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Resumen

Una metodologia muy utilizada al analizar distintos tipos de
problemas de salud se basa en los modelos de regresion: li-
neal, logistica, etc.; estos modelos dependen de un conjun-
to de parametros que hay que estimar a partir de los datos
del estudio. Sin embargo, tienen el inconveniente de ser muy
rigidos en el sentido de imponer, en ocasiones, relaciones
demasiado estrictas entre la variable resultado y las predic-
toras. Los métodos de regresién no paramétrica presentan
la ventaja de no establecer a priori ninguna restriccion, per-
mitiendo asi que los datos nos indiquen la forma funcional apro-
piada. En este articulo se presentan algunos métodos moder-
nos de regresion no paramétrica que ademas de su utilidad
per se sirven de inestimable ayuda en el proceso diagnosti-
co de los métodos de regresion paramétrica. La disponibili-
dad actual del soffware necesario debe posibilitar su mayor
utilizacion, lo que redundaréd en una mejor comprension de
los problemas de salud estudiados.
Palabras clave: Alisamiento. Regresién no paramétrica. Mode-
los aditivos generalizados.

Summary

A frequently used methodology for the analysis of different
kinds of health problems is based on regression models:
lineal, logistic, etc.; these models depend on a set of para-
meters that must be estimated from the data. However, they
present the drawback of being very rigid since, occasionally,
they impose overly strict relations between the variables. Non-
parametric regression methods present the advantage of not
establishing a priori restrictions, allowing the data to indicate
us the appropriate functional form. In this paper several modern
non-parametric regression methods are presented that in
addition to their usefulness per se can prone to be of inva-
luable help in the diagnostic process for parametric regression
methods. The current availability of the necessary software
should contribute to their increased use which, in turn, will
probably lead to an improved understanding of the health
problems under study.
Key words: Smoothing. Non-parametric regression. Gene-
ralized additive models.

God has not decreed that all regressions shoufd be linear.
R.G. MiLer Jr.

Introduccion

ajo el nombre de modelos de regresion se

incluyen un conjunto de técnicas que tratan

de explicar cémo cambia una variable, la lla-

mada variable dependiente o resultado, cuan-
do cambian otra u otras variables, denominadas inde-
pendientes o predictorias. Lo que caracteriza en
principio a las distintas clases de modelos de regre-
sién es la naturaleza de la variable dependiente; asi,
con variables continuas la clase de los modelos de
regresion lineal es la mas utilizada; con variables resul-
tado dicotomicas, el método mas popular en la
investigacion sanitaria es el modelo de regresion logis-
tica, etc.

Si no se especifica otra cosa, cuando se habla de
regresion lineal se entiende que el método de esti-
macién de los coeficientes del modelo es el de los mini-
mos cuadrados, es decir, las estimaciones de los coe-
ficientes se calculan de tal forma que la suma de los
cuadrados de los residuales, entendidos como la dife-
rencia entre lo observado y lo predicho por el mode-
lo, sea lo més pequena posible. Este método de esti-
macion se viene utilizando desde que a finales del siglo
XVIII lo propusiera uno de los considerados mas emi-
nentes matematicos de la historia, F. Gauss (1777-
1855). La popularidad de esta forma de estimar se
debe, aparte de las propiedades estadisticas desea-
bles de sus estimadores, a la relativa simpleza del cal-
culo implicado, incluso en el caso multivariante. Para
que se cumplan esas propiedades estadisticas de los
estimadores es necesario que la distribucion de los erro-
res sea la normal, que la varianza de éstos sea cons-
tante, etc., condiciones que no siempre se dan. Por otra
parte, la presencia de observaciones «raras» (outliers)
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y de observaciones influyentes también plantea pro-
blemas a la hora de estimar los parametros del mode-
lo; finalmente, la llamada colinealidad, es decir, la
dependencia lineal de una variable predictora en fun-
cién de las restantes, también causa dificultades a la
hora de estimar.

Aungue alguno de ellos se propuso hace mucho
tiempo, ha sido en los Ultimos 30 afos, con el adve-
nimiento de los ordenadores, cuando se han empezado
a utilizar otros metodos alternativos al modelo clasico
basado en los minimos cuadrados, con el animo de
superar los problemas anteriores. Ejemplos de estos
modelos son aquél que estima los coeficientes hacien-
do minima la suma de los valores absolutos de los resi-
duales (least-absolute-deviation regression), la M-
regresion, que de alguna manera es una generalizacion
de los métodos anteriores, la Ridge regresion, etc.' De
cualguier modo, estas alternativas al modelo clasico
son restrictivas, en el sentido de que siguen mante-
niendo la linealidad entre la respuesta y las variables
predictoras, lo que muchas veces es una importante
limitacion.

A partir de finales de los afios setenta, aparecen
en las revistas estadisticas especializadas distintos
trabajos donde se proponen unos nuevos métodos de
regresion mucho mas flexibles que los tradicionales,
con el unico coste de una mucho mayor complejidad
de calculo. El objetivo de este trabajo es presentar y
discutir tales métodos asi como sus aplicaciones en
el &mbito de la salud publica. El resto del articulo se
estructura como sigue: en primer lugar se distinguen
los llamados métodos de regresion paramétricos de
los no paramétricos; a continuacién se introduce el
concepto de alisamiento y se detalla uno de los pro-
cedimientos univariantes mas populares de alisa-
miento, conocido como LOWESS. Por dltimo, se pre-
sentan los modelos aditivos generalizados como
version multivariante de los métodos anteriores.

Regresion paramétrica versus no paramétrica

En general, un modelo de regresion trata de des-
cribir la relacion entre una variable respuesta Yy una
o varias variables predictoras X = (X, X,, ..., X ); como
quiera que para un mismo conjunto de valores de las
predictoras los valores de la respuesta pueden ser
multiples, la curva de regresién se suele expresar de
la forma

Y=fX) +¢

donde f es la funcion de regresion y & representa el
error aleatorio; otra expresion alternativa del mismo
modelo es

E(Y/X) = fiX)

donde E(Y/X) denota el valor medio de la respues-
ta, dados unos ciertos valores de las variables pre-
dictoras. Para el caso de la regresion lineal simple,
la funcién que liga a la variable predictora X con el
valor medio de la respuesta es del tipo fX) =, + B, X,
funcion que depende de B, y B,, los llamados para-
metros del modelo, que hay que estimar a partir de
las observaciones (x, y) realizadas; por razones
obvias, este modelo pertenece a la clase de mode-
los de regresidn paramétrica.

Si nuestros datos se ajustan de manera satis-
factoria a este modelo, tendremos la suerte de
poder explicar la relacién entre |la variable predicto-
ray la respuesta de una manera muy sencilla; en efec-
to, cualquier lector con alguna cultura estadistica
conoce que el parametro . representa el cambio
medio en la respuesta por unidad de aumento en la
variable predictora. Obsérvese que lo que se esta
diciendo implicitamente es que siempre que la varia-
ble predictora X aumente en una unidad, el valor
medio de la respuesta Y cambiara en una cantidad
B,, sea cual sea el valor de la variable predictora. Esta
es una condicién demasiado fuerte en muchas oca-
siones, pues el modelo puede ser valido en ciertos
rangos de valores de X pero no en otros. Imagine el
lector que se esta estudiando la relacion entre el peso
del recién nacido, expresado en gramos, Yy el peso
de la madre, expresado en kilogramos, y que se elige
el modelo de regresidn lineal para explicar esta rela-
cién; si a partir de los datos disponibles se consigue
un valor de 10 como estimacién del parametro f3,
podriamos decir que los hijos de mujeres de un deter-
minado peso tendran, por término medio, 10 gramos
mas que los hijos de mujeres con un kg menos de
peso, sea cual sea el peso de las madres; es decir,
esa afirmacidon vale para madres delgadas, para
madres con peso normal y para las que su peso no
es tan normal. Pero, ¢no podria ocurrir que a mayor
peso de la madre mayor peso del nifio solamente en
las madres delgadas y que para el resto el peso del
recién nacido no dependiese del peso de la madre,
manteniéndose constante? Mas adelante volveremos
sobre este ejemplo.

Para solventar estas dificultades, a partir de los
afios setenta se han propuesto distintas técnicas
que se pueden englobar bajo el nombre de regre-
sién no parameétrica, que tienen la ventaja de no
proponer ninguna forma previa para la dependen-
cia entre la variable resultado y las variables pre-
dictoras; por tanto, no tratan de estimar parame-
tros. Estos métodos no paramétricos son un intento
de dejar a los datos que nos muestren la forma fun-
cional apropiada®. Los modelos paramétricos,
especialmente la regresién lineal, son métodos en
ocasiones restrictivos, en el sentido de que impo-
nen una relacion entre las variables demasiado ri-
gida.

Gaceta Sanitaria/ENero-FEBReRO, 1997, VoL. 11, NOm. 1

25



Alisamiento

Antes de proponer cualquier modelo como candi-
dato a explicar la relacion entre dos variables es nece-
sario representar graficamente las parejas de valores
de las dos variables, con objeto de evaluar la pertinencia
de tal modelo. Sin embargo, este procedimiento es util
solamente cuando el nUmero de parejas de valores
representados es pequefo pues, de lo contrario, al ojo
humano le es dificil captar la forma de la relacion entre
las dos variables. La figura 1 muestra el peso de 378
nifos recién nacidos, junto con el de sus madres; esa
nube de puntos dificilmente permite evaluar la forma
funcional de la relacion entre el peso del hijo y el de la
madre.

Figura 1. Nube de puntos del peso de la madre, en kg, y el
peso del hijo,en g
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Un alisador es un procedimiento cuyo objetivo es
mostrar la dependencia de una respuesta como funcion
de una o varias variables predictoras; alisar una nube
de puntos consiste en dar una estimacion no parame-
trica del valor medio de la respuesta para un valor dado
de la predictora. Imaginemos en primer lugar que los
datos provienen de un experimento en el que podemos
fijar los valores Xy disponer, por tanto, de varios valo-
res de Y para cada valor de X; en esta situacion, el valor
medio de la respuesta en el valor x; de la predictora se
puede estimar calculando la media de los valores de
Y correspondientes a ese valor x. Sin embargo, en la
mayoria de las situaciones los datos provienen de estu-
dios observacionales en donde no hay medidas repe-
tidas para cada valor de X, y si las hay, éstas son poco
numerosas, por lo que las estimaciones seran poco
fiables, es decir, tendran errores estandar grandes.
Entonces la pregunta que se plantea es ;queé hacer en
este caso?

Figura 2. Cajas de los pesos de los hijos en los distintos
grupos de madres
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Una primera aproximacion puede consistir en defi-
nir una serie de intervalos disjuntos para los valores
de la variable predictora y ver cémo son los valores
de Y en cada uno de tales intervalos; en la figura 2
aparece la distribucion de los pesos de los nifos, repre-
sentada mediante una caja, para cada uno de los dis-
tintos intervalos de pesos de las madres. Esta repre-
sentacion gréfica nos da una primera pista del cambio
de Y con el cambio de X.

También podriamos calcular la media de los valo-
res de la variable predictora correspondientes a cada
intervalo, estimando la media de Y en cada valor con-
creto de la predictora como la media de la respuesta
correspondiente al intervalo en el que esté tal valor de
X; este alisador se conoce con el nombre de regreso-
grama. Como muestra la figura 3, éste no es el mejor
método de alisamiento, pues es una curva en escale-
ra con un salto para cada intervalo.

Figura 3. Regresograma para la nube de puntos de la figura 1
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Bajo el supuesto de que la funcién de regresion
que queremos estimar no tiene discontinuidades, pare-
ce facil admitir que a la hora de estimar E(Y) en un
valor x, aparte de contar con el valor o valores de Y
en x, también pueden dar informacion los valores de
la variable resultado correspondientes a valores de la
variable predictora que estén préximos al valor x; dicho
formalmente, para estimar la media de la respuesta
en x, se hara en base a los valores de Y correspon-
dientes a un entorno de valores de x. Lo que queda
por definir son los puntos que vamos a considerar
como pertenecientes al entorno de x. Son dos las pro-
puestas mas usuales de definir los entornos; el
método del k~entorno mas préximo consiste en tomar
como valores pertenecientes al entorno los [k.n]
valores de X mas cercanos a X, siendo K, el llamado
parametro de alisamiento (span), un nimero com-
prendido entre 0 y 1 con n representando el nimero
de observaciones y [k.n] el impar més cercano al pro-
ducto k.n; es decir, los distintos entornos correspon-
dientes a los distintos valores de X siempre contie-
nen el mismo nudmero de observaciones. El método
de los nucleos consiste en elegir entornos de ampli-
tud (bandwith) constante. Mientras que mediante el
método de k-entorno més préximo el numero de pun-
tos en cada entorno es el mismo y por tanto, depen-
diendo de la densidad de puntos, la amplitud de los
entornos cambiara, con el método de los nlcleos la
amplitud es constante pero el numero de puntos den-
tro del entorno cambiara.

Dado un valor x, y su entorno correspondiente,
¢,como estimar la media de Y correspondiente a x? Una
primera aproximacion podria ser mediante la media de
todos los valores de Y correspondientes a los valores
X pertenecientes a su entorno; si y? representa tal esti-
macion, entonces

27

fe N,
5 — l
yf____

[k.n]

donde la suma se extiende a todos los elementos del
entorno N, correspondiente a x; este método de esti-
macion es el llamado de las medias moviles.

Consideremos, por ejemplo, un parametro de ali-
samiento k = 0.1, por lo que [k.n] = 37 y estimaremos
el valor del peso medio de los nifios de madres de 60
kg; para ello elegimos los 37 valores de peso mas cer-
canos a 60, que son los que aparecen en la figura 4,
entre las dos verticales rayadas. Entonces, la estima-
cién del peso medio de los hijos de madres de 60 kg
es la media de los pesos de los nifios de las madres
cuyos pesos figuran entre esas dos verticales; el peso
medio de esos 37 nifios es 2868,829 g.

Una alternativa al k-entorno mas préximo es elegir
como puntos constituyentes del mismo los ([k.n] —1)/2

puntos mas préximos tanto por la derecha como por la
izquierda, dando asi lugar al método del k-entorno mas
proximo simétrico. Un ejemplo de alisador que utiliza
el k-entorno mas proximo simétrico es el llamado super-
alisador propuesto por Friedman?, que utiliza un para-
metro de alisamiento variable, lo que permite captar
mejor las posibles curvaturas de la funcion a estimar.
Segal* presenta una aplicacién de este alisador al estu-
dio del cambio del volumen expiratorio con el cambio
de la edad.

En cualquier de los métodos vistos hasta ahora para
estimar la media del peso de los hijos de madres de
60 kg se esta dando implicitamente la misma impor-
tancia a pesos de nifios de madres con peso «cerca-
no» a 60 kg que a pesos de nifios con madres cuyo
peso esta «alejado» de 60 kg, todas ellas, por supues-
to, dentro del entorno antes definido. Por tanto, la esti-
macion que se acaba de hacer podria mejorarse asig-
nando distintas importancias a los nifios, dependiendo
de lo similar que sea el peso de su madre al valor 60;
es decir, las nuevas estimaciones se pueden definir por
la expresién

donde w, es la importancia asignada a la observacion
j-ésima del intervalo.

¢Coémo asignar importancias a los distintos puntos
de un entorno? Son muchas las funciones que se han
propuesto para tal fin; entre ellas la funcién triangular,
la de Epanechnikov, etc.?, aunque estudios experi-
mentales han demostrado la no excesiva influencia de
la funcién que asigna las importancias sobre las esti-
maciones.

Figura 4. 0.1-entorno mas préximo para el peso de 60 kg
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LOWESS

Otra forma de estimar el valor medio de Y corres-
pondiente a x es mediante lo que se denomina la regre-
sién minimo-cuadratica local que estéa basada en una
idea bastante simple: se trata de calcular la recta de
regresion lineal, estimada por el método de los mini-
mos cuadrados, a partir solamente de los puntos del
entorno considerado v, a través de ella, estimar el valor
correspondiente a x, mediante la expresion

yi= Bo"'Ble

donde [30 fST son los estimadores de los parametros de
la recta; asi, para el intervalo considerado, la recta esti-
mada es y* = 135688,73-177,97 X, por lo que la esti-
macion del peso medio de los nifios de madres con 60
kg, segun la regresion local, es 13588,73-177,97(60)
=2910,53. Aungue a primera vista este método parez-
ca un poco raro no hay que olvidar que mediante tal
regresion lineal lo que se esta estimando es también
un valor medio.

Cleveland® propuso un método de alisamiento basa-
do en el método del k-entorno mas préximo y estiman-
do mediante regresion minimo-cuadratica local ponde-
rada (LOcally WEighted regression Scatterplot Smoothing,
LOWESS); para la ponderacion utilizé la llamada funcion
tricubo, funcién definida como sigue:

3

3
I X — x|

d

I

si Ix — le <d

0 en otro caso
donde x es el valor de la predictora en donde se quiere
estimar el valor medio de la variable resultado, X es cual-
quier valor perteneciente al entorno considerado y d, es
la méxima distancia de x a cualquier x. De estas consi-
deraciones se deduce que el cociente Ix, — x| / d, esta
comprendido entre 0 y 1; por tanto, las importancias w,
son también nimero mayores o iguales a cero y meno-
res o iguales a uno; fuera del intervalo, la funcion tricu-
bo vale cero, es decir, los pesos de los hijos de madres
cuyo peso esté fuera del intervalo no se consideran.
De la definicion de la funcion tricubo se colige que
ésta toma el valor mas grande, la unidad, precisa-
mente en el valor x, = x, lo que se traduce diciendo
que a la hora de estimar el peso medio de hijos de
madres de 60 kg se da mas importancia a los pesos
de hijos de madres de 60 kg que a los pesos de los
hijos de las otras madres del intervalo; cuanto mas
se aleje el peso de la madre de 60 kg, menos impor-
tancia tendran los pesos de sus hijos. Debemos sefa-
lar, por ultimo, que la funcién tricubo es simétrica res-
pecto a la vertical trazada por el punto donde se hace

Figura 5. Representacion grafica de la funcion tricubo en el
entorno de 60 kg
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la estimacion, en este caso 60, lo que implica que
igual importancia tendra el peso de un hijo de una
madre con 59,5 kg que el de una con 60,5 kg. En la
figura 5 aparece la representacion grafica de la fun-
cion tricubo para el intervalo considerado; asignan-
do a los 37 pesos de los nifios del intervalo las impor-
tancias derivadas de esta funcién podemos calcular,
mediante regresion lineal ponderada, una estimacion
del peso medio de hijos de madres con 60 kg; para
nuestro ejemplo tal estimacion es de 3030,78 g.

Ya que no es infrecuente la presencia de observa-
ciones extremas (outliers), entendidas éstas como aque-
llas en las que el valor de la respuesta es muy distin-
to de los valores de la respuesta para las observaciones
proximas a ella en términos de la variable predictora,
Cleveland propuso una estrategia para protegerse con-
tra su presencia, es decir, dar robustez a las estima-
ciones, mediante la regresion minimo-cuadratica pon-
derada iterativa. Este proceso se puede describir
como sigue: una vez hechas las estimaciones como se
acaba de indicar, se definen los residuales:

r=y-y:

con lo que las observaciones extremas vendran iden-
tificadas por tener residuales grandes en valor abso-
luto; se definen a continuacién un nuevo conjunto de
importancias, las importancias de robustez v, median-
te la denominada funcién bicuadrado,

r
| <1

le

si

en otro caso

donde
m = mediana | r |
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de tal manera que las observaciones correspondientes
a residuales préximos a cero tendran valores v,altos y
las observaciones con residuales grandes tendran impor-
tancias de robustez pequenas.

Con las importancias de regresion w asignadas del
entorno y estas ultimas de robustez v, se pueden for-
mar unas nuevas importancias mediante su producto
W)= w,- v, que son las que se utilizaran como ponde-
racion en una nueva regresion local ponderada. Obsér-
vese que la importancia asignada en este nuevo ajus-
te a la observacién X, cuando se esta estimando el valor
de la funcioén en x, sera préximo a cero si la observa-
cion x.esta lejada de x, y/o el valor ¥, es una observacion
rara. Cleveland recomienda hacer este procedimiento
de robustez dos veces.

Sea cual sea el método de ponderacion, lo que se
acaba de describir para el peso de 60 kg habria que
realizarlo para todos los pesos de las madres, por lo
que obtendriamos una estimacion del peso de los hijos
para cualquier valor observado de peso de la madre;
interpolando entre tales estimaciones se obtiene la esti-
macion de la curva de regresiéon que venimos persi-
guiendo.

En la figura 6 se muestra el alisado de los pesos
de las madres y de sus hijos mediante LOWESS con
un parametro de alisamiento de 2/3 y con dos iteraciones
para €l procedimiento de robustez; en el mismo grafi-
co también aparece la recta de regresion minimo cua-
dratica cuya ecuacion es:

y=2384,09 + 9,42X

por lo que segun ésta, por cada aumento de un kg en
el peso de la madre, el peso del hijo aumentar4, por
término medio, 9,42 g y esto es valido sea cual sea
el peso de la madre (he aqui la rigidez del modelo
lineal que antes de comentd). Sin embargo, la curva
ajustada mediante el procedimiento de regresién no
parametrica muestra que en madres con peso infe-

Figura 6. Curva de regresién estimada por el procedimiento
LOWESS y recta de minimos cuadrados
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rior a 60 kg el peso del nifio aumenta de forma line-
al con el aumento del peso de la madre; para madres
con mas de 60 kg el peso de sus hijos permanece
practicamente constante. La relacién que muestra la
funcion alisada entre el peso de los nifios y el de sus
madres tiene més plausibilidad biolégica que la de la
recta de minimos cuadrados. Greenland? utiliza este
procedimiento de alisado para evaluar el cambio en
el riesgo de infarto de miocardio con el consumo de
café. Bush® también utiliza LOWESS para estudiar, en
enfermos transplantados de médula ésea, la relacidn
entre calidad de vida y tiempo transcurrido desde el
transplante.

Eleccién del grado de alisamiento

Hasta ahora se ha hablado del parametro de ali-
samiento o de la amplitud del entorno, pero no se han
discutido criterios para su eleccidn. El problema de la
seleccion del parametro de alisamiento es similar al de
la seleccion de variables en el caso de la regresion mul-
tiple. Si se elige como pardmetro de alisamiento el valor
1/n, significa que en cada entorno entraré un solo punto,
por lo que la estimacion en x; sera precisamente el valor
observado y, y no existira ninglin sesgo a la hora de
estimar la funcion; por otra parte, ya que este proce-
dimiento reproduce exactamente las observaciones rea-
lizadas, la funcién estimada sera muy dentada, lo que
implica que tendra una gran varianza en caso de mues-
treo repetido. En el otro extremo, cuando se elija un para-
metro de alisamiento o una amplitud de entorno muy
grande la curva sera muy alisada, con lo que el sesgo
aumentara y la varianza disminuira (el llamado trade-
off between bias and variance).

Una forma de elegir el pardmetro de alisamiento es
mediante la inspeccion visual de las curvas estimadas
en funcion de distintos valores de este parametro. Para
superar la subjetividad de este criterio se han propuesto
distintas estrategias. El principio que las inspira es ele-
gir el parametro de alisamiento de tal manera que la
suma de cuadrados de los residuales sea lo mas peque-
fa posible; lo mismo que en la regresién mdltiple, este
criterio lleva a incluir en el modelo a todas las varia-
bles medidas, lo que en nuestro caso lleva a amplitu-
des cero o a parametros de alisamiento igual a 1/n. Para
evitar esta dificultad se ha propuesto la técnica de vali-
dacion cruzada local (local cross-validation); si k repre-
senta el parametro de alisamiento, se trata de elegir su
valor tal que minimice a la suma

Z [y, — y5 (x, /K)]?

donde Y (x,/K) es la estimacién local de Y correspon-
diente a x; sin considerar el valor y; el superalisador uti-
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liza una version de esta estrategia. Otros criterios de
eleccién del entorno caen fuera del planteamiento de
este articulo.

Otros modelos de regresion no paramétrica.
Los modelos aditivos generalizados

Un método de alisamiento bastante extendido es la
llamada regresion por splines®, que puede considerarse
como un paso intermedio entre la regresién polindmi-
ca clasica y los métodos mas modernos de regresion
no paramétrica. Se trata de una regresion mediante poli-
nomios a trozos (piecewise) que pueden tener formas
muy variadas; el tipo de spline mas utilizado es el de
grado tres. Ejemplos de esta metodologia aplicada al
campo de la salud se pueden encontrar en Harrell'® y
en Durrleman™. Royston'? propone un metodo de regre-
sién basado en una familia de polinomios, los polino-
mios fraccionales, de los que los polinomios conven-
cionales son un caso particular; los autores ejemplifican
esta metodologia aplicada al modelo lineal, al logisti-
co y al de riesgos proporcionales con datos clinicos.
Tanto los splines de orden tres como los polinomios frac-
cionales tienen la ventaja de poder ser realizados con
los paquetes estadisticos que tengan implementada la
regresion lineal.

Hasta ahora se han comentado diversos métodos
de regresién no paramétrica para el caso de una sola
variable predictora. La versién multivariante del pro-
cedimiento de Cleveland considera entornos p-dimen-
sionales, siendo p el nimero de predictoras, basados
en la distancia euclidea de los datos una vez normali-
zados. Es la version no paramétrica del modelo:

Y=RX, X, ..., X)+E

aunque presenta dos graves inconvenientes. El primero
es el llamado «problema de la dimensionalidad»: el
numero de puntos de los entornos decrece con el
aumento de p, por lo que si no se dispone de bases
de datos muy grandes, el nimero de observaciones en
cada entorno sera pequefo y las estimaciones resul-
tantes seran poco fiables; el segundo inconveniente es
la imposibilidad de evaluar el efecto de cada una de
las variables, una cuestion de mucho interés.

Los modelos aditivos constituyen un intento de supe-
rar estas dificultades. Conservan el caracter aditivo del
modelo lineal, pero no son tan restrictivos. Un modelo

LOWESS o en los splines; evidentemente, cuando
f(X) = B, X, el modelo aditivo coincide con el modelo
lineal. De forma similar a como McCullagh® extendio
el modelo lineal a la clase de los modelos lineales ge-
neralizados, Hastie' generalizé esta metodologia mas
alla del modelo aditivo a lo que se conoce como mode-
los aditivos generalizados para posibilitar otras dis-
tribuciones distintas a la normal, como es el caso de la
distribucién binomial y la distribucion de Poisson.
Estos modelos permiten que algunos de los compo-
nentes sean de caracter paramétrico y que algunas
variables predictoras sean categoéricas. EI modelo
logistico aditivo

log P e o+ (X)) + L) + ... + £(X)

1

es un caso particular de modelo aditivo generalizado.

Como aplicacion practica de este modelo, se con-
sideran a continuacién los datos sobre bajo peso al
nacer analizados por Hosmer'®. Se trata de una base
de datos de 189 recién nacidos considerados como
de bajo peso = 1 si pesaron menos de 2.500 g al nacer
y 0 en el caso contrario. También se tiene en cuenta
caracteristicas de la madre como la edad, el peso (en
libras), la raza, el habito de fumar, el numero de par-
tos prematuros previos, la historia de hipertension, la
presencia de irritabilidad uterina y el nimero de visitas
al médico en el primer trimestre de embarazo. Todas
las variables, excepto el peso y la edad de la madre,
son tratadas como categéricas; la cuestion que se plan-
tea es como tratar estas dos variables continuas. En
el modelo que estos autores presentan (tabla 4.8), tra-
tan al peso de la madre como dicotomica, diferen-
ciando, por una parte, las madres por debajo del pri-
mer cuartil y el resto, por otra. ¢ Podria, sin embargo,
evitar el inconveniente que supone la dicotomizacion
de esta variable continua?

Ajustando el modelo logistico aditivo con las mis-
mas variables predictoras, se pueden obtener las dos
representaciones graficas que aparecen en la figura 7;
en ellas se muestran, con trazo continuo, las estima-
ciones de la forma funcional de las relaciones de la edad
y el peso con el logit de la probabilidad de bajo peso
al nacer; las lineas rayadas presentan el valor estima-
do + dos errores estéandar. Salvando los extremos dere-

Figura 7. Alisamiento de las variables edad y peso de la madre

aditivo es de la forma D = g7
- B 2 T
Y=o+ (X)) + L) + ... + £(X) +¢ 2 P »

100 150 200 250
donde las f, son funciones a estimar no parametri- pesom
camente mediante un proceso iterativo basado en el
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chos de las dos relaciones estimadas, parece que no
hay evidencias de no linealidad en tales relaciones, por
lo que las variblaes edad y peso de la madre se pue-
den tratar como tales, no siendo necesaria ningtin tipo
de transformacion. Las estimaciones realizadas para
valores grandes de edad y de peso son poco fiables,
lo que queda en evidencia por la amplitud de los inter-
valos en tales regiones. En definitiva, no es necesario
dicotomizar el peso de la madre.

Ejemplos de la utilizacion de este modelo logistico
se pueden encontrar en Herman'®, que estudia la rela-
cion entre la muerte neonatal, la edad y el tamario del
nifio y en Hastie'”. Con alguna modificacién en el méto-
do de estimacion, Hastie'® generaliza el modelo de Cox
en la forma

MB) = Ao(t) X [£(X) + £X) + .o + £(X)]

Por ultimo, Schwartz'® hace otra aplicacién de esta
metodologia utilizando la versién no paramétrica del
modelo de regresion de Poisson con el objetivo de estu-
diar la asociacion entre el nimero de ingresos hos-
pitalarios diarios por neumonia y la concentracion
ambiental de particulas de diametro inferior a 10 um.

Conclusiones

Aunque los modelos de regresion cuyo componen-
te sistematico es una combinacion lineal de las varia-
bles predictoras son muy populares en la literatura sani-
taria como herramienta para el estudio de las relaciones
entre dos 0 mas variables, dichos modelos adolecen de
falta de flexibilidad. Los métodos de regresién no para-
métrica son una respuesta a esta limitacion, posibilitando
que sean los datos los que propongan al analista la forma
funcional de las variables predictoras y no al contrario.
En un reciente articulo sobre la transferencia de las téc-
nicas estadisticas desde la literatura propiamente esta-
distica a las publicaciones sanitarias, Altman2° aventu-
ra que los modelos aditivos generalizados seran técnicas
de uso cada vez mas frecuente en la investigacion en
medicina y salud publica.

El procedimiento LOWESS también es de gran uti-
lidad en los andlisis de regresion clasicos; en efecto,
una vez ajustado un modelo, siempre es fundamental
la realizacion del diagnéstico para evaluar, entre otras
cuestiones, la linealidad de las variables predictoras.
Parte del diagnastico de los modelos clésicos se basa
en las relaciones derivadas de nubes de puntos entre
los residuales y los valores predichos o las variables
predictoras del modelo ajustado. Cuando se utilizan
bases de datos suficientemente grandes, es dificil eva-
luar a simple vista la relacion derivada de tales nubes
de puntos, por lo que un procedimiento de alisamien-
to puede ser de inestimable ayuda.

Todos los procedimientos estadisticos modernos,
y especialmente la estimacion de los modelos de regre-
sion no paramétrica, conllevan una ingente cantidad
de calculo; pertenecen al grupo de los que Efron?’
denomina métodos de computacién intensiva. Actual-
mente existen medios informaticos apropiados en ver-
siones para ordenador personal que sin duda van a
posibilitar su utilizacion. Aunque la oferta es variada,
S-PLUS?? es el mas popular, posiblemente porque es
una gran herramienta. El hecho de ser programable
permite la construccion de macros para realizar ana-
lisis especificos. También existe un buzén en INTER-
NET de donde se pueden obtener (también se pue-
den mandar) de forma gratuita varias de estas
macros. GAIM es un programa realizado por Hastie
y Tibshirani de libre disposicion que se puede obte-
ner de sus autores; el precio a pagar es su limitacion
como paquete estadistico, pues es un programa espe-
cifico para este tipo de analisis.

Como ocurre para todo método estadistico, la apli-
cacion de estas técnicas deber ser cuidadosa, pero su
correcta utilizacion redundard, sin duda, en un mejor
conocimiento de nuestros problemas de salud. En la
tabla 1 se presentan, a modo de resumen, diferentes
problemas de Salud Publica que han sido estudiados
por algunos autores utilizando técnicas de regresion no
paramétrica.

Tabla 1. Ejemplos de problemas de salud analizados mediante
técnicas de regresidn no paramétrica

Estudio Autores

— Relacion entre edad y volumen expiratorio Segal y cols.*

~ Relacion entre consumo de café y riesgo de

infarto de miocardio Grenland y cols.’

— Bajo peso al nacer Hosmer y Lemeshaw'

— Muerte neonatal Herman y Hastie'®

— Ingresos hospitalarios por neumonia Schwartz™
— Diagndstico en un modelo de supervivencia
para el carcinoma Aalen®

~ Relacion entre peso de la madre y bajo peso

al nader del hijo Bowman y Young®

— Evolucion del nimero de células CD4 en

pacientes con HIV Galai y cols.®
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