3.4.1., es interesante sefialar lo aproximado de los
valores cut-off obtenidos para los distintos criterios, usando las tres metodologias.
Por ultimo digamos que la relacion entre hipertension y edad estd documentada
en los epigrafes 1.2.5.1 y 4.1.4.1.1. Hemos de resaltar que estd constatado que la
presion arterial sistolica aumenta con la edad de forma progresiva, desde la

juventud hasta la vejez.

4.1.2.2. Andlisis para la variable glucemia.

Observando Resultados 3.4.3, en la estimacion cruda el primer cut-off, maximo
de especificidad+sensibilidad, 101, sitia la Sensibilidad=0.601 y la
Especificidad=0.609, que resultan valores bajos para una prueba diagnéstica. Para
el segundo cut-off (méx sensibilidad) se obtiene un valor de 86, con un valor
muy alto de Sensibilidad=0.923, pero a cambio Especificidad tiene un valor
irrelevante 0.164. El intervalo VPN, VPP [64,324] no proporciona resultados
relevantes, pues la probabilidad correspondiente al extremo inferior es 1, pero
esto es debido a que este valor, 64, es el minimo de los procesados. La

probabilidad para el extremo superior, 324, es 0.3042, resulta baja. El diagndstico
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de HTA, basado en el nivel de glucemia, es pobre, pues el area bajo la curva no

llega al 60% . Una comparativa se encuentra en figura 3.4.4.

Ni siquiera mencionamos los resultados obtenidos en el supuesto de
normalidad, pues el valor del area bajo la curva, 0.346, es irrelevante. Esto se debe

a la falsedad del supuesto de normalidad (véase la figura 3.3.5 y la tabla 3.3.6)

En la estimacién no paramétrica se vuelven a confirmar los buenos
resultados proporcionados por esta metodologia, pues los resultados de los cut-off
son practicamente coincidentes con los de la estimacién cruda, excepto el VPP,
que es donde mas diferencia existe. Las dreas bajo las curvas, en las dos
metodologia consideradas, son practicamente coincidentes ,0.599 y 0.601
respectivamente. Respecto a los  pardmetros de alisamiento, la situaciéon es

andloga a la expuesta al final del epigrafe 4.1.2.1.

4.1.3. Anilisis discriminante.

Considerando la figura 3.5.1 no se distingue perfectamente la existencia de dos
poblaciones, normotensos e hipertensos (control y caso). Como era de esperar,
visto los resultados del epigrafe 3.4, existe un cierto grado de solapamiento.
Obsérvese que ninguna de las dos variables tiene gran poder de discriminacion,
pues en las proyecciones sobre los ejes no se distinguen nitidamente los grupos de
puntos. Por esta razon, recurrimos a un marcador conjunto proporcionado por la

funcién canodnica discriminante.

En esta funcién lineal Z, Tabla 3.4.2, es de destacar el gran peso del coeficiente
S, =1.515 debido a variable diabetes, no obstante conviene recordar que esta
variable es dicotomica (O=ausencia, 1=presencia). La edad no tiene un coeficiente

de gran peso S, = 0.051, pero es para cada afio transcurrido.
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La figura. 3.5.3 contiene la curva ROC para el marcador conjunto Z, en la que
obtenemos un &rea bajo la curva de 0.706, lo que significa mediana eficacia del
diagndstico basado en estas variables. Con el proposito de completar este analisis,
el lector deberia de comparar este valor con los obtenidos en el epigrafe de curvas
ROC, considerando las variable edad y glucemia, como predictores de HTA.
(figuras 3.3.2 y 3.3.4.) cuyas éreas bajo la curva son 0.62 y 0.60 respectivamente.

El aumento producido es apreciable.

4.1.3.1. Funciones de clasificacion lineal de Fisher.

En Tabla 3.5.4 figuran las dos funciones de clasificacién, una para cada
clase; obsérvense los coeficiente correspondiente a la variable diabetes (-0.705 y
0.077 respectivamente); el de los normotensos es negativo, lo que disminuye el
valor global del marcador conjunto Z, en términos contrarios nos referimos al
coeficiente de los hipertensos. La variable edad con coeficientes 0.315 y 0.342
respectivamente, es de gran peso en esta maximizacién; compérense los
coeficientes para normotensos € hipertensos, este ultimo es mayor, lo que tenderia

a maximizar la funcién.

En Tabla 3.5.5. se resumen los resultados de la clasificacion promovida
por estas funciones en la base de datos considerada. Obsérvese que solo el 60.7%
de los individuos estan correctamente clasificados, lo que significa un resultado

no muy bueno.

4.1.3.2. Seleccion de variables para discriminacion.

En Tabla 3.5.6 figuran los resultados del algoritmo de seleccién de variables;
observamos que las variables incluidas son las mismas que las usadas en los
puntos anteriores. Contiene dos variables; edad y diabetes entran en la seleccion
por este mismo orden y con scores cada vez mas bajos. Es de destacar que de una

pila de ocho posibles marcadores, solamente se seleccionan dos.
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4.1.4. Regresion logistica.

Previamente a la aplicacion de la metodologia, se ha realizado un anélisis
preliminar (crudo) de hta y factores de riesgo. Se trata de, atin considerando odd-
ratios crudos, y sin descartar posibles factores de confusidn, vislumbrar
asociaciones, que posteriormente, en el andlisis multidimensional, se veran

confirmadas o desmentidas.

Se discuten los resultados obtenidos tras haber aplicado la metodologia a tres
variables diferentes. La primera considera la hipertensién como enfermedad y
analiza los factores de riego de la misma. Al tratarse de un estudio de caso-
control, el modelo no es predictivo, sin embargo nos estima las odd-ratios de las
variables que explican la enfermedad; hecho que resulta capital en su tratamiento

y prevencién. También se aplica esta metodologia a las variables corazén y
cerebro, cuyos datos figuran en la base; en ambos casos se obtienen modelos
predictivos, aunque nuestro principal interés es conocer los factores que
intervienen en la enfermedad y sus odd-ratios. Se resume en la tabla 3.6.1. los

tres modelos estimados, sus odd-ratios e intervalos de confianza.

Por ultimo, sefialar al lector que los resultados obtenidos, si bien tienen gran
rigor cientifico, se debe de considerar que han sido elaborados a partir de una base
de datos concreta; por ello, si bien puede ocurrir que los resultados sean
consecuentes con lo cientificamente aceptado, también puede pasar lo contrario.
En todo caso esta memoria pretende ser una modesta contribucion a la busqueda

de la verdad cientifica.

4.14.1.  Modelo de RL para HTA.

Se trata de un estudio de caso-control, por lo tanto el modelo no es
predictivo. Esto sucede porque, tanto el nimero de casos como de controles han
sido definidos a priori por el investigador, y por lo tanto, si se puede estimar la
odds ratios para los dos factores de riesgo, con sus respectivos intervalos de

confianza, pero no estima probabilidades de Afa en funcién de los predictores; esta
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ultima estimacién solo se podria realizar si conociésemos la prevalencia de hra y,

con ella, aplicasemos el teorema de Bayes (véase 2.3.1).

En Tabla 3.6.2. no se detectan factores de proteccion, ni parece que
influyan variables como sexo o hdbitos sociales. Esto podria deberse a que

pudieran existir otras variables importantes no contempladas en la base de datos.

En el test bondad del ajuste de Hosmer y L., Tabla 3.6.3., observamos que
el modelo no encaja muy bien (p<00.052), no obstante tampoco se rechaza. Este
hecho resultaria importante si se tratara de un modelo de cardcter predictivo, pero

no €s nuestro caso.

Para valores de influencia o con residuales largos, Tabla 3.6.4., solamente
cabe destacar el control, nimero 394, con un residual normalizado de —3.306 y un
valor de influencia #=-1.188, que corresponde, como era de esperar, a una persona
mayor (73 afios) y diabética. En Resultados 3.6.5., se recogen las variaciones en el
modelo registradas como consecuencia de la eliminaciéon del mencionado
individuo (394). Las variables en la ecuacién son las mismas, solamente varia, al
alza, la odd-ratio de la diabetes, que pasa a valer 2.979, IC (95%) [1.429, 6.210],
cuando antes de la eliminacion su valor era 2.683 , IC (95%) [1.326, 5.430]. El
nuevo modelo es maés rico en informacion, pues su AIC es 456.200, mientras que
sin el individuo eliminado es mayor, 461.259. Origina residuos menores que el
anterior, pues el maximo valor es < 3.1. Sin embargo, el test de HyL da un p-valor
significativo (p=0.017), con lo que el modelo se rechaza. Luego, atin siendo este

modelo mas elaborado que el anterior, es preferible el primero.

Las variables contenidas en el modelo, son edad y diabetes, que se
discutirdn en los dos epigrafes siguientes. No obstante, previamente, conviene
hacer algunos comentarios sobre el papel de los lipidos en la hipertension arterial.
Si bien es cierto que ninguna variable que represente a los lipidos (colesterol y
triglicéridos) esta en el modelo, sin embargo en el epigrafe 3.3, Tabla 3.3.7., ya

se dejoé constancia de que las medias de los variables colesterol, triglicéridos, en
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la cohorte de los hipertensos, eran superiores en los de cohorte de la normotensos.
También, en la misma tabla, considerando la variable triglicéridos, existe una
clara evidencia (p=0.026), de diferencia significativa entre las medias (cualquiera
que sean estas) de casos y controles. Por lo tanto, aiin no estando estrictamente
incluida en el modelo, si parece propio analizar el papel de dislipemia en la

hipertension arterial.

Varios estudios epidemioldgicos han demostrado la mayor prevalencia de
alteraciones lipidicas en los individuos hipertensos en relacion con los que tienen
una presion arterial dentro de limites normales. Se ha encontrado una correlacion
positiva y consistente entre ambos factores, lo que sugiere una interrelacion
continua, como justifica el estudio TROMSO. Otras estudios més recientes
también han confirmado dicha relacion, llegando a encontrarse entre pacientes
hipertensos hasta un 41% de hipercolesterolemia y wun 50% de

hipertrigliceridemia.

Si el andlisis epidemioldgico se realiza desde el punto de vista de los
individuos dislipémicos, también se observa que la presion arterial resulta
superior en los hipercolesterolémicos que en los que presentan cifras normales de
colesterol y que la relacién entre colesterolemia y presion arterial es mayor para la
presion arterial sistdlica que para la diastdlica. También se ha demostrado que la
-prevalencia de hijos dislipémicos de padres hipertensos, es mayor que en la
poblacién general. Los individuos hipertensos muestran concentraciones
plasmaticas de colesterol total y de colesterol LDL superiores a los de la
poblacién normotensa. Recientemente se ha descrito que los sujetos con
hiperlipemia familiar combinada y aumento de la grasa visceral, presentan una
mayor actividad simpdtica debido al aumento del flujo de 4cidos grasos al higado,
lo que contribuye fuertemente a la elevada prevalencia de la denominada

hipertension dislipémica familiar.

En modelos experimentales se ha observado que la penetracion de las LDL

en la pared arterial y su papel en la génesis de la arteriosclerosis, no depende
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exclusivamente de la concentracion de estas particulas en el medio. Sino también
de la presién que se induce en el modelo. El estrés hemodindmico juega un papel
clave en el desarrollo de lesiones vasculares como revela el hecho de que las
placas de ateroma predominen en los puntos de bifurcacién arterial, que las venas
sélo las presenten en los injertos arteriolizados, y que en las condiciones
fisiolégicas de baja presion de las arterias pulmonares no se encuentran lesiones
arteriosclerdticas, que si se desarrollan en los pacientes con hipertension

pulmonar.

Por otro lado, la elevacion mantenida de las cifras de colesterol puede
favorecer las respuestas vasoconstrictoras periféricas, ya que disminuye la
produccién de oxido nitrico endotelial y también aumenta su catabolismo, debido

a la oxidacidn lipidica sobre las placas de ateroma.

También se sabe que las lipoproteinas oxidadas activan la proteincinasa en
la membrana celular y como consecuencia ocurre la activacion de contratransporte
Na/H+ con aumento de la entrada de sodio y el aumento del calcio en el citosol
libre, 1o que propicia la vasoconstriccion en las células del musculo liso arteriolar.
Por tanto, todo apunta a que la asociacion hipertensién arterial - dislipemia no es
una mera coincidencia, ya que se perfilan nexos patogénicos entre ambos factores

de riesgo cardiovascular.

En los dos siguientes epigrafes se discuten cada una de las variable contenidas en

el modelo.

4.1.4.1.1. Variables en el modelo: Edad.

En Tabla 3.6.2., observamos que la primera variable que entra en el
modelo es la edad; con una odd-ratio de 1.024 y un IC al 95% [1.007, 1.041], si
bien la odd-ratio pudiera parecer baja, debe contemplarse que es por cada afio

transcurrido. El IC es estrecho y su extremo inferior estd por encima de la unidad.
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La hipertension arterial es un problema frecuente en las personas de
edad. Se sabe que la presidn arterial, tanto la sistélica como la diastélica,
aumentan con la edad. El estudio Framingham también demostré que el
riesgo cardiovascular no declina con la edad, tanto en el caso de la

hipertension diastélica, como la sistélica aislada.

La prevalencia de la hipertensién arterial ademds se ha multiplicado
tanto por el efecto del envejecimiento de la poblaciéon y el aumento de la
expectativa de vida, como por la modificacién de los criterios
diagnésticos, que recientemente se han fijado y aceptado, en las cifras
limite de 140 para la presion arterial sistolica, y en 90, para la diastdlica.
Estos limites han venido a sustituir los anteriormente propugnados por la
OMS, de 160/95. Ya en su informe de 1999, la OMS junto con la
Sociedad Internacional de Hipertensién, se ha adherido a aquellos mismo

criterios.

Esta constatado que , salvo en comunidades de vida muy primitiva,
la presién arterial sistélica aumenta con la edad de forma progresiva,
desde la juventud hasta la vejez. Este hecho es mdas evidente en el sexo
femenino. La presion arterial diastdlica, por el contrario, tiende a
mantenerse o incluso a disminuir a partir de la sexta década de la vida.

La presion arterial es el resultado de la relacidon entre el gasto cardiaco y
las resistencias periféricas. Otras variables modulan las respuestas a
ambos factores: actividad del sistema nervioso simpatico, sistema renina-
angiotensina, reflejos barorreceptores, factores natriuréticos circulantes, y
el endotelio vascular, a través de la secrecién de sustancias vasoactivas

como el 6xido nitrico, las endotelinas y las prostaciclinas.
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Conforme avanza la edad, y especialmente en el anciano, a la caida
del gasto sistolico y a la menor sensibilidad de los basorreceptores, como
elementos diferenciadores, se suma la disminucién de la compliance de los
grandes vasos, que junto con la elevacion de las resistencias periféricas,
origina una elevaciéon de las cifras de presién arterial sistélica. Esto
explica que en la clinica diaria, la forma maés habitual de hipertensién en
el anciano sea la hipertension arterial sistélica , y que conforme aumenta
la edad de la poblacion estudiada, la prevalencia de este tipo de
hipertension sea cada vez mas elevada y alcance tasas de hasta un 70% en
los tramos de mayor edad. No siempre ha sido asi, porque hasta hace
pocos afios se consideraba a la hipertension sistélica aislada, como un
“factor de compensacion” ante el aumento de las resistencias periféricas.
Pero hoy en dia existen suficientes evidencias de que la hipertensién
arterial aislada no solo no es un “factor de compensacién”, sino que
constituye un factor de riesgo de morbimortalidad cardiovascular, incluso

con valor predictivo superior que la hipertensién diastélica.

La relacion entre hipertension y edad se ve reforzada por las
evidencias epidemioldgicas. La prevalencia de HTA en los mayores de 65
afios esta estimada en un 70%, frente al 34.2% de prevalencia establecida

para la poblacién adulta situada entre los 35 y los 64 afios.

4.1.4.1.2. Variables en el modelo: Diabetes.

Como figura en la tabla 3.6.2., la otra variable que entra en el modelo es
diabetes, que claramente es un factor de riesgo con una odd-ratio alto, 2.683,y
un Intervalo de Confianza al 95% [1.326,5.430]; pues el extremo inferior es
claramente superior a la unidad. Dicho de otro modo: la fraccion de hipertensos en
la cohorte de diabéticos es 2.683 superior a los existentes en la cohorte de los no

diabéticos, y nos informa del riesgo que supone la diabetes para ser hipertenso.
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La elevacion de los valores de la presion arterial en los diabéticos
tiene implicaciones prondsticas, que han sido puestas en evidencia en los
ultimos afios. En la diabetes, la hipertension se acompafia de un
incremento de la morbimortalidad, como consecuencia de un mayor riesgo
de complicaciones tanto microvasculares, como la nefropatia y la
retinopatia; como macrovasculares: cardiopatia isquémica, insuficiencia

cardiaca congestiva y arteriopatia periférica.

Las complicaciones micro y macrovasculares, se desarrollan en
paralelo, pero en el caso de la diabetes tipo uno, la edad temprana de
comienzo de la enfermedad, condiciona que la nefropatia adquiera un
protagonismo mayor en las primeras décadas de la enfermedad. La
presencia de la nefropatia diabética acelera el desarrollo de
complicaciones cardiovasculares, en parte por la elevacidon de las cifras de
presién arterial que la acompafian. Se sabe que el tratamiento
antihipertensivo enlentece el desarrollo de estas lesiones, reduciendo la
incidencia de insuficiencia renal terminal y de accidentes

cardiovasculares.

La nefropatia diabética se desarrolla aproximadamente en el 25-30% de
los diabéticos tipo uno, y constituye una de las complicaciones clave que

determinan la morbimortalidad y la expectativa de vida.

La gravedad de la hipertensién en la diabetes tipo uno, sigue
paralela al desarrollo de la nefropatia. Mientras que en los sujetos sin
nefropatia, la prevalencia de HTA es similar a la poblacién general de la
misma edad y sexo, en los que sufren nefropatia incipiente la prevalencia

se eleva ligeramente. En los sujetos con nefropatia establecida, la
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prevalencia de HTA es superior al 60% y se incrementa al 90% cuando la
nefropatia se grava y el filtrado glomerular es inferior al 30 ml/min.

También estd establecido que la reduccion de los valores de presién
arterial con tratamiento antihipertensivo retrasa la velocidad de progresiéon
de la nefropatia en una proporciéon que depende de los valores de presidon

arterial alcanzados.

Estudios més recientes también han demostrado la efectividad del
tratamiento antihipertensivo en pacientes con diabetes tipo dos e
hipertension. Asi el estudio SHEP (Sistolic Hipertension in the Elderly
Program), en mayores de 60 afios, con diabetes e hipertensién, demostro
una reduccién de los eventos cardiovasculares en un 34% en los que
seguian tratamiento antihipertensivo, frente a los que solo recibian

placebo.

También en el Sist-Eur (Systolic Hypertension in Europe) realizado
en mayores de 60 afios con hipertension sistolica aislada, se demostré que
en el subgrupo de los diabéticos tipo dos, se producia una reduccion del
numeros de accidentes cerobrovasculares fatales en un 42%, y de eventos
cardiovasculares en un 26%; al disminuir la presion sistdlica con

tratamiento.

4.1.4.2. Modelo de RL para corazon.

Vistos los grandes residuos, Tabla 3.6.9, que genera el primer modelo,
con el fin de mejorarlo, resulta interesante eliminar algunos. El modelo asi
generado es mas rico en informacion que el primer modelo; pues su ACI final es,
Tabla 3.6.12., 465.117, inferior a la del modelo anterior, Tabla 3.6.7, 470.221. El
encaje de los modelos es bueno y practicamente el mismo; el primero Tabla 3.6.8,
(p=0.70), y el segundo o depurado, Tabla 3.6.11., (p=0.69). Comparando Tablas

3.6.9 y 3.6.14, observamos que los residuos generados en el segundo modelo son
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mdas cortos que los del primer modelo (sin depurar) , pues en el segundo apenas

si sobrepasan el valor 3 veces la desviacion tipica.

Considerando Tabla 3.6.10 observamos que los factores que intervienen en
las dolencias cardiacas son varios y de diversa indole. La edad se encﬁentra
presente con una odd- ratio de 1.035 IC [1.016, 1.056] , por cada afio transcurrido.
Por otro lado, sexo odd-ratio 2.255 IC [1.423, 3.575], diabetes odd- ratio 2.151
IC [1.299, 3.564] son factores de riesgo importantes. La variable Afa odd-ratio
2.567 IC [1.250, 5.272] es, aisladamente, el mayor factor de riesgo. Ninguno de
los intervalos de confianza de las variables en la ecuacién contiene a 1, por lo
tanto todos son verdaderos factores de.riesgo. Las odds-ratios estan més pulidas y

el modelo depurado es , en general, mejor que el primero considerado.

Como el modelo es predictivo se incluyen la tabla de clasificacion 3.6.13,
que no es otra cosa que una tabla de contingencia, donde figuran enfermos y sanos
observados, y pronosticados por el modelo, en filas y columnas respectivamente.
El modelo clasifica correctamente el 74.5% de los individuos, lo que supone un

alto porcentaje.

Por ultimo comentamos figura 3.6.15 (a) y (b); en ella se representa el par

( Vs ,AX?) , que es una de las principales mediadas de dispersiéon de modelo.

Estos dos diagramas se encuentran en relaciéon con las tablas 3.6.9 y 3.6.14
respectivamente. Los puntos que presentan un pobre encaje son los situados, en la
parte mas alta de las graficas, en los extremos derecho e izquierdo Asi la gréafica
3.6.15.(a) (Modelo no depurado) presenta, para el patrén Y=0, un punto por
encima de 5, que es claramente un outlier; para ¥=1, hay 3 puntos por encima del
5. Del mismo modo que en Tabla 3.6.14. los residuos son menores que en Tabla
3.6.9, en la grafica 3.6.15. (b) (Modelo depurado) los puntos de peor encaje han
desaparecido: para Y=0 el tinico outlier ya no esta. Para el patron Y=1, de los tres
puntos con AX>>5, tan solo queda uno, y es la abcisa mas pequefia. Queda
patente que el Modelo depurado tiene una menor dispersion. No obstante, al

depurar, segun se refleja en la grafica 3.6.15.(b), también se pierde informacion,
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pues en la segunda grafica no existen puntos con probabilidades predichas mayor
que 0.7, cuando, observando la grafica 3.6.15.(a), existen cuatro con esta

caracteristica.

A continuacién se considera la vertiente bioldgica de los resultados,
realizandose diversas consideraciones sobre los mismos.La causa mads
frecuente de morbimortalidad en los pacientes hipertensos la constituye la
cardiopatia hipertensiva. Se conoce con este nombre al conjunto de
alteraciones estructurales y funcionales del corazén relacionadas con la

hipertensién arterial.

La primera manifestacién objetivable, de alteracidn estructural, que
puede apreciarse en el tiempo, sobre el corazén del individuo hipertenso,
es la hipertrofia ventricular izquierda. En el desarrollo de la misma,
ademas de la propia hipertensién arterial, influyen otros factores como
edad, raza, sexo, peso, composicién corporal y actividad de diversos
sistemas troficos: sistema adrenégico y sistema renina - angiotensina —

aldosterona.

El miocardio hipertréfico se caracteriza por un aumento del
volumen de los miocitos, con cambios en la composicién de las proteinas
contractiles, mayor volumen fibrotico y disfuncién de la microcirculacién
coronaria, que junto con las lesiones arterioscleréticas y una posible
compresion de las arterias intramiocardicas por un miocardio hipertrofico
y fibrético, dan lugar a una reduccién de la reserva coronaria. Dichas
modificaciones establecen el nexo patogénico con la disfuncién
ventricular, la isquemia miocéardica y las arritmias. Las alteraciones de la

hemodindmica coronaria podrian explicar el incremento de la prevalencia
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de arritmias cardiacas, isquemia miocardica, sobre todo silente y de

muerte subita, asociadas a la hipertrofia ventricular izquierda.

La hipertrofia ventricular izquierda hipertensiva, es un factor de
riesgo cardiovascular de primer orden. Ello ha sido demostrado por
diversos estudios prospectivos. La prevalencia de esta entidad aumenta
con la edad. Utilizando la ecocardiografia, se encontré un incremento de
su prevalencia desde el 8% en varones menores de 30 afios, hasta un 33%

en mayores de 70.

Un estudio llevado a cabo por Coca y colaboradores- estudio
VITAE- analizé la prevalencia de hipereterofia ventricular izquierda en
poblacion hipertensa, encontrdé unas cifras de 61% en varones y un 46%en
mujeres en el grupo de edad situado entre 30 y 64 afios, mientras que para
los mayores de 65 afios, la prevalencia de hipertrofia ventricular izquierda

se situd en 73% para los varones y en 63% para la mujeres.
P y 3

Otra complicacién destacada de la cardiopatia hipertensiva, la
constituye la isquemia miocardica. En su origen se encuentra la
aterosclerosis coronaria, la enfermedad microvascular o una combinacion
de ambos procesos. Existe una relacién epidemioldgica demostrada por
varios estudios entre cardiopatia isquémica (angina estable ¢ inestable e
infarto agudo de miocardio) e hipertensidon arterial. Un estudio reciente
observé que cerca de la mitad de los pacientes ingresados por infarto

agudo de miocardio se conocian hipertensos.

La hipertension arterial también representa un factor etiolégico de
considerable importancia en la insuficiencia cardiaca. En el estudio

CARDOTENS 99, el 77% de los pacientes diagnosticados de esta
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patologia, lo estaban también de hipertensién arterial. El paso de
hipertensién arterial a insuficiencia cardiaca por disfuncidn sistélica es un
proceso de patogenia multifactorial, cuya fisiopatologia no esta del todo
aclarada, que afecta a todos los componentes celulares miocardicas.

La hipertension arterial también es el factor mas frecuentemente asociado
a la fibrilaciéon auricular crénica, que se observa en el 66% de los

pacientes hipertensos.

El conjunto de las alteraciones funcionales y estructurales del
coraz6n que se observan en la hipertensién arterial, constituyen el
determinante fundamental asociado a la mortalidad de los pacientes con
hipertension. El control estricto de la presién arterial en estos pacientes,
constituye la principal estrategia contra la evolucién fatal de la

enfermedad hipertensiva.

4.1.4.3. Modelo de RL para cerebro.

La enfermedad cerebrovascular, accidente cerebrovascular o ictus,
constituye una patologia de elevada incidencia y mortalidad, y ocasiona
situaciones muy frecuentes de incapacidad en diversos grados. Se calcula
que la incidencia se encuentra entre los 150 y 200 casos por cien mil
habitantes y afio, y que la prevalencia media es de 600 caso por cien mil
habitantes. En los tltimos afios se observa un descenso de la incidencia,

debido al mejor control de los factores de riesgo.

La enfermedad cerebrovascular aguda se considera la tercera causa
de mortalidad, después de la enfermedad cardiovascular y el cancer y
ocasiona entre le 12 y el 15% de las muertes anuales. De estas el 88%

ocurren en personas mayores de 65 afios. La mortalidad se encuentra
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alrededor del 20% en la fase aguda de la enfermedad y se eleva al 25% si
se considera el primer afio tras el episodio.

De los pacientes que sobreviven al primer mes, cerca del 50%
presentaran algun grado de incapacidad que genera dependencia. En un
30% de los casos dicha incapacidad puede considerarse severa.

En las ultimas décadas la mortalidad de la enfermedad cerebrovascular
aguda se ha reducido en un 7%, gracias entre otros al mejor control de

factores de riesgo como la hipertension.

Los factores de riesgo que intervienen en estas patologias , Tabla 3.6.17,
son varios y de distinta indole. La edad, en sentido de envejecimiento, se
encuentra presente con una odd- ratio de 1.078 IC [1.034, 1.123] , por cada afio
transcurrido. El sexo también esta en el modelo, odd-ratio 4.996 IC [1.979,
12.612]. La diabetes, odd-ratio 5.334 IC [1.979, 12.612], es un factor de riesgo
muy importante. Desde el punto de vista bioldgico, las odds-ratios de sexo y
diabetes, pueden resultar demasiado grandes. Ninguno de los intervalos de
confianza de las variables en la ecuacién contiene a la unidad, por lo tanto todos

son verdaderos factores de riesgo.

La variable Ata no entra en el modelo, sin embargo entre los
factores de riesgo, el sustrato anatomopatolégico mas frecuentemente
encontrado en el origen del ictus, es la arteriosclerosis. La hipertension
arterial es el factor de riesgo modificable mas potente, tanto en lo que se
refiere a la hipertensiéon arterial sistdlica, como a la diastdlica. La
hipertension arterial sistdlica, tiene incluso un valor predictivo mayor, y

es independiente de la edad.

La informacién del modelo ACI, Tabla 3.6.16., es 182.896, que resulta un
valor bajo. En el test bondad del ajuste de HyL, Tabla 3.6.18., observamos que el
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modelo encaja bien (p=0.23). Por tltimo, en Resultado 3.5.19., se expone el

modelo predictivo de un modo explicito.

4.1.4.4. Correccion de la sobreestimacion del vector beta de coeficientes de RL.
En los siguientes epigrafes se discuten los resultados obtenidos por
generacién bootstrap, en referencia a inflacidon o sobrevaloracion de los
coeficientes del vector beta en relacion con el nimero de variables y casos.
También se analizan los distintos factores de correccidn, asi como su influencia
sobre el citado vector. Es de considerar la simulacion realizada en el epigrafe
2.9.6.5., pues abarca un importante segmento de potencialidades, mientras que la

aplicacion a la base de datos supone el contraste con la realidad.

Analizando el vector beta de coeficientes, considerando Tabla 3.6.20, es
de destacar el hecho de que disminuyendo el niimero de casos hay variables que
no entran en el modelo; ain mas, segun se restringen los casos, también
disminuye el numero de variables presente en el modelo. Para ilustrar este hecho
basta comprobar que para #»=443, ademas de la constante, hay dos variables
(edad y diabetes) en el modelo (p=2) y por Ultimo para n=10 la variable diabetes
ya no se halla presente en el modelo (p=1). No obstante, este hecho esta

suficientemente claro en la simulacién del epigrafe 2.9.6.5.

Por otro lado, resulta importante observar la inflaciéon o aumento de los

coeficientes B,, Vi=1..-,p. de las variables incluidas en el modelo, segin

disminuye el nimero de casos. Esto sucede en cualquier variacion, a la baja , del

numero de datos. Obsérvese la gran diferencia para n»=443 entre f,= .0239

(edad), y el mismo coeficiente f,=.596 para n=7. Esta diferencia, medida en
términos de odd-ratio, resulta importante: odc}edad =exp(.0234)=1.0242 y

odd,,, = exp(.596) =1.8148..

En la misma linea, resulta interesante observar el aumento registrado en

los errores estandar (se) a medida que disminuye el nimero de casos. Considérese,
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a modo de ejemplo, edad, su valor en claro aumento segiin disminuye el niimero

de casos; llegando a tomar un valor muy grande: £, =.596 y se=8.546.

Es importante evaluar el nimero de datos y sus repercusiones en el
modelo, reacuérdese la regla 1-10. Este hecho estd ilustrado en Tabla 3.6.20,
Obsérvese que cuando se utilizan un gran volumen »n=443, estdn en el modelo
edad y diabetes, cuyos valores son: edad .0239 y diabetes .9608. Son de
sefialar las grandes variaciones, al alza, registradas en los coeficientes del vector
beta cuando existen pocos datos, y se reducen. Considérese la variable edad, que

esta siempre en el modelo, para »=10, S, =.213, con solo tres datos menos #»=7

su valor aumenta a f =.596.

4.1.4.4.1. Andlisis de los factores de correccion.

Como pauta general, es preciso destacar que los factores de correccion
corren paralelos al vector beta; esto es, cuantos menos datos contiene el modelo,
mayor es el sobredimensionamiento del vector beta, y mas ha de “encogerse” el

mismo; por lo tanto, més pequefio serd el Factor de Correccidn.

En Tabla 3.6.22 se muestra la evolucién de los factores de correccion
segin disminuye el niimero de casos, cuyos resultados son del todo concordantes
con los de la simulacion, aunque aqui se trata una escasez de datos extrema.
Obsérvese como segun esto ocurre, paralelamente el FC se hace mas pequefio, asi
para n =86 y =.06175 y para n=10 disminuye hasta y =.00316. También es de
destacar, cuando los casos son muy pocos, la importante disminucion que se
produce eliminando algunos, asi para »=10 es y =.00316, mientras que para n=7
el factor disminuye hasta ¥ =.000764. Previamente, en Resultados 3.6.21, se da
la salida del programa, que ilustra por pasos la estimacion de los factores de

correccion.

En la misma tabla 3.6.22 figura el FC corregido ,y,, cuya finalidad es

suavizar el FC ,y, ya que en la practica se demuestra que este valor aproxima
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mejor el vector beta a su valor real, ya que el FC puro lo encoge demasiado. El1 FC
corregido no es mas que el resultado de eliminar el 1% de los valores maés
pequefios, de los generados mediante el bootstrap y usados para calcular la media
que nos da el FC, de ahi que sus valores sean ligeramente superiores a los del FC

puro.

La Tabla 3.6.22. contiene una comparativa de los vectores beta real y
corregido, asi como de las dos odds-ratios, la proveniente del vector beta
corregido y sin corregir. Como podemos observar, el vector beta corregido esta
més cerca del real que el sin corregir. Las odds-ratios, provenientes del beta

corregido, toman valores més préximos a las reales.

4.2. Conclusiones.

Se exponen, en los epigrafes siguientes, las conclusiones obtenidas después de
aplicar las diversas metodologias expuestas en esta memoria. No se pretende
realizar un metaanalisis, mas bien se trata de concluir con rigurosidad y cuidando

el aspecto didactico, sobre las herramientas utilizadas y los resultados obtenidos.

4.2.1. Anailisis preliminares.

El recuento, desglose y primera aproximacién al conocimiento de las
poblaciones, resulta imprescindible. El andlisis previo de datos numéricos y
categéricos se revela como una herramienta eficaz para detectar factores de
confusion. Asi el ajuste de medias nos informa sobre las ligeras perturbaciones
causadas por la variable edad sobre las otras cuatro variables numéricas. También

muestra indicios sobre posibles asociaciones e influencias. Resulta importante,
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ser extremadamente cuidadoso con la eleccion de parametros de resumen de la

poblacién.

Los resultados del test de las permutaciones bootstrap ponen de manifiesto
que esta método proporciona resﬁltados muy exactos con muy pocas
generaciones. El bootstrap, como metodologia general, ha sido ampliamente
usado en esta memoria; la bondad de las aproximaciones realizadas estd fuera de
toda duda; véase, entre otros e¢jemplos, Tabla 2.6.4. Se valida como un método de

grandes posibilidades.

En términos parecidos a lo dicho sobre el andlisis previo de variables
numéricas, nos podriamos expresar sobre el analisis preliminar de variables
categdricas. Este tipo de analisis, un primer borrador, induce cuestiones, que

sugieren ¢l camino a seguir.

4.2.1.1. Transformaciones de Boxy Cox.

Estas transformaciones siempre logran reducir, de un modo muy significativo
(minimo el 20%), la dispersion de los datos. Las puntuaciones extremas (outliers)
pueden dejar de serlo, pero en todo caso se encuentran mds centradas y, en
general, todas las puntuaciones se hacen mas compactas, disminuyendo de un

modo muy claro la dispersion.

Mejoran las medidas de forma, asimetria y curtosis, tomando la
distribucién una forma més parecida a una normal que aquella que tenia

anteriormente.

Hemos de resaltar los valores que toma la potencia en las distintas
transformaciones, en general muy préximos a cero; cuestion que no depende del
rango de los datos, por lo tanto cabe concluir que generalmente las mejores
transformaciones se encuentran cercanas a la logaritmica, e incluso pueden

coincidir con esta funcién. Aunque esto no constituye una verdad absoluta.
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La normalidad, objetivo prioritario de las transformaciones de ByC, no se
consigue siempre conjuntamente para casos y controles. Aqui, y a la vista de la
discusion anterior, concluimos que si los datos no estdn muy distanciados de la
hipétesis de normalidad (variable triglicéridos), esta se consigue conjuntamente.
Por el contrario si estan muy alejados (basta con que lo esté uno de los dos grupos
caso o control, variables glucemia y dcido uirico) los datos transformados tampoco

presentan normalidad.

Resulta redundante aplicar la transformacion cuando ya los datos
presentan normalidad (variable colesterol y edad), pues si bien se mejora la

dispersion, se empeora la forma y se pierde la normalidad.

4.2.2. Estimacion de curvas ROC.

La curva ROC proporciona, en términos de area bajo la curva, un método
fiable para evaluar la bondad de un protocolo diagnéstico. Esta afirmacién viene
avalada por, ademas de la simulacién, los resultado obtenidos para las dos
variables, edad y glucemia, indicadores para el diagnéstico de HTA. En ningtin
caso sobrepasan un édrea del 63% , lo que nos dice que son indicadores, pero no
bastan cada uno por si solo para obtener un buen diagndstico; este se obtendria, al
menos, con mas de un 80% de area bajo la curva. Obsérvese que en el modelo de
hta (epigrafe 4.1.4.1. ), existen mas variables predictoras ademas de edad.
También se incluye diabetes, relacionada con glucemia, pero ninguna de ellas,
especialmente edad, que proporciona mejores resultados, es un buen marcador,

por si solo, para un diagnéstico de HTA.

Los tres criterios que responden a diferentes necesidades de conocimiento,
bien sea de equilibrio entre detectar y rechazar la enfermedad, diagnéstico fiable,

o0 un intervalo para pruebas complementarias, cumplen su objetivo.
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La estimacién normal resulta valiosa siempre y cuando los datos sigan esta

distribucion.

Los resultados proporcionados por la estimacién no paramétrica son bastante
aceptables, tanto en términos de 4rea bajo la curva (los valores que toman son
practicamente los mismos), como en puntos cut-off y sus probabilidades, cuyas
puntuaciones son muy aproximadas. Su funcién es proporcionar una orientacion

fiable sobre los resultados reales.

Se valida el método de estimacion no paramétrica, usando estimadores de
nicleo y se contrasta la bondad de las metodologia de curvas ROC, cuyos

resultados son acordes con los obtenidos usando regresion logistica.

4.2.3. Analisis discriminante.

El marcador conjunto estimado por este método, a pesar de ser de
mediana eficiencia, supera en términos de area bajo la curva ROC (0.706 frente a
0.62), los resultados obtenidos con los marcadores individualizados edad y

glucemia.

La seleccion de variables es acorde con los resultados obtenidos en
regresion logistica, pues contiene unicamente edad y diabetes, tnicos factores

que forman parte del modelo de regresion logistica.

La clasificacién promovida por las funciones de Fisher para asignar
individuos a grupos, seglin su vector de datos, en este caso no es demasiado
eficaz, aunque las potencialidades que encierra lo hacen de interesante aplicacién

en ciencias de la vida.
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4.2.4. Modelos de regresion logistica.

Las conclusiones, para los modelos de RL, las expondremos desde un
doble punto de vista; el primero abarca las consideraciones sobre el modelo
propiamente dicho: odd-ratios, encaje, residuales u otros aspectos, que resulten de
interés; este punto se desarrolla en el epigrafe 4.2.4.1. El segundo se refiere a las
factores de riesgo para HTA, o enfermedades relacionadas, que estin en los

diferentes modelos. Este segundo punto, se desarrolla en 4.2.4.2.

4.2.4.1.  Modelos de RL per se.

El principal interés de los modelos de RL, se centra en las variables que
contiene, el ajuste por la variable edad, y la estimacién de las odd-ratios
correspondientes a los factores de riesgo o proteccion. Para avalar este hecho,
basta constatar que ningun IC para las odd-ratios, contiene a la unidad, con lo que
todas las variables incluidas son verdaderos factores de riesgo. Observamos, en la
construccion de los tres modelos, como van desapareciendo los factores de
confusién y de las multiples variables candidatas a entrar en el modelo, finalmente
solo estan unas pocas. Queda clara la validez de los modelos de RL, y, por ende,

del analisis multivariante.

El hecho de que el modelo sea predictivo, como es el caso de las variables
corazén 'y cerebro; o no predictivo, como en el caso de la variable Ata; no es de
fundamental importancia, pues en el primer caso podemos estimar la probabilidad
de padecer la enfermedad y obtener una tabla de clasificacién, como es el caso de
la variable corazom; nuestra idea sobre la enfermedad no es predictiva, sino
preventiva y terapéutica; por ello, la cuestiéon realmente importante es conocer

los factores de riesgo y sus odd-ratios.

Los diferentes indices que estimamos en los modelos, tales como ACI o
Residuos, tiene una funcion valorativa del mismo; asi el ACI siempre evoluciona
a la baja. El modelo final es el mas depurado, y objeto de mayor valoracion,

siempre su ACI es més pequefia que la de los anteriores, y si origina grandes
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residuos, como en le caso de la variable corazén, es conveniente eliminar estos
casos y desarrollar un nuevo modelo. El test de HyL valora la bondad o encaje
del modelo. Todos lo modelos estimados en esta memoria tienen un encaje

aceptable.

4.2.4.2. Hipertension arterial y factores de riesgo.

4.2.4.2.1. Hipertension arterial, Edad y Sexo.

En los distintos modelos estimados, especificos para Ata o relacionados,
la edad se encuentra siempre presente, con una odd-ratio minima de 1.024, por
cada afio transcurrido. Quizés sea la edad el factor no modificable mas importante
que se encuentra asociado a la hipertension. Esta perfectamente documentado que
las cifras de tensidn arterial aumentan con la edad. Durante la infancia y la
adolescencia los principales determinantes del incremento de la tensién, son los
cambios ligados al crecimiento: aumento de peso y talla. Estos dos factores son
responsables de un aumento anual de aproximadamente 1.5 mm Hg para la
tension arterial sistélica y de 0.5 mm Hg para la sist6lica, entre los seis y los 18

afios.

Posteriormente, las cifras van aumentando progresivamente a lo largo de
la vida en ambos sexos, pero siempre mas bajas en las mujeres que en los
hombres, hasta la menopausia, momento en que la TA de la mujer aumenta muy
rapidamente y llega a sobrepasar los valores promedios del varén. No obstante,
mientras que la presion diastolica se estabiliza, e incluso desciende a partir de los
cincuenta afios, la sistdlica sigue aumentando en ambos sexos, lo que justifica la
alta prevalencia de HTA y de HTA sistdlica aislada en los sujetos de mas de 75

afios.

La mayor esperanza de vida de la poblacién occidental ligada al
descenso de las tasas de mortalidad y al bajo indice de natalidad, conducen al

progresivo envejecimiento poblacional, lo que se acompafia de un aumento de la
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prevalencia de enfermedades cronicas y degenerativas asociadas a edades
avanzadas, entre las que destaca la HTA. Los habitos higiénicos y dietéticos de las
sociedades desarrolladas favorecen la progresion de la arteriosclerosis y
determinan un progresivo aumento de la rigidez de las grandes arterias elésticas,
lo que se suma a fendmenos propios del envejecimiento como la sustituciéon de

tejido elastico por coldgeno en vasos y corazdn.

La HTA afecta a mds de un 25% de la poblacion. Pero la prevalencia aumenta
con la edad de modo que por encima de los sesenta y cinco hasta el cincuenta por
ciento de la poblacidn presenta cifras de presion sistdlica superiores a 140/90 mm
Hg, o cifras de presion sistélica superiores a 140 mm Hg con diastélica inferior

a 90mm Hg, entidad conocida como HTA sistélica.

El hipertenso anciano tiene mayores resistencias periféricas, menor
volumen plasmatico, menor frecuencia y contractilidad cardiacas, menor gasto
cardiaco, disminucién de la sensibilidad de los basorreceptores, menor produccion
de prostaglandinas renales y mayores niveles de catecolaminas circulantes. A todo
ello hay que afiadir la disminucidn de la distensibilidad de las grandes arterias y el
aumento de la masa ventricular, que conduce a una mayor prevalencia de
hipertrofia ventricular izquierda, asi como al progresivo deterioro de la funcién

renal por nefroangiosclerosis.

4.2.4.2.2. Hipertensiony Diabetes.

También la diabetes se encuentra presente en los diferentes modelos
estimados; es conocida la asociacién de hipertension y diabetes. Hasta un 17,5%
de los sujetos de entre 65 y 80 afios y el 15% de los mayores de 80 afios
hipertensos, son diabéticos. Este hecho es mas frecuente en las mujeres que en los
hombres.

El desarrollo de la HTA de los sujetos diabéticos, no tiene un mecanismo
patogénico claro y probablemente se deba al efecto conjunto de factores como: la

resistencia insulinica, la funcién renal, la homeostasis del sodio, la pared vascular
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o el control de la presion arterial en la diabetes. En cualquier caso la HTA aparece
con una mayor frecuencia en los pacientes diabéticos y se calcula que su
prevalencia es entre 1,5 y dos veces superior a la de los no diabéticos.
La hipertension y la diabetes se consideran dos factores importantes de riesgo de
enfermedad vascular. La asociacién de estos dos factores en un mismo individuo
incrementa las posibilidades de cardiopatia isquémica, enfermedad
cerebrovascular, enfermedad vascular periférica, entre otras patologias, al

disminuir el umbral de riesgo.

Si bien el efecto de la diabetes no es tan potente en la génesis de la
enfermedad cerebrovascular aguda como en la cardiopatia isquémica o en la
arteriopatia periférica, la asociacion existe pudiendo el tratamiento intensivo de la
diabetes disminuir el riesgo de padecer un ictus. En este sentido resulta
especialmente eficaz, como estrategia de prevencién primaria del ictus en los

sujetos con diabetes el tratamiento de la HTA.

La afectacion de los miembros interiores derivada de la insuficiencia
vascular periférica secundaria a la diabetes, tiene un origen multifactorial. Cuando
aparece suele haber enfermedad vascular severa y suelen estar afectados ya la
circulacioén coronaria, renal y cerebrovascular. La mitad de las amputaciones de
miembros inferiores se realiza en diabéticos, en los que el riesgo de sufrirlas esta
aumentado entre 10 y 24 veces respecto a la poblacidn general. En la patogenia,
estan implicados multiples factores como: dafio vascular, afectacion del sistema
nervioso periférico e infeccidon. La neuropatia periférica disminuye la percepcion
del dolor, con la consiguiente facilidad para sufrir heridas en la piel y atrofia
muscular, con lo que cambian los puntos de apoyo del pie, descargando la presién
sobre zonas no preparadas para ello, lo que facilita la aparicién de ulceras y de

infecciones.
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4.2.4.2.  Correccion de la sobreestimacion del vector beta de coeficientes de
regresion logistica.

Cuando los datos son escasos, vulnerando claramente la regla uno diez, no
entran en el modelo todas las variables que realmente contiene, ain mas, si
considerdsemos variables independientes, con un nimero suficiente de datos todas
entrarian en el modelo. Esto lo demuestra la simulacion realizada, epigrafe
2.9.6.5. Sin embargo, esto no quiere decir que exista una correlacion positiva
entre el ndmero de variables en el modelo y el volumen de datos; pues con los
datos suficientes entrarian en el modelo las variables que realmente forman parte

del mismo, y al aumentar el volumen de datos no entran nuevas variables.

En parecidos términos nos podriamos expresar sobre la inflacion del vector
beta. A medida que el volumen de datos va disminuyendo, siempre violando la
regla 1-10, mayor inflacién y error presentan las componentes del vector beta. A
un volumen de datos tal que ya estén contenidas en el modelo todas las variables
que realmente deben de entrar; aumentando el nimero de datos, la variacién

producida en el valor de los coeficientes y su error es minima.

Respecto a los Factores de Correccidn, los resultados obtenidos son
perfectamente consecuentes con los valores del vector beta. Cuantos menos datos
se usen en la generacion del modelo, mayor es la inflacion de beta y mas decrecen
los factor de correccion. Los citados factores manifiestan su utilidad, en
situaciones de una importante escasez de datos. Realizan correcciones muy
drésticas, situando el vector transformado mads cercano al estimado sin escasez de
datos, y por tanto proporciona unas odd-ratios mds aproximadas, eliminando su
inflacién, y obteniendo nuevos coeficientes a la baja. No es necesaria su
aplicacion cuando la reduccién de datos no es importante. De los dos factores, €l
corregido proporciona una mejor aproximacién que el puro. Hemos de concluir
que aplicando los factores de correccion se obtienen un vector beta y unas odd-
ratios mucho mas aproximadas a los valores reales que si la correcciéon no se

hubiese efectuado, lo que pone de relieve la bondad de esta metodologia.
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Apéndice 1. Glosario.

Se explican en este glosario términos/expresiones empleadas en el
capitulo II (Métodos Estadisticos), en referencia a infinitésimos usados en

desarrollos matematicos realizados en el mencionado capitulo.

* Dadas dos sucesiones {x,} . e {y,} _ , decimos que y, es un
infinitésimo de orden o de x,, esto es y,=o0(x,), si la sucesion cociente

converge a cero. En términos mas formales: Ve>0,y 3dn,e0, tal que

Vn > n, se tienen que: Tnl<e.
X

n

* H .
Dadas dos sucesiones {x,} ¢ {3} . , decimos que y, es un
infinitésimo de orden O de x,, estoes y, =0(x,), si la sucesion cociente esta

acotada. En términos més formales: 3C >0, y 3n, €0, tal que Vr>n, se

tienen que: Inl < C.
b

n

* Sea una sucesidon numérica {x } , € y una variable aleatoria,
") nell n

decimos que y s de orden 0, de

n

x » esto es ¥, =0,(x,)’ si V>0

n

AC>0)el y In, €0 tal que Vn>n, S tiene que:

p||22|<C >21-n
x

n
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Apéndice II. Programas informaticos.

I. Introduccion.

En este apéndice se muestran los codigos fuentes de los programa informaticos
que implementan algunas de las metodologias expuestas en esta memoria. La
primera herramienta elaborada contiene la implementacion de las transformaciones
de ByC , conjuntamente para casos y controles; se ha realizado en Pascal 7.0. La
segunda es la implementacion del bootstrap, como método de correccion para RL; se
ha implementado en C++ Builder 5 y usa bibliotecas NAG Mark6. También se ha
realizado, en el entorno, C++ Builder 5 la implementaciéon de curvas ROC para
diversa metodologias. Por 1ltimo y en el mismo entorno anterior se implementa un
herramienta comparativa de dos medias, usando el t-test y el contraste de las
permutaciones bootstrap.

Los resultados obtenidos al procesar la base de datos con estos programas, se
encuentran expuestos en el capitulo III.

Para mayor claridad, en los listados se han conservado mensajes al usuario no
imprescindibles y puntos de control, que figuran como comentarios.

En el CD-ROM que acompafia a esta memoria se encuentran los codigos fuente y

objeto de los programas resefiados, asi como las bases de datos utilizadas.

I.1. Comparacion de dos medias.

El programa implementa la comparacién de dos medias, procedentes de
muestras independientes. Utiliza dos metodologias, la primera de ellas es el t-test,
donde se estima la cantidad pivotal 7. El segundo es el test de las permutaciones

bootstrap, que no supone normalidad, ni aplica el teorema central del limite, se basa

i6n realizada por ULPGC. Biblioteca Universitaria, 2008

ios sutores. Digitali

© Del



Apéndice 11 Programas _Informdticos. 164

en la autosuficiencia de las réplicas bootstrap. El entorno utilizado es el C++
Builder 5.
La complejidad del algoritmo es del orden O((B+1)*n), con B= numero de

réplicas bootstrap y » longitud del fichero.

SRk Rk ok ok sk ok sk sk ok ok ko ok ook ok ok skok ok ook ok ok ok ok ook ook ok o ok ook ok ok o ok ok ok o
*
J* *

/* COMPARACION DE MEDIAS *
r* (CORRECCION PIVOTAL Y BOOTSTRAP)  *

/* *
/*****************************************************************
**/

#include <stdlib.h>  //N°s aleatorios

#include <stdio.h>

#include <math.h> //Funciones matematicas
#include <iostream.h>

#include <fstream.h>  //Flujo de archivos
#include <conio.h> //Coordenadas de pantalla
#include <string.h>

#include <time.h>

const int nmax=3000;
const int nmax2=30000;
const float cc=10000;
const float pi=3.141528;

double gauss(double x)
{
double f;
f=(1/sqrt(2*pi))*exp(-x*x/2);
return f;
}

double pvalor(double t)
{
int i,R;
float d,a,s;
R=10000;
d=0.001;
a=t;s=0;
for(i=1;i<=R;i++)
{

a=atd;
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165 Andlisis de factores de riesgo en hipertension _arterial. Una visién _matemdtica,

s=s+d*(gauss(a)+gauss(a-d))/2;
}

§=2%s;

return s;

}

double ranuni(void)
{
double u,z;
u=random(cc);
z=(ut+1)/cc;
return z;

}

float normal(float mu, float sigma) //Genera una v.a. N(mu,sigma)
{
double u,v,z;
u=random(cc);u=(u+1)/cc;
v=random(cc);v=(v+1)/cc;
z=sqrt(-2*log(u))*cos(2*pi*v),
z=mu-tsigma*z;
return z;
}

float expo(float a)
{
float v,z;
v=ranuni();
=-a*log(v);
return z;
}

float media(int n,float *y)
L
int1;
float z;
z=0;
for(i=1;i<=n;i++)
z=z+y[i];
z=z/float(n);
return z;

}

float varianza(int n,float *y)
L
int 1;
float mu,z;
mu=media(n,y);
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z=0;

for(i=1;i<=n;i++)
z=z+pow(y[i]-mu,2)/float(n-1);
return z;

}

float skew(int n,float *y)

L

int i;

float z;

z=0);

for(i=1;i<=n;i++)
z=z+pow(y[i]-media(n,y),3);
z=z/float(n);

return z;

}

double spoole(int nl,double v1,int n2,double v2)
{
float s;
s=((n1-1)*v1+(n2-1)*v2)/double(nl+n2-2);
s=sqrt(s)*sqrt(1/double(nl)+1/double(n2));
return s;
}

void ordena(long int n,float *x)
{
register int i,j;
float a,b;
for(i=1;i<=n-1;it++)
for(j=it1;j<=n;j++)
{
a=x[i];
b=x[j];
if(a>b)
{
x[i]=b;
x[j]=a;
}
}
}

void main()  //programa principal

{
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register int i,1;

int op,od,n,n1,n2,u,con;

long int B,lul,lu2;

float mu,sigma,;

float
gl,g2,ml,m2,dm,sd1,sd2,*g,*y,*y1,*y2,*yb,mbl,mb2,dmb,pval,*Z,v1,v2,vbl,vb
2,

double se,p,seb,t,low,upp;

char £i[40];

FILE *f;

f=fopen("tstu. TXT","w");
g=NULL,;

g=new float[nmax];
y=NULL,;

y=new float[nmax];
y1=NULL;

y1=new float[nmax];
y2=NULL;

y2=new float[nmax];
yb=NULL;

yb=new float[nmax];
Z=NULL,

Z=new float[nmax2];

gotoxy(15,2);

cout<<"#*#*¥x% COMPARACION DE DOS MEDIAS **#***".

gotoxy(3,4);

printf("Datos: 1=LECTURA DE ARCHIVO EXTERNO ; 2=SIMULADOS =>
");

scanf("%d",&op);

fflush(stdin);

iflop==1) //Lectura de archivo externo
{
gotoxy(3,5);
printf("Fichero de datos ==>");
gets(fi);
f=fopen(fi,"r");
if (!f) printf("No abrié el fichero");

n=0;
while(!feof(f))
{

n++;

gotoxy(60,4);
printf(" --> N = %d",n);
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fscanf(f,"%f %f\n",&g[n],&y[n]);
}
fclose(f);

}

else //Simulacién de datos
{
randomize();
gotoxy(3,5);
printf("Grupo A (1=Normal;2=Exp.) =");
scanf("%d",&od);
gotoxy(33,5);
printf(" ->N=");
scanf("%d",&nl);
gotoxy(48,5);
printf("Media = ");
scanf("%f",&mu);

if{lod==1)
{
gotoxy(60,5);

printf("SD = ");
scanf("%f",&sigma);

for(i=1;i<=nl;i++)
{ .
gli]=1;
if(od==1) y[i]=normal(mu,sigma);else y[i]=expo(muy);

gotoxy(3,6);

printf("Grupo B (1=Normal;2=Exp.) =");
scanf("%d",&od);

gotoxy(33,6);

printf(" ->N=");

scanf("%d",&n2);

gotoxy(48,6);

printf("Media =");

scanf("%f",&mu);

if(od==1)
{
gotoxy(60,6);

printf("SD =");

scanf("%f",&sigma);

3
for(i=nl+1;i<=nl+n2;i++)

{ .

gli]=2;

if(od==1) y[i]=normal(mu,sigma);else y[i]=expo(mu);
}

n=nl+n2;
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}

gl=g[l];
i=1;
do
{
i=i+1;
g2=gl[i];

}
while(g2=—=g1 && i<=n);

nl1=0;n2=0;
for(i=1;i<=n;i++)
{
i1{°(g[i]=g1)
nl=nl+1;
ylnl]=y[i];
}
else
{
n2=n2+1;
y2[n2]=y[i};

}

ml=media(nl,yl);

m2=media(n2,y2);
=fabs(m1-m2);

vl=varianza(nl,y1);sd1=sqrt(v1);

v2=varianza(n2,y2);sd2=sqrt(v2);

se=spoole(nl,vl,n2,v2);

t=(m1-m2)/se;

p=pvalor(fabs(t));

gotoxy(3,8);

printf("Grupo N Media Desv. Est.");

gotoxy(3,10);

printf("%3.0f %4d %10.5f %10.5f",gl,nl,m1,sdl);

gotoxy(3,11);

printf("%3.0f %4d %10.5f %10.5f",g2,n2,m2,sd2);

gotoxy(3,13);

printf(" Prueba de la t de Student: T =%8.3f g.1.=%d

2.,p);

//Test de permutaciones Bootstrap
randomize();
do

{

P=%8.5f",t,n1+n2-
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gotoxy(3,15);
printf("Num. de replicas bootstrap (Recomiendo %d) = ",10*n);
scanf("%d",&B);
}
while(B>=nmax2);
con=0);
for(l=1;1<=B;l++)
{
for(i=1;i<=n;i++)
{
u=random(n)+1;
}yb[i]=y[u];
mb1=0;
for(i=1;i<=nl;i++)
mbl=mbl+yb[i]/nl;
mb2=0;
for(i=nl+1;i<=n;i++)
mb2=mb2-+yb[i]/n2;
dmb=fabs(mb1-mb2);
fprintf(f,"%8.3f\n",dmb);
if(dmb>dm) con=con+1;
}
pval=(1+con)/(1+float(B));
fclose(f);

gotoxy(3,16);
printf("Test bootstrap de permutaciones ; p-valor = %8.5f",pval);

/Mntervalos de confianza bootstrap
for(I=1;l<=B;1++)
{
for(i=1;i<=nl;i++)
{
u=random(nl)+1;
}yb [il=y1l{ul;
mbl=media(nl,yb);
vbl=varianza(nl,yb);
for(i=1;i<=n2;i++)
{
u=random(n2)+1;
}Yb[i]ﬂ’2 [ul;
mb2=media(n2,yb);
vb2=varianza(n2,yb);
seb=spoole(nl,vl,n2,v2);
Z[1]=(mb1-m1-mb2+m?2)/seb;
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fprintf(£,"%8.3f %8.3f %8.3f\n",mb1,mb2,seb);
}

f=fopen("tboot. TXT","W");
ordena(B,Z);
for(I=1;l<=B;1++)
fprintf(f,"%8.3f\n",Z[1]);
fclose(f);

f=fopen("datos.dat","w");
for(i=1;i<=n;i++)

fprintf(f,"%6.0f %8.2f\n",g[i],y[i]);
fclose(f);

lul=int(0.025*B);

lu2=int(0.975*B);

low=dm-+Z[lul]*se;

upp=dm+Z[lu2]*se;

gotoxy(3,17);

printf("Diferencia de medias = %f SE = %f ",-dm,se);
gotoxy(3,18);

printf("Diferencia de medias: 95IC bootstrap ==> %8.3f;%8.3{",-upp,-low);
gotoxy(50,23);

printf("P.Saavedra");

gotoxy(38,24);

system("pause");

I.2. Transformaciones de Box y Cox.

Esta nueva herramienta estd realizada en lenguaje PASCAL (Borland Pascal
7.0), si bien el algoritmo es ficilmente exportable a cualquier otro entorno. Las
transformadas inversas se han calculado con otra herramienta elaborada para la
ocasion; los cédigos fuente se encuentra en este epigrafe. El programa realiza, bajo
hipétesis de homoscedasticidad, las transformaciones de Box y Cox, para buscar
normalidad simultdnea en dos conjuntos de datos: casos y controles. Necesita
ficheros de entrada de casos y controles, y produce otros dos: resulc.dat y resultc.dat
(ASCII), con los datos ya normalizados, que son la transformacién éptima, la cual

maximiza la funcién de log verosimilitud. También entrega el valor 6ptimo de
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lambda, potencia de BOX y COX. Por tltimo calcula un intervalo de confianza para

el valor del parametro lambda.

COMPLEJIDAD: Si llamamos 7 a la suma de las longitudes del fichero de casos,
mas el de controles; la complejidad del algoritmo es aproximadamente del orden de

82*n; esto es, proporcional al valor de n; lineal === O(n).

Codigo fuente:

Program BoxCox (input,output);
uses crt,printer,dos;
type valores=array[1..2,1..81] of real;

var casos,controles,resulc,result:text; lambdav:valores;

c:1..82; frc fit:text;
mmc,mmct:real;
varc,varct:real;

11,12,n1,n2,n3:integer;
ca:char;
b,bb:boolean;
s1,s2:string;

(*Realiza una correccion por continuidad *)

Procedure CPC (var ffee, fftt,auxffl,auxff2:text);
var rrl:real;

begin

reset(ffcc);

reset(fftt);

rewrite(auxff2);

rewrite(aux{fl);

while not eof(ffcc) do begin
read(ffcc,rrl);
rrl:=rr1+0.6;
rrl:=int(round(rrl));
write(auxffl,rrl)
end;

while not eof(fftt) do begin
read(ffit,rrl);
rrl:=rr1+0.6;
rrl:=int(round(rrl));
write(auxff2,rrl)
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end;
rewrite(ffcc);
rewrite(fftt);
reset(auxffl);
reset(auxff2);

while not eof(auxffl) do begin
read(auxffl,rrl);
write(ffcc,rrl)
end;

while not eof(auxff2) do begin
read(auxff2,rrl);
write(fftt,rr1)
end;

reset(ffcc);

reset(fftt);

rewrite(auxff2);
rewrite(auxffl)
end;

(*Calcula la transformada de cada dato, para una potencia no nula

*)

Procedure Transformar (lambdal:real; var cc,ccl:text;var 111:integer);
var contl:integer; rrl:real;

begin
reset(cc);
rewrite(ccl);
contl:=0;

while not eof{cc) do begin
contl:=contl+1;
read(cc,rrl);
rrl:=Ln(rrl);
rrl:=lambdal *rrl;
rrl:=exp(rrl);
rrl:=((rr1)-1)/lambdal;
write(ccl,rrl)

end;

111:=contl
end;

(* Calcula la transformada para el valor cero de la potencia*)

Procedure Transcero (var cc,ccl:text);

realizada por ULPGC. Biblioteca Universitaria, 2008

. Digitalizaci

ios autores.

©Del



Apéndice 11 Programas Informdticos.

var rrl:real;

begin

reset(cc);

rewrite(ccl);

while not eof(cc) do begin
read(cc,rrl);
rrl:=In(rrl);
write(ccl,rrl)

end

end;

Function Media (var cc:text;111:integer):real;
var rrl,vv:real;

begin

reset(cc);

vv:=0;

while not eof(cc) do begin
read(cc,rrl);
vv:=vy + 11l
end;

Media:=vv/Il1

end;

Function Semivar (med1:real; var cc:text):real;
var rrl,vv:real;

begin

reset(cc);

vv:=0;

while not eof(cc) do begin

read (cc,rrl);

vvi=vv+sqr(rrl-medl)
end;
Semivar:=vv
end;

Function Log (var cc:text):real;
var rrl,vv:real;

begin
reset(cc);
vv:=0;

while not eof(cc) do begin
read (cc,rrl);
vv:=vv+Ln(rrl)
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end;
Log:=vv
end;

(*Calcula, para una transformacién dada, la funcién de
verosimilitud*)

Procedure logvero (var casos],resulcl,controlesl,resulctl:text;

var

lambdav1:valores;l11,112:integer;var b:boolean);

var mmc1,mmctl,varcl,varctl,min,logverol:real;
nnl,nn2:integer;

begin
mmecl:=Media(resulcl,l11);
mmctl:=Media(resulct1,l12);
varcl:=Semivar(mmc]1,resulc1)/111;
varctl:=Semivar(mmctl,resulctl)/112;
if sqrt(varc1l)<sqrt(varctl) then min:=sqrt(varcl)
else min:=sqrt(varctl);
if int(varct1)=int(varcl) then begin (*Solo se consideran
soluciones HOMOSCEDASTICAS*)
b:=false;
logverol:=-((111+112)/2)*Ln(2*pi*varcl);
logverol:=logverol+((lambdavl[1,c]-
1)*(Log(casos1)+Log(controles1)));
logverol:=logverol-(1/(2*varcl))*((111*varcl)+(112*varctl));
lambdav1[2,c]:=logverol end

else lambdav[2,c]:=-1000000000;
gotoxy (10,10);

if lambdav[2,c]=-1000000000 then write(lambdav|1,c],’ ','
Sin valor (No presenta Homoscedasticidad)")

else write(lambdav(1,c],’ ', lambdav[2,c]);

end;

(* Calcula el intervalo de confianza para lambda, potencia de BOX y COX*)

Procedure Intconf (vvl:valores; ncl,nnl:integer; var

mm]1,mm2:real;var bbl,bb2:boolean);

var cl:integer;rr,rrl:real;

begin
case ncl of

95: rr:=3.841;
98: rr:=5.412;
99: rr:=6.635;
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end;
bbl:=true;
bb2:=true;
rr:=-(rr/2),
rmr:=rr+vvl[2,nnl];
cl:=nnl;
repeat
if ((c1>0) and (vv1[2,c1]<>-1000000000)) then begin
if vv1[2,cl]=rr then begin
mml:=vvl[l,cl];
bbl:=not bbl
end;
if ((vw1[2,c1]>1r) and (vv1[2,c1-1]<rr)) then
if ((vv1[2,c1]<>-1000000000) and (vv1[2,cl-1]<
-1000000000)) then
begin
mml:=vvl[l,cl-1]-vvl[l,cl];
rrl:==vvl[2,cl-1]-vvl[2,cl];
mml:=mml/rrl;
mm1l:=mml*(r-vvl[2,cl]);
mml:=mml+vvl[l,cl];
bb1:=not bbl
end;

end;
cl:==cl-1;

until ((c1=1) or (not bb1));
if vw1[2,1]=rr then mm1:=vv1{1,1];
cl:=nnl;
repeat
if ((c1<81) and (vv1[2,c1]<>-1000000000)) then begin
if vv1[2,c1]=rr then begin
mm?2:=vvl[l,cl];
bb2:=not (bb2)
end;
if (vv1[2,c1]>1r) and (vv1[2,c1+1]<rr)) then
if (vv1[2,c1]<>-1000000000) and
vv1[2,c1+1]<>-1000000000)) then
begin
mm2:=vvl[l,cl+1]-vvl[1l,cl];
rrl:=vvl[2,c1+1]-vv1[2,cl];
mm2:=mm2/rrl;
mm2:= mm2*(rr-vv1[2,cl]);
mm?2:=mm2+vvi[l,cl];
bb2:=not (bb2)
end;
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end;
cl:=cl+1;

until ((c1=81) or (not bb2));
if vw1[2,81]=rr then mm2:=vv1[1,81]
- end;
Begin (*Comienza el programa principal*)

textbackground(6);
clrscr;

gotoxy(5,6);
highvideo;
write(' TRANSFORMACIONES DE BOX Y COX, PARA
ESTUDIOS DE CASOS Y CONTROLES.";
lowvideo;
gotoxy(5,8);
write('  Este programa realiza, bajo hipétesis de
homoscedasticidad, ');
gotoxy(5,10);
write(' 1as transformaciones de BOX y COX, par buscar
normalidad simultanea');
gotoxy(5,12);
write(' en dos conjuntos de datos: casos y controles.");
gotoxy(5,14);
write("  Necesita ficheros de entrada de casos y controles');
gotoxy(5,16);
write(' y produce otros dos: resulc.dat y resultc.dat (ASCII),con los
datos');
gotoxy(5,18);
write(' ya normalizados, que son la transformacion 6ptima, la cual
maximiza ');
gotoxy(5,20);
write(' la funcion de logverosimilitud. También da el valor 6ptimo
de lambda,");
gotoxy(5,22);
write (' potencia de BOX y COX.";
gotoxy(5,24);
write("  Por ultimo calcula un intervalo de confianza para el
valor ");
gotoxy(5,25);
write(" del par metro lambda.");
writeln;
write(' Pulse una tecla para ejecutar el programa......");

repeat until keypressed;
ca:=readkey;
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clrscr;

gotoxy(5,6);

highvideo;

write(' TRANSFORMACIONES DE BOX Y COX, PARA
ESTUDIOS DE CASOS Y CONTROLES.";

lowvideo;

gotoxy(2,10);

write('Introduzca nombre del fichero de casos =====>"),

readIn(s1);

assign(casos,sl);

gotoxy(2,12);

write('Introduzca nombre del fichero de controles =====>");

readln(s2);

assign(controles,s2);

reset(casos);

reset(controles);

assign(resulc,'C:\datos\frc.dat"),

rewrite(resulc);

assign(result,'C:\datos\frct.dat");

rewrite(result);

clrscr;

gotoxy(5,6);

highvideo;

write(' TRANSFORMACIONES DE BOX Y COX, PARA
ESTUDIOS DE CASOS Y CONTROLES.";

lowvideo;

b:=true;

repeat

while not ((eof(casos)) or (b=not b)) do begin
read(casos,mmc);
if mmc=0 then b:=not b
end;

while not ((eof(controles) or (b=not b))) do begin
read(controles,mmc);
if mme=0 then b:=not b
end;
until ((b=not b) or ((eof(casos) and (eof(controles)))));
if b=false then begin
CPC(casos,controles,resulc,result);
writeln;
write("  Se ha realizado correcci¢n por continuidad’)
end;
lambdav|1,1]:=-4;
for ¢:=2 to 31 do lambdav[1,c]:=lambdav[1,c-1]+0.1;
lambdav[1,32]:=-0.9;
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for ¢:=33 to 39 do lambdav[1,c]:=lambdav|1,c-1]+0.1;

lambdav([1,40]:=-0.1;

lambdav([1,41]:=0;

for c:=42 to 81 do lambdav[1,c]:=lambdav[1,c-1]+0.1;

b:=true;

gotoxy(10,8); :

write('"Valor de lambda.',) ',' Valor de la funcién
Logverosimilitud.");

for ¢c:=1 to 81 do if lambdav[1,c]=0 then begin
Transcero(casos,resulc);
Transcero(controles,result);
Logvero(casos,resulc,controles,result,lambdav,11,12,b)
end
else begin
Transformar(lambdav[1,c],casos,resulc,11);
Transformar(lambdav[1,c],controles,result,12);
Logvero(casos,resulc,controles,result,lambdav,11,12,b)
end;

(* Busca la transformacién que maximiza la funcién
log verosimilitud*)
nl:=1;
for ¢:=1 to 80 do if lambdav[2,c]<lambdav([2,c+1] then nl:=c+1;
if lambdav[2,n1]<lambdav[2,81] then n1:=81;
if lambdav[1,n1]=0 then begin
Transcero(casos,resulc);
Transcero(controles,result)
end
else begin
Transformar(lambdav{1,n1],casos,resulc,11);
Transformar(lambdav([1,n1],controles,result,12)
end;
gotoxy(4,12);
highvideo;
sound(500);
nosound;
if b=true then writeln(' NINGUNA SOLUCION PRESENTA
HOMOSCEDASTICIDAD")
else begin
writeln( LA SOLUCION OPTIMA DE MAXIMO ES
LAMBDA=", "' lambdav[1,n1}:6);
writeln(' EL VALOR MAXIMO DE LA FUNCION ES=
'Jambdav[2,n1])
end;
writeln;
lowvideo;
writeln(' N° DE CASOS PROCESADOS: 11, N°DE
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CONTROLES PROCESADOS: ',12);
writeln;
writeln;

writeln(" " Quiere imprimir estos resultados ?. (S/N)...");
gotoxy(53,18);
ca:=readkey;

if upcase(ca)="S' then begin

for c:=1 to 81 do if lambdav{2,c]=-1000000000 then
Writeln(Ist,lambdav[1,c]:6,' No presenta Homoscedasticidad.")
else writeln(Ist,lambdav[1,c]:6,’ ', lambdav[2,c]);

if b=true then writeln(lst,, NINGUNA SOLUCION
PRESENTA HOMOSCEDASTICIDAD)
else begin

writeln(lst, LA SOLUCION OPTIMA DE MAXIMO ES
LAMBDA=", "' lambdav[1,n1}:6);

writeln(Ist,, EL VALOR MAXIMO DE LA FUNCION ES=
'Jambdav[2,n1])

end;

writeln(Ist,  N° DE CASOS PROCESADOS: 11, N°DE
CONTROLES PROCESADOS: ',12);
end;

writeln;
clrscr;
gotoxy(5,6);
highvideo;
write(' TRANSFORMACIONES DE BOX Y COX, PARA

ESTUDIOS DE CASOS Y CONTROLES.";
lowvideo;
gotoxy(4,10);
write("" Desea hallar un intervalo de confianza para el parametro
lambda? (S/N)";

ca:=readkey;
if upcase(ca)='S' then begin

repeat
clrscr;
gotoxy(5,6);
highvideo;
write(' TRANSFORMACIONES DE BOX Y COX, PARA
ESTUDIOS DE CASOS Y CONTROLES.";
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lowvideo;
gotoxy(6,12);

write(""Debe elegir el nivel de confianza. Este debe ser 95%,98% o
99% ==>");
gotoxy(73,12);
read(n2);
readln;
until (n2=95) or (n2=98) or (n2=99));

Intconf(lambdav,n2,n1,mmc,mmct,b,bb);
writeln;
writeln;
if ((b) and (bb)) then write(' IMPOSIBLE CALCULAR
INTERVALO DE CONFIANZAY;
if ((b) and (not bb)) then begin
writeln(' IMPOSIBLE CALCULAR
SUBINTERVALO A LA IZQUIERDA.";
writeln;
writeln(""Subintervalo de confianza, para el
parametro lambda=',Jlambdav[1,n1]:6);
writeln(' al ',n2 . % es: ( ,,mmct:9,'));
writeln
end;

if ((not b) and (bb)) then begin
writeln(' IMPOSIBLE CALCULAR
SUBINTERVALO A LA DERECHA.";
writeln;
write(""Subintervalo de confianza, para el
parametro lambda="'lambdav[1,n1]:6,' al '.n2 ,' %";
writeln;
writeln(' es: (''mme:9,', )";
writeln
end;

if ((not b) and (not bb)) then begin
write(""El intervalo de confianza, para el par metro
lambda',Jlambdav[1,n1]:6," al ',n2 ,'% es:");
writeln;
writeln(' (', mmc:9,', ';mmct:9,"');
writeln
end;

end;

Close(casos);
Close(controles);
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close(resulc);
close(result);

(*Final del programa*)
gotoxy(40,24);
write('Pulse cualquier tecla para terminar ");
ca:=readkey;
clrscr;
gotoxy(20,20),
highvideo;
write('Programa de Bioestadistica. Autor E. Nafiez );
delay(2500);
lowvideo;
clrscr
End.

Caédigo fuente del programa de transformacion inversa puntual:

Este programa realiza el calculo de las inversas de las transformaciones de
BOX y COX, usadas para buscar normalidad. Pide, como entrada, el valor cuyo
inverso se va a calcular y la potencia, lambda, de ByC. Entregando como salida el
original del valor. La funcién inversa de la familia existe por ser mondtona

creciente.

Program InvByC (input,output);

uses crt;

var rl,r2,aux:extended; ca:char;
procedure Invertir (varrrl,rr2:extended);

begin

if rr2<>0 then begin
rrl:=rr1*r2+1; ,
rrl:=exp((1/112)*Ln(rrl))
end

else rrl:=exp(rrl);
end;
begin (*Programa principal*)
clrscr;
textbackground(6);
gotoxy(5,6);
highvideo;
write(' INVERSA DE LAS TRANSFORMACIONES DE BOX 'Y
COX.Y;
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lowvideo;

gotoxy(5,8);

write(' Este programa realiza el c4 Iculo de las inversas de ');

gotoxy(5,10);

write(' las transformaciones de BOX y COX,usadas para buscar
normalidad. ');

gotoxy(5,12);

write(' Pide, como entrada el valor cuyo inverso se vaa

calcular. ');

gotoxy(5,14);

write('y la potencia,lambda, de BOX y COX. Entregando como
salida el original ");

gotoxy(5,16);

write('del valor. La funcién inversa de la familia de Box y Cox,
existe siempre');

gotoxy(5,18);

write("por ser mondtona creciente. ');

writeln;

writeln;

writeln;

write(' Pulse una tecla para ejecutar el programa......");

repeat until keypressed;

ca:=readkey;

repeat

clrscr;

gotoxy(5,6);

highvideo;

write(’ INVERSA DE LAS TRANSFORMACIONES DE BOX Y

COX.h;
lowvideo;
gotoxy(8,8);
write(' Escriba el valor cuya inversa quiere calcular ===>");
gotoxy(8,60);
read(rl);
gotoxy(8,10);
writeln(' Escriba el valor de lambda para la transformaci¢gn ===>');
gotoxy(63,10);
read(r2);
Invertir (r1,r2);
gotoxy(14,14);
highvideo;
write(' El valor transformado es: 'rl);
lowvideo;
gotoxy(16,16);
write(" Desea realizar mas calculos ?. (S/N)===>"),
ca:=readkey
until not ('S'=upcase(ca));
lowvideo;
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gotoxy(40,24);
write('Pulse cualquier tecla para terminar "),
ca:=readkey;
clrscr;
gotoxy(20,20);
highvideo;
write('Programa de Bioestadistica. Autor E. Nunnez ');
delay(2500);
lowvideo;
clrscr
end.

I.3. Curvas ROC.

Este programa implementa el analisis de bondad de un protocolo o proceso
diagnéstico, basandose en estimaciones de curvas ROC. Considera tres variantes
metodoldgicas: estimacion cruda, otra basada en el supuesto de normalidad y por
ultimo, estimacién no paramétrica. En cada caso se calculan diversos puntos cut-off,
intervalo y area bajo las curvas. Es necesario un fichero de entrada con resultados
diagnosticos; el programa produce otros tres, que albergan los datos (pares de falsos
positivos y sensibilidad) para la las tres diferentes metodologias.

El algoritmo de célculo del Bandwidth 6ptimo, es doble, pues ademas de la Regla
del Pulgar (2.6.12), se implementa un método de validacién cruzada (méxima
verosimilitud) , que estima muy exactamente el ancho de la ventana; esta precision
se refleja en un aumento considerable del tiempo de ejecucion, que es cinco veces n
al cubo.

La complejidad del algoritmo es, ejecutando los tres métodos, y designado por » la

longitud del fichero de entrada, es del orden =======% o(3n+5n’)

Ficheros de salida;:

Estimacién real:

Datos_ROC_real. TXT

Estimacidon normal:
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Datos_ROC_nor.TXT

Estimacién no paramétrica:

Datos_ROC_nopar. TXT

Cédigo fuente:
//
/* Programa de estimacion de curvas ROC.

Autor: E. Nufiez. */

#include <vcl.h>

#include <stdio.h>

#include <stdlib.h>

#include <math.h>

#include <iostream.h>

#include <fstream.h> //flujo de archivos
#include <conio.h> //coordenadas de pantalla
#include <memory.h> // matrices dindmicas.
#include <time.h>

#include <dos.h>

const long 111=2000;

const long 112=4;

const long 113=1000;

const double maxint=9¢+15;

void tabla_normal (double tt_nn[35][10],FILE *f normal);
//A continuacidn viene el nucleo de Epanechnikov.

double kernel Epa (double hh,double dd_oo[l11][112],double vv,double cctt)
{ int fl,cl;
int contl 1=1;
double acum1=0,acum2=0;
cl=-1;
f1=0;
do
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{
if (vv!=dd_oo[f1][1]) f1++;
else c1=f1;

}
while ((f1<ll1) && (c1!=-1));

for (fl1=c1;f1<ll1;fl1++)
{if ((vv!=dd_oo[f1][1])&& (cctt==dd_o00[f1][0]))
{ contl1++;
acum1=0;
acuml=(vv- dd_oo[f1]{1])/hh;
if (fabs(acum1)<=1)
{ acum1=0.75*(1-(pow(acum1,2)));
acum2+=acuml;
}
}
}
if (cont11!=0)return acum2/double(cont11);
else return O;

}

double ¢_kernel Epa (double xx1)
{double acum1=0;

if (xx1<-1) acum1=0;

if (fabs(xx1)<=1) acum1=(2+3*xx1-pow(xx1,3))/4.0;
if (xx1>1) acum1=1;

return acum];

// Nucleo integrado de Epanechnikov.

void k_integrado Epa (double ROC1[113][3],double hh,double
dd_oo[111]{112],int cc,int ccttl,double ppss)
{ int fl,c1,d1,d3=-1;
int cont11=0,cont15=0;
double acum1=0,acum2=0,acum3=0,acum4=0,
acum5=0,acum6=0,acum7=0,min_valor=maxint,max_valor=0.0;

di=-1;
for (c1=0;cl<ccttl;cl++)
{ if (dd_oo[c1][0]==1) cont11++;

if (dd_oo[c1][1]<min_valor){ min_valor=dd_oo[c1][1];
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dl=cl;
35

if (dd_oo[c1][1]>max_valor) max_valor=dd_oo[c1][1];
}

f1=0;

if (d1!=-1) acum7=dd_oo[d1][1];

d1=0;

do

{
cont15=0;
acum5=0;
acum6=0;
acum4=0;
acum2=0;

{for (c1=0;cl<ccttl;cl++)

{if (dd_oo[c1][0]==cc)
{
acum2=(acum?7- dd_oo[c1][1])/hh;
acum4=c_kernel Epa(acum?2);
acum5+=acum4;
contl5++;

}
}

3
if ((cont15!=0))

{

acum1= double(ccttl-contl1);
if (cc==0){ROC1[d1][0]=1-(acum5/acum]l);

}
if (cc==1)ROCI1[d1][1]=1-(acum5/double(cont11));

ROCI1[d1][2]=ceil(acum7);
dl++;

}

acum7+=ppss;

}
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while ((acum7)< max_valor) ;

}
double CV_klI(double dd_oo[lI1][l12],double cctt,int ccttl)

{ int fl,cl,contl 1=0,cont12=0;
double acum1=0,acum2=0,acum3=0,acum4=0,acum5,valor_h=0,
valor_act=0,v_fun=-maxint;
time_t inil,finl;

for (f1=0;f1<cctt1;f1++)
{if (cctt==dd_oo[f1][0]) contl1++; }
acum1=double(cont11-1);

acumS5= fabs((dd_oo[0][1]-dd_oo[ccttl-1][1])/cont11);

system("cls");

gotoxy(6,6);

printf("Este algoritmo de calculo del Bandwidth optimo esta basado en
el \n");

gotoxy(6,8); A

printf("metodo de la Maxima Verosimilitud, (validacion cruzada).\n");

gotoxy(6,10); :

printf("Su computacion resulta costosa, pues la complejidad del
algoritmo, \n");

gotoxy(6,12);

printf("es de orden cinco veces n al cubo. \n");

gotoxy(6,14);

printf("Tardara unos minutos, no se

impaciente........ COMPUTANDO.\n");
inil=time(NULL);
do
{

valor_act+=acumS5;

acum3=0;
for (f1=0;f1<(ccttl-1);f1++)
{ for (c1=0;c1<(ccttl-1);c1++)
{
if ((dd_oo[f1][1]!=dd_oo[c1][1])&& (dd_oo[f1][1]!=maxint)
&& (dd_oo[c1][1]!=maxint))

{acum2=dd oo[f1][1]-dd_oo[c1][1];

acum2=acum?2/valor_act;
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if (fabs(acum?2)<=1)
{
{

contl2++;
acum?2=0.75*(1-(pow(acum2,2)));

acum3+=acum?2;

}
if (fabs(acum?2)>1) acum2=0;

}

if (acum3!=0) acum4=log(acum3);
else acum4=-maxint;

}

}

if (acum4!=-maxint) acum4=(acum4/(double(cont11)))-
log(acum1*valor_act);

if (acum4 >v_fun)
{ valor_h=valor_act;
v_fun=acum4;

35
}
}
while (valor act<dd oo[ccttl-1][1]+ acum5);
finl=time(NULL);
printf(" \n");
printf(" El calculo se ha ejecutado en segundos %.1f \n",
difftime(finl,inil));
printf(" \n");

if (cctt==0) printf(" Valor del Bandwidth Optimo para los Sanos:

%f\n", valor_h);

if (cctt==1) printf(" Valor del Bandwidth Optimo para los

Enfermos: %f\n", valor h);
printf(" \n");
system("Pause");
if ((cont11!=0)&& (v_fun>(-maxint))) return valor_h;
else return 0;

}

double Media (double dd_oo[l11][112],int cctt)
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{ int f1,c1,cont11=0;
double med=0;

for (f1=0; f1<li1; f1++)
if (dd_oo[f1][0]==cctt)
{ cont11++;
med+=dd_oo[f1][1];
}

med=med/contl1;

return med;
}

double SD (double dd_oo[l11][112],int cctt,double med1)
{ int f1,c1,cont11=0;
double sd1=0;

for (f1=0; f1<l111; f1++)
if (dd_oo[f1][0]==cctt)
{ contl1++;
sd1+=pow(dd oo[f1][1],2);
}

sd1=sdl/contll;
sd1=(sqrt(sd1 - pow(med1,2)));

return sdl;

}
double Pulgar (double dd_oo[ll1][112],int cctt,double zz) .

{ double acum1,acum2,acum3,acum4;
int f1,cont11=0;

acum1=SD (dd_oo,cctt, Media(dd_oo,cctt));
for (f1=0; f1<111; f1++)
if (dd_oo[f1][0]==cctt)

{ contl1++;

}
acum2=floor(0.25*double(cont11));
acum3=floor(0.75*double(cont11));
acum?2=fabs(acum3-acum?2);
acum4=acum?2/acuml;

acum3=acum?2/zz;

if (acuml<acum?)acum4=acum]i;
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else acum4=acum?;

return ((0.75*acum4)*(exp((-0.2*log(double(cont11))))));
}

double Sondear rel (double dd_oo[111][112],int cctt)

{ double acum1,acum2,acum3,acum4;
int f1,cont11=0;

acum1=SD (dd_oo,cctt,Media(dd_oo,cctt));
for (f1=0; f1<Il1; f1++)
if (dd_oo[f1][0]==cctt)

{ contl1++;

}
acum2=floor(0.25*double(cont11));
acum3=floor(0.75*double(cont11));
acum2=fabs(acum3-acum?2);
acumd4=acum?2/acuml;
return acum4;

}

void Estima_prob (double dd_oo[l11][112],double ROC1[113][3],
int ss,int dd,int lugar,int ccttl)

{int f1,c1,¢3,c2,12;
double fpl,sensi2;

sensi2=0;

do

{

if (ROCI1[£2][2]!=0) f2++;
else c1=0;

}
while ( c1==1);

c1=0;c3=0;
for (c2=0;c2<(ccttl-1);c2++) if (dd_oo[c2][0]=1) c1++;
c3=ccttl-cl;

switch (dd)
{
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case 0: // mujeres

if (ss==0) //Depleccion.

{
for (f1=lugar;f1>-1;f1--)

{
if ( (dd_oo[f1][2]==0))
{ if (dd_oo[f1][0]==0) fp1++; //FP
else sensi2++; //sensibilidad

}
}

}
else if ((ss==1)&& (dd_oo[f1][2]==0 ))//Elevacion.
{ c1=ll1-lugar; :

for (f1=lugar;f1<111;f1++)

if ((dd_oo[f1][2]==0))
{ if (dd_oo[f1][0]==0) fp1++;
else sensi2++;

}

}

fpl=fp1l/double(cl);
sensi2=sensi2/double(cl);
ROC1[f2][0]=fp1;
ROC1[f2][1]=sensi2;
ROC1[£2][2]=dd_oo[lugar][1];
break;

case 1: //hombres

if (ss==0) //Depleccion.
{ cl=lugar+l;
for (f1=lugar;f1>-1;f1--)
{
if ((dd_oo[f1][2]==1))
{if (dd_oo[f1][0]==0) fp1++; //FP
else sensi2++; //sensibilidad
}
}

}

else if (ss==1) //Elevacion.
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{ c1=l11-lugar;
for (f1=lugar;f1<I111;f1++)

{
if ((dd_oo[f1][2]==1))
{if (dd_oo[f1][0]==0) fp1++;
else sensi2++;
}
}

fpl=fp1/double(cl);
sensi2=sensi2/double(cl);
ROC1[£2][0]=fpl;
ROCI1[f2][1]=sensi2;
ROCI1[f2][2]=dd_oo[lugar][1];
break;

case 2: //Todos

if (ss==0) // Bajada.

{
for (f1=0;f1<cctt1;f1)

{

if ((dd_oo[f1][0]==0)&& (dd_oo[f1][2]<=dd_oo[lugar][1])) fp1++;
//FP

if (dd_oo[f1][0]==1)&& (dd_oo[f1][2]<=dd_oo[lugar][1])) sensi2++ ;
//sensibilidad

}
}

else if (ss==1) //Elevacién.
{ for (f1=0;f1<ccttl;fl1++)

{ if ((dd_oo[f1][0]==0)&& (dd_oo[f1][1]>=dd oo[lugar][1])) fpl++;
//[FP
if ((dd_oo[f1][0]==1)&& (dd_oo[f1][1]>=dd_oo[lugar][1])) sensi2++;

}

fpl=fp1/double(c3);

sensi2=sensi2/double(c1);

if (fp1!=0)&&(sensi2!=0)&&(dd_oo[lugar][1]!=0))
{ROCI[{2]{0]=fp1;

ROCI1[f2][1]=sensi2;
ROCI1[f2]{2]=dd_oo[lugar][1];

}
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break;

}
default:

printf("  El valor %d nd es valido\n",dd);

system ("Pause");
break;
}
}
}
}

int Busca_cut_off (double ROC1[113][3])
{int f1,f2;
double acuml;

f1=0;2=0;

acuml=0;

while (ROC1[f1][2]!=0)
{

if (((1-ROCI1[f1][0])+ROCI1[f1][1])>acum])
{
2=f1;
acum1=(1-ROCI[f1J[0])+ROCI1[fI][1];
}

f1++;

}

return f2;

}

int Busca_cut_offl (double ROC1[1I13][3])
{int f1,£2;
double acum1;

f1=0,£2=0;

acum1=0;

while (ROC1[f1][2]!=0)
{

if ((1-ROC1[f1][0])+ROCI1[f1][1])>acum1)&& (ROC1[f1][1]>=0.9))
{
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2=f1;
acum1=(1-ROCI1[f1][OD+ROCI1[f1][1];
}

fl++;

}

return f2;
}

void Grabar (double ROCJ[113][3], FILE *ffch1)
{ int f1,j1;

f1=0;
j1=0;
do
{if (j1==1)&& (ROC[f1][2]!=ROCIf1-1][2]))
{fprintf(ffch1,"%f %f %f \n",ROC[f1][0],ROC[f1][1,ROCIE1][2]):}
if (j1==0) fprintf(ffch1,"%f %f %f
\n",ROC[f1][0],ROCI[f1][1],ROC[f1][2]);
j1=1
f1++;
}
while (ROC[£1][2]!=0);
}

void Alisa_curva (double ROCI1[113][3],int ccont)
{int ctr1=0,{3=0,f1=0,2=0;

for (f1=0;f1<ccont;f1++)
{ if (ROC1[f1][2]==0) && (ROCI1[f1][1]==0) && (ROCI[f1][0]==0))
{
for (£2=f1; f2<ccont ;£2++)
{ ROC1[£2][0]=ROC1[£2+1][0];
ROCI[£2][1]=ROCI[£2+1][1];
ROCI1[£2][2]=ROCI1[£2+1][2];
}
}

}
while ((ROC1[f1][2]!=0)&&(ROC1[f1+1][2]!=0))
{ ctr1=0;
if ((fabs(ROCI1[f1][0]- ROC1[f1+1][0])>0.2000)||
(fabs(ROC1[f1][1]- ROCI1[f1+1][1])>0.20000));
{for (f2=f1; ROC1[f2][2]!=0;f2++)
ROCI1[2][0]=ROC1[f2+1][0];
ROCI1[f2][1]=ROC1[f2+1][1];
ROCI1[f2][2]=ROCI1[f2+1][2];
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ctrl=1;

}
f1++;
}
}

double Area bajo_curva (double ROCI1[113][3])
{int fl;
double acum1=0;
f1=0;

while (ROCI1[f1+1][2]!=0))
{ acuml+= ((ROC1[f1+1][1]+ROCI1[f1][1])/2)*fabs(ROC1[f1+1][0]-
ROCI[f1][0]);
fl++;

}

return acuml;

}

void Valor pred pos ( double ROC1[113][3],float prev1)
{ int f11=0,21=0, paral 1=0;
float auxv3,auxvl3,auxv23,auxv33;
double acum41,acum51;

auxv33=prevl;

auxv23=1-auxv33;

acum51=0;

while (ROC1[f11][2]!=0) && (paral1==0))
{

acum41=ROCI[f11][1];
auxv3=float(acum41)*auxv33;
acum41=ROCI1{f11][0];

auxv13=auxv23*float(acum41);

auxvl3+=auxv3;
if (auxv13!=0) acum41=(double(auxv3))/(double(auxvl3));

if (acum41 >= 0.95) paral 1=1;
if (acum41 > acum51)
{acum51=acum41;
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21=f11;

}
f11++;

}
if (paral 1==1)
{ROCI1[113][2]=ROCI1[f11-1][2];
if (acum41>1) acum41=1.0;
ROCI[113][1]=acum41;
}

else

{ ROC1[113][2]=ROCI1[f21][2];
if (acum51>1) acum51=1.0;
ROCI[113]}[1]=acum51;

¥

}

void Valor pred neg ( double ROCI1[1I3][3],float prevl)
{ int f1=0,£2=0, paral=0;

float auxv,auxvl,auxv2,auxv3;
double acum4,acumS5;

auxv3=prevl;
auxv2=1-auxv3;

acum5=0;
while (ROC1[f1][2]!=0) && (paral==0))
{

acum4=ROCI1[f1][0];

acum4=1-acum4;

auxv=float(acumé4)*auxv2;
acum4=ROCI1[f1][1];

acum4=1-acum4;
auxvl=auxv3*float(acum4);

auxvl+=auxv;

if (auxv1!=0) auxv=float(auxv)/float(auxvl);

acum4=auxv;

if (acum4 >= 0.80) paral=1;
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fl++;
}
if (paral==1)
{ROC1[113-1][2]=ROC1[f1-1][2];
if (acum4>1) acum4=1.0;
ROCI[1I3-1][1]=acum4;
}
else
{ ROC1[113-1][2]=ROC1[f2][2];
if (acum5>1) acum5=1.0;
ROCI1[1I3-1][1]=acum5;
}
}

void Limpia (double ROC1[113][3])
{int f1,c1;
for (f1=0;f1<113;f1++)
{ for (c1=0;c1<3;c1++) ROC1{f1][c1]=0;}

}

void Busca en_tabla (int coor_norl[2], double ddttl, double mm1,double vv1)
{ double dif,difl,aux12;
int f2;
{ for (£2=0,2<3;f2++) coor_nor1[f2]=0;

aux12=((ddttl-mm1)/vvl);
dif=floor(fabs(aux12));
dif1=floor((fabs(aux12)-dif)*10);
aux12= (fabs(aux12)-dif)-dif1*0.1;
aux12=floor(aux12*100);
coor_norl [0]=int(10*dif)+difl;
coor_norl[1]=int(aux12);

}

}
void Calcula_prob_nor (int coor_norl[2], double normal1[35][10],double ddtt1,

char kkaa, double ROC1[113}{3],double med_var1[2}[2])
{double dif,difl,aux11;
int f1,f2,c1,c2,contl1;

f1=0;
2=0;

c2=0;

contl1=0;
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do

{

if (ROC1[f1][0]==0) cont11=1;
fl++;

}

while (cont11!=1);
contl1=f1-1;
ROC1[contl11][2]=ddtt1;

if (toupper(kkaa)=='S") // Aumento.
{ Busca en_tabla (coor_norl, ddttl, med varl[0][0],med varl[1][0]);

aux11=((ddtt1-med_var1[0][0])/med_varl[1][0]); //FP
//printf(" valor de la puntuacién %f \n",aux11);
f2=coor_nor1[0];
c2=coor_norl[1];

if (f2>34){if (aux11 < 0) ROCl1[cont11][0]=0.9999;
else ROCl1[cont11][0]=0.0001; }

else {if (aux11 <0) ROCI[cont11][0]=normall[f2][c2];
else ROCl1[cont11][0]=1-normall[f2][c2];};

Busca_en_tabla ( coor_norl,ddtt]l, med varl[0][1],med_varl[1][1]);
aux11=(ddttl-med_varl[0][1])/med_varl[1][1]; //Sensibilidad
/fprintf(" valor de la puntuacién %f \n",aux11);
f2=coor _nor1[0];
c2=coor_norl[1];
if (2>34){if (aux11 < 0) ROCl1[cont11}[1]=0.9999;
else ROC1[cont11][1]=0.0001; }
else {if (aux11 <0) ROCI1[cont11][1]=normall[f2][c2];
else ROCl1[contl11][1]=1-normall[f2][c2];};
}
else { // Bajada

aux11=((ddtt1-med var1{0][0])/med_var1[1][0]); //FP
Busca_en_tabla ( coor_norl,ddttl, med var1[0][0],med varl[1][0]);

f2=coor_norl1[0];
c2=coor_norl[1];
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if (f2>34){if (aux11 < 0) ROC1[cont11][0]=0.9999;
else ROC1[cont11][0]=0.0001; }

else {if (aux11 <0) ROC1[cont11][0]=1-normall[f2][c2];
else ROCl1[contl1]{0]=normall[f2][c2];};

aux11=(ddttl-med_var1[0][1])/med _varl[1][1]; //Sensibilidad
Busca_en_tabla (coor_norl,ddttl, med varl[0][1],med varl[1][1]);
f2=coor_norl[0];

c2=coor_norl[1];

if (£2>34){if (aux11 < 0) ROCl1[cont11][1]=0.0001;
else ROC1[cont11][1]=0.9999; }

else {if (aux11 < 0) ROCl1[cont11][1]=1-normal1[f2][c2];
else ROC1[cont11][1]=normall[f2][c2];};

};
}

void copiar ( double dd_oo[111][112],double dd_oo_c[l11][112])
{int ff1,ccl;
for (ff1=0;ff1<I111;ff1++)
{for (cc1=0;cc1<l1I2;ccl++)
dd_oo_c[ll1][112]=dd_oo[ll11][112];}

main ()

{

FILE *fchl,*fch2,*f normal,*fch3,*fch4,*pfs=NULL;

double normal[35][10], datos_orig[111][112],datos_orig_c[l11][1I2],
ab r,ab_n=-1,ab_np=-1,auxd,x,y,z,ROC[113]{31,G1,G2,G3,
med var[2][2],G4,G5,G6,G7,G8,G9,G10,G11,G21,G31,G41,G51,G61,
G71,G81,G91,G101;

float valeO,valel,vale2,vale3,vale4,vale5,vale6,vale7,vale8,vale9,prev,real,;

int ff,cc,aux0,aux1,aux2,aaux1,aaux2,auxm,cont,cont_v,contl,
coor_nor[2],cont_c,mar;

char fi[40],ka,kb;

time t ini,fin;

printf(" Este programa implementa el analisis de un protocolo o ");
gotoxy(1,3);
printf(" proceso diagndstico, basandose en estimacion de curvas ROC.");
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gotoxy(1,5);

printf(" Implementa tres variantes metodologicas: la estimacion cruda, ");

gotoxy(1,7);

printf(" otra basada en la distibucion normal y por ultimo la que utiliza ");

gotoxy(1,9);

printf(" metodos de estimacion no parametrica. En cada caso se calcula
umbral,\n");

gotoxy(1,11);

printf(" intervalo y area bajo las curvas.
\nn);

gotoxy(1,13);

printf(" Es necesario un fichero de datos de entrada, con resultados
dignosticos. \n");

gotoxy(1,15);

printf(" \n");

gotoxy(1,20);

printf("  Para continuar pulse la tecla ENTER.................. ");

getchar();

system("cls");

gotoxy(5,3);

printf("  ESTIMACION DE CURVAS ROC POR DIFERENTES
METODOLOGIAS. \n");

gotoxy(10,6);

printf(" Escriba el nombre del fichero de datos =");

//h1=fopen("simula500 roc.txt","r");

//fch1=fopen("datos443_gluce.txt","r");

//fchl1=fopen("datos443_roc.txt","r");

gets(fi);

fflush(stdin);

gotoxy(10,9);

ka='S'";

printf(" Debe indicar si la patologia es de Aumento. Responder (S/N)= ");

scanf("%c",&ka);

fflush(stdin);

gotoxy(10,11);

printf(" Si quiere que la prevalencia de la enfermedad la calcule el
programa,\n");

gotoxy(10,12);

printf(" contestar S. Si la introduce manualmente (casos-controles),debe\n ");

gotoxy(10,13);

printf(" contestar N. (S/N)="),

scanf("%c",&kb);

//printf(" valor de la pat %c", kb);

fflush(stdin);

prev=0;
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if (toupper(kb)==N")
{gotoxy(10,15);
printf(" Introduzca el valor de la prevalencia de la enfermedad en % = " );
scanf("%f",&prev);
fflush(stdin);
prev=0.01*prev;

|5

printf(" \n");
system("Pause");
fchl=fopen(fi,"r"); // "datos443 gluce.txt" y para edad "datos443_roc.txt"

if (fch1==NULL)

printf(" El fichero de datos no se puede abrir  \n");
system("Pause™);
return -1;

¥
rewind(fchl);
fch2=fopen("Datos ROC _real. TXT","w+");
if (fch2==NULL) :
{
printf("Error el fichero de grabacion, de datos reales, no se puede
abrir.\n");
system("Pause");
return -1;

}
rewind(fch2);

pfs=fopen("lpt1","w");
if (pfs==NULL)

printf("Error el fichero de grabacion, de datos crudos, no se puede
abrir.\n");
system(""Pause");
return -1;
}
//system("Pause");
for (ff=0;ff<I11;ff++)
{for (cc=0;cc<4;cc++) datos_orig[ff][cc]=maxint;}

=0,
cc=0;
cont=0;
cont_v=0;
cont_c=0;
auxd=0;
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while (!feof(fchl))

{
fscanf(fchl,"%d %d %d ",&aux0,&aux1,&aux2);

auxd=double(aux0);

cc=0;

datos_orig[ff][cc]=auxd;

if (datos_orig[ff][0]==1) cont ct++;
auxd=double(aux1);

cctt;
datos_orig[ff][cc]=auxd;

auxd=double(aux?2);

cctt;
datos_orig[ff][cc]=auxd;
datos_orig[ff][3]=0;
ff++;

cont_v++;

}
system("cls");
gotoxy(10,12);

printf(" El numero de individuos es= %d: Sanos %d y Enfermos

%d\n",cont_v,cont_v-cont_c, cont_c);
printf(" \n");

do

{cont=0;

for (ff=0; ff<ll1-1; ff++)
{

if (datos_orig[ff][1]>datos_orig[ff+1][1])
{auxO=datos_orig[ff+1][0];
aux1=datos orig[ff+1][1];
aux2=datos_orig[ff+1][2];
datos_orig[ff+1][0]=datos_orig[ff][0];
datos_orig[ff+1][1]=datos_orig[ff][1];
datos_orig[ff+1][2]=datos_orig[{f][2];
datos_orig[ff][0]= aux0;
datos_orig[ff][1]= aux1;
datos_orig[ff][2]= aux2;
cont=1;

}
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while(cont==1),
copiar ( datos_orig,datos_orig_c);

cont=1;

datos_orig[0][3]=1;

for (ff=1; ff<ll1-1; ff++)

{if ((datos_orig[ff][1]!=datos_orig[ff-1][1])&&
(datos_orig{ff][1]!=maxint))
{ datos_orig[ff]{3]=1;

cont++ ;

}
3
printf(" Hay %d valores diferentes\n",cont);
printf(" \n");

system(""Pause");
if (prev==0) prev=double(cont_c)/double(cont_v);

for (ff=0;ff<111;ff++)
{

cont1=0;
auxl=1;
aux2=2;
cc=0;

if ((datos_orig[ff][3]==1)&& (datos_orig[{f][1]!=0))
{

Estima prob (datos_orig,ROC,aux1,aux2,ff,cont_v);
}
auxl=1;

contl++;

}
Alisa_curva (ROC,cont);
ab_r=Area_bajo_curva (ROC);
ff=0;

Valor_pred pos (ROC, prev);
copiar ( datos_orig_c,datos_orig);

Valor pred neg (ROC, prev);
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aux1=Busca_cut_off (ROC);
aux2=Busca cut_offl (ROC);

Grabar(ROC, fch2);
G1=ROC[aux1][2];G2=ROC[aux1][1];G3=1-ROC[aux1][0];
G4=ROC[aux2][2];G5=ROC[aux2][1];G6=1-ROC[aux2][0];
G7=ROCJl13]{2]; G8=ROCII3][1] ;
G9=ROC[113-1][2];G10=ROCI13-1][1];

system("cls");

gotoxy(5,3);
printf(" ESTIMACION DE CURVASROC.RESULTADOS.
\n");
printf("
\n");
printf(" \n");
printf(" Numero de individuos procesados: %4.0d\n",cont_v );
printf(" \n");
printf(" Numero de individuos enfermos  %4.0d\n",cont_c);
printf(" \n");
printf(" Numero de individuos sanos:  %4.0d\n",cont_v-cont ¢ );
printf(" \n");

printf(" La prevalencia de la enfermedad, usada en los calculos, es : %2.2f
%\n",100*prev);

realizada por ULP@EC. Biblioteca Universitaria, 2006
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printf(" \n");
printf("
n");
printf(" \n");
printf(" METODO : ESTIMACION CRUDA.\n");
41103 { R R T P \n");

printf(" CRITERIO MAX.(ESP.+SENS): Cut-off %2.2f Sensi. %.4f Esp.
%.4f\n",ROC[aux1][2],ROC[aux1][1],1-ROC[aux1][0]);

printf(" CRITERIO MAX. SENSI. : Cut-off %2.2f Sensi. %.4f  Esp.
%.4f\n",ROC[aux2][2],ROC[aux2][1],1-ROC[aux2][0]);

printf(" INTERVALO basado en Valor Pred.Pos.y Neg: Cut-off VPN %2.2f
Prob. %.4f\n" . ROC[113-1][2],ROC[1I3-1][1D);

printf(" INTERVALO basado en Valor Pred.Pos y Neg: Cut-off VPP %2.2f
Prob. %.4f\n",ROCI[113][2],ROC[13][1]);

printf(" AREA BAJO LA CURVA ROC : %.5f\n", ab r);

printf(" Quiere realizar otra estimacion basada en el supuesto de normalidad
? (SIN)=";
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scanf("%c",&ka);

fflush(stdin);
if (toupper(ka)=='S")

{f normal=fopen("tabla_normal.txt","r");

if (f normal==NULL)

printf(" El fichero de la tabla de la distribucién normal no se puede abrir.

}

\n");
system("Pause");
return -1;

}

rewind(f normal);
tabla_normal(normal,f normal);
fch3=fopen("Datos ROC nor. TXT","w+");
if (fch3=—=NULL)

{

printf("Error el fichero de grabacion,de datos de la normal,no se puede

abrir.\n");

system("Pause");

return -1;

}

rewind(fch3);

Limpia (ROC);

med_var[0][0]= Media (datos_orig,0);
med_var[1][0]= SD (datos_orig,0,med var[0][0]);
med_var[0][1]= Media (datos_orig,1);
med_var[1][1]= SD (datos_orig,1,med_var[0][1]);

for (ff=1;ff<111-1;ff++)

{

if (datos_orig[ff][3]==1)

{ auxd=datos_orig[ff][1];
coor_nor[0]=0;
coor_nor[1]=0;

Calcula_prob_nor(coor_nor,normal,auxd, ka, ROC,med_var);

}

Alisa_curva (ROC,cont);
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f=0;

Valor_pred pos (ROC, prev);
Valor_pred neg (ROC, prev);

aux1=Busca_cut_off (ROC);
aux2=Busca _cut_offl (ROC);

for (f£=0; ff<l113; ff++)
{
if (ROCI{f][0]!=0)
{//printf(" valores de Fp %fy Sensi. %f para la edad
%f\n",ROC[ff][0],ROC[ff][1],ROCI{T][2]);
// printf(" \n");
//getchar();
}
}

ab_n= Area bajo_curva (ROC);

Grabar(ROC, fch3),
G11=ROC[aux1][2];G21=ROC[aux1][1];G31=1-ROC[aux1][0];
G41=ROC[aux2][2];G51=ROC[aux2][1];G61=1-ROC[aux2][0];
G71=ROC[1I3][2];G81=ROC[1I3][1] ;
G91=ROC[113-1][2];G101=ROC[1I3-1][1];

system("cls");
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gotoxy($5,3);
printf(" ESTIMACION DE CURVASROC.RESULTADOS.
\n");
printf("
\Il");
printf(" \n");
printf(" Numero de individuos procesados: %4.0d\n",cont v );
printf(" \n");
printf(" Numero de individuos enfermos  %4.0d\n",cont_c);
printf(" \n");
printf(" Numero de individuos sanos:  %4.0d\n",cont_v-cont ¢ );
printf(" \n");

printf(" La prevalencia de la enfermedad, usada en los calculos, es : %2.2f
%\n",100*prev);
printf(" \n");

printf("

n);
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printf(” METODO : ESTIMACION CRUDA.\n");

L L \n");

printf(" CRITERIO MAX.(ESP.+SENS): Cut-off %2.2f Sensi. %.4f Esp.
%.4f\n",G1,G2,G3);

printf(" CRITERIO MAX. SENSI. : Cut-off %2.2f Sensi. %.4f Esp.
%.4f\n",G4,G5,G6);

printf(" INTERVALO basado en Valor Pred.Pos.y Neg: Cut-off VPN %2.2f
Prob. %.4f\n",G9,G10);

printf(" INTERVALO basado en Valor Pred.Pos y Neg: Cut-off VPP %2.2f
Prob. %.4f\n",G7,G8);

printf(" AREA BAJO LA CURVA ROC : %.5f\n", ab 1);
Printf(M- - - e e e e \n");
printf("
\Illl);
printf(" METODO : ESTIMACION NORMAL.\n");
oot (R e T P \n");

printf(" CRITERIO MAX.(ESP.+SENS): Cut-off %2.2f Sensi. %.4f Esp.
%.4f\n",G11,G21,G31);

printf(" CRITERIO MAX. SENSIL.  : Cut-off %2.2f Sensi. %.4f  Esp.
%.4f\n",G41,G51,G61);

printf(" INTERVALO basado en Valor Pred.Pos.y Neg: Cut-off VPN %2.2f
Prob. %.4f\n",G91,G101);

printf(" INTERVALO basado en Valor Pred.Pos y Neg: Cut-off VPP %2.2f
Prob. %.4f\n",G71,G81);

printf(" AREA BAJO LA CURVA ROC : %.5f\n", ab n);
printf(M- - - - e e \n");
//printf(" \n");

system("Pause");

fclose(f normal);
fclose(fch3);

¥
printf(" Quiere realizar otra estimacion basada en metodos no parametricos
? (SIN)=";
scanf("%c",&kb);
//printf(" valor de la pat %c", kb);
fflush(stdin);

if (toupper(kb)=="S")
{
fch4=fopen("Datos ROC_nopar. TXT","w+");
if (fch4==NULL)
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{

printf("Error el fichero de grabacion de datos no parametricos no se
puede abrir.\n");

system("Pause");

return -1;

}

rewind(fch4);

Limpia (ROC);

system("cls");

printf(" \n");

printf(" \n");

printf(" \n");

printf{(" \n");

printf(" Para calcular el bandwidh optimo, se han implementado dos
metodos: \n ");

printf(" \n");

printf(" La Regla del Pulgar, rapido, pero poco afinado; y otro metodo de
Validacion \n ");

printf(" \n");

printf(" Cruzada,mejor, pero mas lento. Para ejecutar el primero escriba S,
para el \n");

printf(" \n");

printf(" segundo pulse otra tecla > "),

scanf("%c",&kb);

if (toupper(kb)=="S")
{
if (Sondear rel (datos_orig,1)< Sondear_rel (datos_orig,0)) z=Sondear_rel
datos_orig,0);
else z=Sondear rel (datos_orig,1);
x=Pulgar (datos_orig,1,z);//enfermos
y=Pulgar (datos_orig,0,z);//sanos

}

if (toupper(kb)!='S")
{
x=CV _kl(datos_orig,1,cont v);
if (x==0){ system("cls");
gotoxy(1,10);
printf("No puede calcular el parametro de alisamiento para los
casos. Introduzcalo a mano =");

scanf("%f",&x);
fflush(stdin);
3

y=CV_Kkl(datos_orig,0,cont_v);
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if (y==0){ system("cls");
gotoxy(1,14);
printf("No puede calcular el parmetro de alisamiento para los

— 1\,

controles. Introduzcalo a mano = ");
scanf("%f",&y);
fflush(stdin);
|5
}

fflush(stdin);
if (x>y) z=y;
else z=x;
k_integrado Epa (ROC,y,datos_orig,0,cont_v,z);

k_integrado_Epa (ROC,x,datos_orig,1,cont v,z);
cont=0;

cont1=0;

Valor _pbred pos (ROC, prev),
Valor_pred neg (ROC, prev);
aux1=Busca cut_off (ROC);

aux2=Busca_cut_off] (ROC);
ab_np= Area_bajo_curva (ROC);

ff=0;
Grabar(ROC,fch4);
system("cls");
gotoxy(5,3);
printf(" ESTIMACION DE CURVASROC.RESULTADOS.
\n");
printf("
\n");
printf(" \n");
printf(" Numero de individuos procesados: %4.0d\n",cont_v );
printf(" \n");
printf(" Numero de individuos enfermos  %4.0d\n",cont_c);
printf(" \n");
printf(" Numero de individuos sanos: %4.0d\n",cont_v-cont_c);
printf(" \n");

printf(" La prevalencia de la enfermedad, usada en los calculos, es : %2.2f
%\n",100*prev);
printf(" \n");
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printf("
n";
printf(" METODO : ESTIMACION CRUDA \n");
Printf(M- = === s s e e e \n");

printf(" CRITERIO MAX.(ESP.+SENS): Cut-off %2.2f Sensi. %.4f Esp.-
%.4f\n",G1,G2,G3);

printf(" CRITERIO MAX. SENSL : Cut-off %2.2f Sensi. %.4f  Esp.
%.4f\n",G4,G5,G6);

printf(" INTERVALO basado en Valor Pred.Pos.y Neg: Cut-off VPN %2.2f
Prob. %.4f\n",G9,G10);

printf(" INTERVALO basado en Valor Pred.Pos y Neg: Cut-off VPP %2.2f
Prob. %.4f\n",G7,G8);

printf(" AREA BAJO LA CURVA ROC : %.5f\n", ab 1);
printf("- - - - - - - s e \n");
printf("
\n!!);
printf(" METODO : ESTIMACION NO PARAMETRICA.\n");
printf("- - = - s e e e \n");

printf(" CRITERIO MAX.(ESP.+SENS): Cut-off %2.2f Sensi. %.4f Esp.
%.4f\n",ROC[aux1][2],ROC[aux1][1],1-ROC[aux1][0]);

printf(" CRITERIO MAX. SENSIL. : Cut-off %2.2f Sensi. %.4f Esp.
%.4f\n",ROC[aux2][2],ROC[aux2][1],1-ROC[aux2][0]);

printf(" INTERVALO basado en Valor Pred.Pos.y Neg: Cut-off VPN %2.2f
Prob. %.4f\n",ROC[113-11[2],ROC[113-1]{1]);

printf(" INTERVALO basado en Valor Pred.Pos y Neg: Cut-off VPP %2.2f
Prob. %.4f\n",ROCJ113][2],ROC[113][1]);

printf(" AREA BAJO LA CURVA ROC : %.5f\n", ab_np);
printf(M- - - - s s e e et eee e e o \n");
//printf(" \n");

printf(" Parametros de Alisamiento: Enfermos= %3.3f y Sanos=
%3.3f\n",x,y);

/lprintf(" \n");

printf("- - - - e e e e \n");

printf("
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fclose(fch4);

I
printf(" \n");

printf(" \n");
printf(" Quiere imprimer los resultados ? (S/N)=");
scanf("%c",&kb);

fflush(stdin);
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if (toupper(kb)=='S")

{

fprintf(pfs," ESTIMACION DE CURVASROC.RESULTADOS.
\I'l");
fprintf(pfs,"

\nn); B

fprintf(pfs," \n");

fprintf(pfs," Numero de individuos procesados: %4.0d\n",cont v );

fprintf(pfs," \n");

fprintf(pfs," Numero de individuos enfermos  %4.0d\n",cont_c);

fprintf(pfs," \n");

fprintf(pfs," Numero de individuos sanos: ~ %4.0d\n",cont_v-cont_c );

fprintf(pfs," \n"); ‘

fprintf(pfs," La prevalencia de la enfermedad, usada en los calculos, es :
%2.2f %\n",100*prev);

fprintf(pfs," \n");
fprintf(pfs,"
n");
rintf(pfs, : An");
fprintf(pfs," METODO : ESTIMACION CRUDA.\n")
fprintf(pfs,"- - == - = - s e e e - \n");

fprintf{pfs," CRITERIO MAX.(ESP.+SENS): Cut-off %2.2f Sensi. %.4f
Esp. %.4f\n",G1,G2,G3);

fprintf(pfs," CRITERIO MAX. SENSI. : Cut-off %2.2f Sensi. %.4f  Esp.

%.4f\n",G4,G5,G6);
fprintf(pfs," INTERVALO basado en Valor Pred.Pos.y Neg: Cut-off VPN
%2.2f Prob. %.4f\n",G9,G10);.
fprintf(pfs," INTERVALO basado en Valor Pred.Pos y Neg: Cut-off VPP
%?2.2f Prob. %.4f\n",G7,G8);
fprintf(pfs," AREA BAJO LA CURVA ROC : %.5f\n", ab_r);
fprintf(pfs,"- === == - c s e m e e e \n");
if (ab_n!=-1)

{
fprintf(pfs,"

n";

fprintf(pfs," METODO : ESTIMACION NORMAL .\n");

FOTNtE(pES, "= = = = == = = = == <= === e mm e \n");

fprintf(pfs," CRITERIO MAX.(ESP.+SENS): Cut-off %2.2f Sensi. %.4f
Esp. %.4f\n",G11,G21,G31);

fprintf(pfs," CRITERIO MAX. SENSI. : Cut-off %2.2f Sensi. %.4f  Esp.

%.4f\n",G41,G51,G61);

fprintf(pfs,” INTERVALO basado en Valor Pred.Pos.y Neg: Cut-off VPN
%?2.2f Prob. %.4f\n",G91,G101);

fprintf(pfs," INTERVALO basado en Valor Pred.Pos y Neg: Cut-off VPP
%2.2f Prob. %.4f\n",G71,G81);
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forintf(pfs," AREA BAJOLA CURVAROC :  %.5fn", ab_n);
FOENLA(PES, "= = = = = = = == = = === = mmm e e \n");

}
if (ab_np!=-1)

{
fprintf(pfs,"

\n");

fprintf(pfs," METODO : ESTIMACION NO
PARAMETRICA.\n");
fprintf(pfs,"- = === s s e e e \n");
fprintf(pfs," CRITERIO MAX.(ESP.+SENS): Cut-off %2.2f Sensi. %.4f
Esp. %.4f\n",ROC[aux1][2],ROC[aux1][1],1-ROC[aux1][0]);

fprintf(pfs," CRITERIO MAX. SENSI. : Cut-off %2.2f Sensi. %.4f Esp.

%.4f\n",ROC[aux2][2],ROC[aux2][1],1-ROC[aux2][0]);
fprintf(pfs," INTERVALO basado en Valor Pred.Pos.y Neg: Cut-off VPN
%2.2f Prob. %.4f\n",ROC[113-1][2],ROC[113-1][1]);
fprintf(pfs," INTERVALO basado en Valor Pred.Pos y Neg: Cut-off VPP
%2.2f Prob. %.4f\n",ROC[113][2],ROC[113][1]);

fprintf(pfs," AREA BAJO LA CURVA ROC : %.5f\n", ab np);
fprintf(pfs," - == - == e e e \n");
fprintf(pfs," \n");

fprintf(pfs," Parametros de Alisamiento: Enfermos= %3.3f y Sanos=
%3.3f\n",x,y);

fprintf(pfs,” \n");
fprintf{(pfs,"
)
}
fprintf(pfs," \n");
}

// Final del programa.
system("cls");
gotoxy(20,20);
printf ("Programa realizado por E. Nunnez (2003.)\n");
_sleep(2);
system("cls");
fclose(fchl);
fclose(fch2);
fclose(pfs);

void tabla_normal (double tt_nn[35][10],FILE *f normal)
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{ int ffl,cl,contll;

float aux0,aux1,aux2,aux3,aux4,aux5,aux6,aux7,aux8,aux9;

ff1=0;
contl 1=0;
while (!feof(f normal))

{

fscanf(f_normal,"%f %of %f %f %of %f %f %of %f %f

", &aux0,&aux1,&aux2,&aux3,&aux4,&auxs,&aux6,&aux7,&aux8,&aux9);

1

c1=0;
tt_nn[ff1][c]1]=aux0;

cl++;
tt_nn[ff1][c1]=aux1;

cl++;
tt_nn[ffl][cl]=aux2;

cl++;
tt_nn[ff1][c1]=aux3;

cl++;
tt_nn[ffl][c]l]=aux4;
cl++;
tt_nn[{f1][cl]=aux5;
cl++;
tt_nn[{f1][c1]=aux6;
cl++;
tt_nn[ff1][c]]=aux7;
cl++;
tt_nn[ffl][c1]=aux§;
cl++;
tt_nn[ff1][c1]=aux9;

ff1++;
contl1++;

}

system("cls");

}

1/
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I.4. Factor de correccion lineal.

Este programa implementa un algoritmo de correccién para el vector beta, que
contiene los coeficientes de regresion logistica. El algoritmo fue revisado por F.
Harrell, y se publico en la revista Statictics in Medicine. Esta aplicacién usa como
apoyo la biblioteca de funciones NAG (Numerical Algoritm Group) Mark 6 . El
programa necesita un fichero de datos de entrada, compuesto por los valores de
casos y controles.

Se ha planteado, para el cédlculo del Factor de Correccién final, una alternativa
consistente en eliminar los valores minimos. Figura como FC corregido.

El algoritmo consiste en generar, mediante metodologia bootstrap y usando como
base el método de montecarlo, datos para generacién de nuevos datos, sobre las que
calcularemos nuevos factores de correccion. El programa produce dos FC, el de
Harrel puro, y la correccién del mismo ya comentada.

En pasos iniciales e intermedios figuran la estimaciéon del modelo real,
calculos intermedios de factores de correccion, indices IP y Deviance para cada
modelo.

COMPLEJIDAD: Si llamamos » a la longitud del fichero de entrada, y k£ numero
de generaciones bootstrap; la complejidad del algoritmo es aproximadamente del

orden de k*n; esto es, proporcional al valor de n; lineal =====> O(n).

Cédigo fuente:

/*
* Programa que calcula un factor de correccion del vector beta.
* para regresion logistica bidimensional; basado en el algoritmo
* de E.W. Steyerberg,F. Harrell y otros.
* Usa librerias NAG Mark6

*
*

* E. Nufiez (2002).
x/

#include <vcl.h>

#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include <math.h>
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#include <iostream.h>

#include <fstream.h> //flujo de archivos
#include <conio.h> //coordenadas de pantalla
#include <memory.h> // matrices dinamicas.
#include <time.h>

#include <dos.h>

namespace NAGspace {

#include <nag.h>

#include <nagg02.h>

#include <nag_stdlib.h>

}

const long m1=9;
const long n1=48;
const long ip=3;

const long ip1=1;
const long m2=1;

void montecarlo (int contl1,double datos_origl[n1][m1],double
datos_nagl[nl][ml],double yy bb[nl],double yy[nl1])

{

int ccont,i,j;
for (i=0; i<contl1; i++)

{

ccont = rand() % contl1;
yy_bb[i]=yy[ccont];

for (j=0; j<9; j++) datos_nagl[i][j] = datos_orig1[ccont][j];

}
}
void calcula_IP ( double tt_dd{m1+1],double dd_oo[nl][m1],double
ii_pp[nl])
{int fill,coll;

for (fil1=0;fil1<n1;fil1++)ii_pp[fill]=0;

for (fil1=0;fil1<nl;fil1++)
{
for (col1=0;coll<m1l;coll++)
{if (ii_pp[fil1]==0) ii_pp[fil1]+=tt_dd[coll+1]*dd_oo[fill][col1];

}

/* Parte opcional de visualizacion de datos.

/Af (((fill==ceil(n1/2))&&
((cconnt==ceil((10*BB)/2))||(cconnt==0)||(cconnt==10*BB))))
//{printf(" \n");
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/lprintf("Datos IP bootstrap en fila %d %f\n",fill,ii_pp[fill]);
//system("Pause");

}
}
}

//Parte especifica de funciones NAG
using namespace NAGspace;
static int set_enum(char linkc, Nag Link *link, char meanc,
Nag IncludeMean *mean) ;
main ()

{

NAGspace::Integer rank, sx[m1]={1,0,0,0,0,0,0,2,0},sx1[1]={1};;

NAGspace::Integer print_iter=1000;

NAGspace::Integer m,n;

int auxdi[10];

int ff,cc,fil,col, B,contl,cont=0,aux0,aux1,aux2,aux3,aux4,
aux5,aux6,aux7,aux8,aux9,max_iter;

Nag_Link link;

Nag_IncludeMean mean;

FILE *f1,*{2;
double
datos_orig[nl][ml],datos _nag[nl][m1],tdatos nag[m1+1],tdatos_ori[m1+1],
se_auxl[ml+1],se_err[m2],se aux2[ml+1],i p[nl],i p ori[nl],i p com|nl],
vbeta max[m1],*mat=NULL.error 1,

float valeQ,valel,vale2,vale3,vale4,vale5,vale6,vale7,vale8,vale9;
double
cov[ip*(ip+1)/2],cov_err[ipl *(ip1+1)/2],se[ip],vbeta_boots[ip],vbeta err[ipl],de
v,dev_ori,dev_err,df,*offset=(double *)0,auxd,aux,tol,eps,
*wt=NULL, y[nl], y_b[nl], binom t[nl] ,v[nl][ip+6]
,v_err[nl][ipl1+6] ,vbeta_ori[ip],vbeta_aux[ip];

static NagFError fail;
char buf[100],11ave,fi[40];
time t ini,fin;

// Inicializa el generador de nimeros aleatorios
time tt;
srand((unsigned) time(&t));

printf(" Este programa implementa un algoritmo de correccion para
el vector beta ");

gotoxy(1,3);

printf(" que contiene los coeficientes de Regresion Logistica .");
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gotoxy(1,5);

printf(" El algoritmo fue revisado por Steyerberg, y se publico en la
revista "),

gotoxy(1,7);

printf(" Statictics in Medicine. Esta aplicacion usa como apoyo la
biblioteca ");

gotoxy(1,9);

printf(" de funciones NAG. El programa necesita un fichero de
datos de entrada, \n");

gotoxy(1,11);

printf(" compuesto por casos y controles.

\nu);

gotoxy(1,13);

printf(" Se ha planteado, para el calculo del Factor de Correccion
final, una alternativa,\n");

gotoxy(1,15);

printf(" consistente en eliminar los valores minimos. Figura como
FC corregido. \n");

gotoxy(1,20);

printf(" Para continuar pulse la tecla ENTER.................. ")

getchar();

gotoxy(5,23);

printf(" Escriba el nombre del fichero de datos y pulse ENTER =");

gets(f1);
fflush(stdin);
fl=fopen(fi,"r"); //fl=fopen("datos48.txt","r");
system("cls");
if (f1==NULL)
{
wsprintf(buf, "Imposible abrir fichero de entrada de datos");
MessageBox(0, buf, "", MB_OK);
return -1;
}
rewind(f1);

for(fil=0;fil<n1;fil++){ binom_t[fil]=1;
//printf("valor binom %f ", binom_t[fil]);
//system("Pause");

}
f=0;
cc=0;

// Bucle de lectura del fichero de entrada.

while (!feof(fl))

{
fscanf(f1,"%d %d %d %d %d %d %d %d %d
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%d",&aux0,&aux1,&aux2,&aux3,&aux4,
&aux5,&aux6,&aux7,&aux8,&aux9);

printf("

printf("

printf("

auxd=auxl;
datos_orig[ff][cc]=auxd;
auxd=aux?2;

cctt;
datos_orig[ff][cc]=auxd;
auxd=aux3;

cctt;
datos_orig[ff][cc]=auxd;
auxd=aux4;

cct++;
datos_orig[ff][cc]=auxd;
auxd=aux5;

cctt;
datos_orig[ff][cc]=auxd;
auxd=aux6;

cctty
datos_orig[ff][cc]=auxd;
auxd=aux7;

cct++;
datos_orig|ff][cc]=auxd;
auxd=aux8;

cctH+;
datos_orig|[ff][cc]=auxd;
auxd=aux9;

cct+;
datos_orig[ff][cc]=auxd;

cc=0;
auxd=aux0;
y[ff]=auxd;

cont++;
ff+-+;

\n);
\n");
\n");

/* Bucle opcional de comprobacién de carga de datos.

for (ff=0;{f<496;ff++)
{for (cc=0;cc<9;cc++)
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{printf( "valores %f %f \n",y[ff],datos_orig[ff][cc]);

printf(" \n");
getchar();

}
3

}
gotoxy(4,20);
printf("Se han cargado los datos de %d individuos\n",cont);
printf(" \n");
system("Pause");
system("cls");
gotoxy(2,15);
printf("ESCRIBA EL NUMERO DE GENERACIONES
BOOTSTRAP(x10) QUE VA A REALIZAR=—==>");
scanf("%d",&B);
ini=time(NULL);
// Se comprueba que variables de la base son continuas o
discretas
/* for (fil=0;fil<m1;fil++) if sx[fil]!=0
{
cont=0;
cont1=0;
llave=0;
do

if datos_orig[1][fil]!=datos_orig[cont][fil] cont]l++;
if (cont1>4) {llave=1; sx[fil]=2;};

cont++ ;
\}Jvhile ((cont<nl) && (llave==0))
3

cont1=0;

cont=0;

//A continuacién se crea una matriz dindmica para los FC's.

aux4=10*B,;

aux4=aux4*sizeof(double);

if((mat=(double *)malloc(aux4))==NULL)
{
printf("Insuficiente espacio en memoria\n");
return -1;

}
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memset(mat,0,aux4);
//printf("La memoria dinamica se ha asignado \n");
f2=fopen("bootstrap. TXT","w+");
if (f2==NULL)
{
printf("Error el fichero bootstrap no se puede abrir, pulse Enter
para salir\n");
exit(1);
}

/* Parametros complementario para la funcién Nag g02gbc, que
calcula el vector beta de RL. */

max_iter=100;

tol=5e-5;

eps=le-6;

aux4=ip+6;

link=Nag_Logistic;

mean=Nag MeanlInclude;

aux/=n;

aux8=m;

aux9=ip;

/* A continuacion viene la llamada a la funcion NAG g02gbc que
realiza el calculo del vector beta basado en los datos
originales. Toma, como pardmetro, las variables incluidas en
el modelo, pues no realiza la seleccion */

g02gbc(link,mean,n1, (double *)datos_orig,m1,m1,sx,ip,y,binom t,
wt,offset,&dev_ori,&df,vbeta ori,&rank,se,cov,(double *)v,

(NAGspace::Integer)(ip+6),tol,max_iter,print_iter,"" eps,&fail);//NA
GERR_DEFAULT

// Diversos mensajes, segun codigo de fallo.

if (fail.code == NE_NOERROR || fail.code ==
NE SVD NOT_CONV |
fail.code ==NE_LSQ ITER_NOT CONV ||
fail.code == NE_RANK CHANGED || fail.code ==
NE _ZERO DOF ERROR)
{ system("cls");

gotoxy (10,5);

Viprintf(stdout," ESTIMACION DEL MODELO
ORIGINAL\n\n");

Viprintf(stdout," Deviance = %12.4e\n", dev_ori);

Viprintf(stdout," Grados de libertad = %3.1f\n\n", df);

Viprintf(stdout," Estimacion del vector beta y su

Standard error\n\n");
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for (fil=0; fil<ip; fil++)
Viprintf(stdout," %14.4f%14.4f\n", vbeta_ori[fil], se[fil]);
system("Pause");
Viprintf(stdout,"\n");
/* Esta opcion es de fallo y solo se activara cuando el
programa aborte.
Viprintf(stdout,” binom t vy fitted value Residual
Leverage\n\n");
for (fil = 0; fil <nl; ++fil)
{
Viprintf(stdout,"%10.1%7.1%10.2{%12.4{%10.3f\n",
binom_t[fil], y[fil],
v[fil][1], v[fil][4], V[fil][5D);
//system("Pause");
}
}

else

Viprintf(stdout,"%s\n" fail. message);
Viprintf(stdout,"Uno o ambos m1 y nl podrian estar fuera de

rango:\
ml = %-31d mientras nl = %-31d\n", m1, nl);
fclose(f1);
fclose(f2);
return(-1);

//Fin de la opcién de fallo */
¥

if (mean==Nag_MeanlInclude) {tdatos_ori[0]=vbeta ori[0];
se_aux1[0]=se[0];}

cont=1;
for (fil=0;fil<m1;fil++)
if (sx[fil]!=0)
{ tdatos_ori[fil+1]=vbeta_ori[cont];
se_auxl[fil+1]=se[cont];
cont++;

¥
calcula IP (tdatos_ori ,datos_orig,i_p_ori);
for (fil=0;fil<ml;fil++) vbeta_max[fil]=-100;

contl=0;
// Bucle principal del programa.
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do
{

llave=1;

if (cont1>1) for (fil=0;fil<ip;fil++) vbeta_aux[fil]=vbeta_boots[fil];

montecarlo (nl,datos_orig,datos nag,y_b,y);

/* A continuacion viene la llamada a la funcion NAG g02gbc que
realiza el célculo del vector beta, basado en generacion
bootstrap, realizadas por la funcion anterior "montecarlo”. */

mean=Nag_MeanlInclude;
g02gbc(link,mean,nl1,(double*)datos_nag,m1,ml,sx,ip,y_b,binom t,
wt,offset,&dev,&df,vbeta_boots,&rank,se,cov,(double*)v,

(NAGspace::Integer)(ip+6),tol,max_iter,print_iter,"",eps,
NAGERR DEFAULT);

cont=0;

do

{
if (vbeta_aux[fil]!=vbeta_boots[fil]) llave=0;
cont++;

}
while ((cont<ip)&& (llave==0)) ;

if (llave==0)
{ cont=1;

if (mean==Nag_MeanInclude) {tdatos_nag[0]=vbeta_boots[0];
se_aux2[0]=se[0];}
for (fil=0;fil<m1;fil++)
if (sx[fil}!=0)
{ tdatos_nag]fil+1]=vbeta boots[cont];
se_aux?2[fil+1]=se[cont];

cont++;

3

vale8=0;
vale9=0;
calcula_IP (tdatos_nag ,datos orig,i p);

mean=Nag_ MeanZero;
g02gbc(link,mean,nl,
(double *)i_p,m2,m2,sx1,ipl,y b,binom_t,wt,offset,
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&dev_err,&df,vbeta_err,&rank,se_err,cov_err,
(double *)v_err,(NAGspace::Integer)(ip1+6),tol,
max_iter,print_iter,"",eps, NAGERR_DEFAULT);
do
{
g02gbc(link,mean,n1,(double *)i p,m2,m2,sx1,ipl,y b,binom _t,
wt,offset,&dev_err,&df,vbeta err,&rank,se_err,cov_err,
(double *)v_err,(NAGspace::Integer)(ipl+6),tol,max_iter,
print_iter,"",eps, NAGERR DEFAULT);

printf(" Factor de correcion parcial %f =\n", vbeta_err[1]);
system("Pause");

if (vbeta_err[1]<0.95) for (fil=0;fil<n1;fil++){ printf(" valor del ip %f
\n",1_p[fil]);
i p[fil]=vbeta_err[1]*i_p[fil];
printf(" valor del nuevo ip %f\n",i p[fil]);
} }

while (vbeta err[1] <0.95); */
mat[contlJ=vbeta_err[1];
vale6=0;

vale7=0;

/* Parte de comprobacion, es opcional.
for (fil=0;fil<m1;fil++)
if ((vbeta_max|[fil]>tdatos_nag[fil+1]) &&
(vbeta_max[fil]!=-100))

{if ((sx[fil]==1) && ((exp(tdatos_nag[fil+1]))<1))
{if (tdatos_nag([fil+1]>0)

¥
if ((sx[fil]==2) && (exp(tdatos_nag[fil+1])<1.3))
{

3
s

if (vbeta_max[fil]<tdatos_nag[fil+1])
vbeta_max[fil]=tdatos nag|[fil+1];

3 ¥

if ((contl==ceil((10*B)/2))||(cont1==0)||(cont1==10*B))
{ aux1=ceil( n1/2);
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system("cls");

printf(" \n");
if (cont1==0) printf{(" GENERACION
BOOTSTRAP 1 RESULTADOS. \n");
else printf(" GENERACION BOOTSTRAP %d
RESULTADOS. \n",contl);
printf(" \n");

printf("Componentes del vector Beta, Original y Bootstrap,
con su error standart. \n");

printf(" \n");

for (fil=0;fil<(m1+1);fil++) printf("Compnte.: %d Original: %f

SE: %.5f Bootstrap: %f SE: %.5f \n" fil, tdatos_ori[fil],

se_aux1[fil], tdatos_nag[fil],se_aux2[fil]);

printf(" \n");

printf("Datos IP Reales y Bootstrap en fila %d valen: %fy
%f\n",aux1,i p ori[aux1],i_p[aux1]);

printf(" \n");

printf("DEVIANCE's de los modelos Original, Bootstrap e IP:
%.4f %.4f %.4f\n",dev_ori,dev,dev_err);

printf(" \n");

printf("El Factor Corrector y su Error valen: FC: %f ERROR:
%f\n ",mat[contl],se_err[1]);

/fprintf(" \n");

/fprintf("bootstrap actual, vale: %f\n ",mat[cont1]);

printf(" \n");

system("Pause");

}

/Isystem("cls");
gotoxy(10,25);
if (((contl==ceil((10*B)/2)+1)||(cont1==1)))

{//gotoxy(10,30);

printf("NUEVAS GENERACIONES EN MARCHA. ESPERE,
POR FAVOR..... ");

//system("cls");

}

contl++;

}

3
while (cont1<(10*B+1));
cont1=0;
cont=0;
vale0=0;
system("cls");
gotoxy(12,6);
printf(" ALGUNOS ERRORES PARCIALES.
\nu);
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printf(" \n");

contl1=0;

cont=0;

vale2=0;

for (cont1=0; cont1<10*B; contl++)vale2+=fabs(mat[cont1]);
vale2=vale2/(10*B); ,

for (cont1=0; cont1<10*B; contl++)

{

if (mat[cont1]!= 0) vale0+=fabs(mat[cont1]);

else cont++;

//system("cls");
if ((cont1==ceil((10*B)/2))||(cont1==0)||
(contl==ceil((10*B)/2)+4)||(cont]1==3)||(cont1==10*B-3))|
(contl==ceil((10*B)/2)+5)||(cont1==4)||(cont1==10*B-4)||
(cont1==10*B-2)||(cont]1==10*B)||(cont1==10*B-1))
{

printf(" El FC en la generacion bootstrap %d  vale:

%f\n",contl,mat[contl]);

}

/Isystem("Pause");

}

printf(" \n");
system(""Pause");

cont1=0;

cont=0;

vale0=0;

do

{

for (cont1=0; cont1<10*B; cont1++)
aux0=0;

valeO=mat[cont1];

for (cont1=0; cont1<10*B; contl++) {if (mat[contl]<vale0)

{
aux(O=contl;
valeO=mat[cont]];
¥
b
mat[aux0]=0;
cont++;
}

while (cont<ceil(0.1*B));

for (cont1=0; cont1<10*B; contl++)

{
if (mat[cont1]!= 0) vale0+=fabs(mat[cont1]);
else cont++;

}
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valel=(cont1+1)-cont;
/fprintf("El nimero de valores considerado es: %f\n",valel);
/[system("pause");
valeO=vale0/valel;
system("cls");
fin=time(NULL)-3;
gotoxy(15,10);
printf("El Factor Corrector vale: %f\n",vale2);
printf(" \n");
printf(" El Factor Corrector,corregido, vale:
%f\n",vale0),
printf(" \n");
gotoxy(15,15);
printf("El programa se ha ejecutado en segundos %.1f \n",
difftime(fin,ini));

printf(" \n");
printf(" \n");
printf(" \n");
printf(" \n");
printf(" \n");

system("Pause");

// Final del programa.
system("cls");
gotoxy(20,20);
printf ("Programa realizado por E. Nunnez\n");
_sleep(1);
system("cls");
fclose(fl);
fclose(f2);
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