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Resumen

El presente trabajo aborda el tema relacionado con el proce-
samiento estadistico de variables categdricas. Se explican los fun-
damentos matemadticos del andlisis de Componentes Principales y
del anédlisis de Regresion para datos categoricos. La unién de estas
técnicas puede utilizarse para resolver problemas de clasificacion.
Debido a que estos son métodos relativamente nuevos, se decide uti-
lizar otra técnica més conocida (drboles de clasificacién siguiendo
criterios chi cuadrado) para realizar comparaciones de sus los resul-
tados, con ayuda de la teoria de las curvas ROC. En la aplicacién
desarrollada se estudiaron pacientes supuestamente sanos del mu-
nicipio de Santa Clara, Cuba, diagnosticados como hipertensos, pre
hipertensos y normotensos por un Comité de Expertos Médicos alta-
mente calificados. La regresién categdrica unida al analisis de Com-
ponentes Principales como método de seleccién de variables, resulté
ser la mejor técnica ara resolver el problema de clasificacién.

Palabras clave: regresion categérica, hipertensiéon arterial, clasificacién,
curvas ROC.

Abstract

The present work is about the statistical processing of categor-
ical data. The mathematical details of the Categorical Principal
Components and the Categorical Regression Analysis are explained.
The combination of both techniques can be used to solve classifi-
cation problems. Because these techniques are relatively new, we
decided to use another technique (classification trees following the
chi squared criteria) to make a comparison of their results, with the
help of the theory of ROC curves.

In the application, supposedly healthy patients of Santa Clara,
Cuba, were diagnosed as hypertensive, pre hypertensive and no hy-
pertensive by a Committee of Medical Experts. Categorical Com-
ponent Analysis and Categorical Regression Analysis were applied
in order to successfully solve the classification problem.

Keywords: categorical regression, arterial hypertension, classifiers, ROC
curves.

Mathematics Subject Classification: 62P10.

1 Introduccion

El cambiante mundo moderno esta sustentado por un conjunto de ciencias
empleadas por el hombre para, entre otras cosas, controlar y perfeccionar
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los procesos; tal es el caso de la Estadistica. En los ultimos anos se han
desarrollado varios métodos que se ocupan de los modelos matematicos en
general, métodos que han sido automatizados gracias al desarrollo de la
informatica, por lo que resultan de gran utilidad practica para solucionar
problemas presentes en la sociedad.

En las investigaciones de corte social, fundamentalmente intervienen
conjuntos de datos que reflejan alguna cualidad o categoria. A estos datos
se les conoce como datos categéricos. Dichos datos pueden contener una
mezcla de diferentes tipos de variables, muchas de las cuales estan medidas
en categorias ordenadas o desordenadas. Variables como las estaciones del
ano, los tipos de determinado producto en el mercado, o el hecho que un es-
tudiante apruebe o no un examen, son ejemplos de variables con categorias
desordenadas. Variables como el nivel de educacién o la frecuencia con
que se desarrolla cierta actividad, (poca, regular o mucha) son ejemplos de
variables con categorias ordenadas. Las variables continuas pueden con-
siderarse variables categoricas, coincidiendo cada categoria o cualidad con
su valor. Estos tipos de variables requieren diferentes tratamientos en el
proceso de andlisis de datos, los cuales no siempre son tan evidentes como
pudieran parecer. En adicién a esto, muchas de estos conjuntos pueden
contener variables que pueden o no estar relacionados linealmente, lo cual
también tendra que ser reflejado en el resultado del anélisis. Por tanto, el
analisis de datos categdricos no siempre se realizard tan facilmente como
el investigador desearia.

El método de Componentes Principales ha sido una herramienta es-
tadistica ampliamente utilizada en diversas areas del conocimiento, sobre
todo en aquellas donde se tienen un volumen considerable de datos y por
tanto aumenta la necesidad de conocer la estructura de los mismos y sus
interrelaciones. En muchos casos los supuestos del método no se satisfacen
especialmente los relacionados con el nivel de medicion de las variables y la
relacién lineal entre ellas. El Analisis de Regresién Lineal, por su parte ha
sido una de las herramientas estadisticas mas utilizada para predecir una
variable respuesta o dependiente a partir de una combinacion lineal de va-
riables predictoras o independientes. El modelo de regresion se realiza bajo
la suposicién que la variable respuesta esté linealmente relacionada con el
conjunto de variables predictoras. En investigaciones donde intervienen
variables categdricas no pueden aplicarse dichos métodos precisamente por
violar los supuestos de los mismos.

Alternativamente se han desarrollados varios métodos para el anélisis
de datos categoricos. En recientes versiones del paquete estadistico SPSS
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aparecen los denominadas métodos con escalamiento 6ptimo como el A-
nélisis de Componentes Principales y el Analisis de Regresion.

2 Analisis estadistico de datos categoéricos

Numerosas son las pruebas estadisticas que se utilizan en la actualidad
para procesar datos categéricos [1]. En la medida en la que la sociedad
progresa, van apareciendo y desarrolldndose otras técnicas nuevas. Es por
ello que surge la necesidad de establecer semejanzas y diferencias entres
las técnicas existentes para determinar su superioridad o para establecer
sus limitaciones y poder saber cudl método es correcto aplicar ante una
nueva situacion.

2.1 Tablas de contingencia

Cuando se trabaja con variables categdricas, los datos suelen organizarse
en tablas de doble entrada en las que cada una representa un criterio
de clasificaciéon (una variable categérica). Como resultado, las frecuen-
cias aparecen organizadas en casillas que contienen informacion sobre la
relacién existente entre ambos criterios. A estas tablas de frecuencias se
les denomina Tablas de Contingencia [2].

Las Tablas de Contingencia tienen dos objetivos fundamentales: or-
ganizar la informacién contenida en un experimento cuando esta es de
caracter bidimensional, o sea cuando esté referida a dos variables categori-
cas y analizar si existe alguna relacién de dependencia e independencia en-
tre los niveles de las variables objeto de estudio [3]. La significacién puede
calcularse de manera asintética usando el test chi cuadrado de Pearson,
de manera exacta o a través del método de simulacién de Monte Carlo.

2.2  Arboles de decisién: CHAID

En un estudio real existen con frecuencia multiples variables (predictivas
o independientes) que pueden tener asociacién con una variable depen-
diente. La presentacién de muchas tablas de contingencia, no siempre
refleja las asociaciones esenciales, y usualmente se convierte en un listado
enorme de tablas que desinforman en lugar de orientar. Un estudio mul-
tivariado trata de enfocar el efecto posible de todas las variables conjun-
tamente incluyendo sus posibles correlaciones; pero puede ser interesante
si se considera ademas las posibilidades de la interacciéon entre las va-
riables predictivas sobre la variable dependiente. Cuando el nimero de
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variables crece, el conjunto de las posibles interacciones crece en demasia,
resulta entonces practicamente imposible analizarlas y por ello adquiere
especial interés una técnica de detecciéon automaética de interacciones fun-
damentales que construya un arbol de decisién. CHAID es eso: sus siglas
significan Chi-squared Automatic Interaction Detector [4].

3 Anadlisis de componentes principales y analisis
de regresion para datos categoéricos

3.1 Componentes principales

El analisis de componentes principales (ACP) se ha utilizado de manera
creciente en las ultimas décadas, practicamente en todas las dreas [5]. El
analisis de componentes principales realiza dos acciones fundamentales:
cuantifica las variables originales y reduce la dimensionalidad de los datos.
Si el analisis realizado es exitoso, cada variable debe estar muy bien re-
presentada (con una correlacién elevada) en una dimensién y pobremente
representada (con correlaciones bajas) en las demés [6].

En muchos casos, el andlisis de componentes principales constituye
el objeto de estudio, pero los supuestos del método no se cumplen para
los datos observados. Si el ACP se desarrolla sin chequear los supuestos,
nunca se podra estar totalmente seguro de que los resultados serdan dig-
nos de confianza. En esta situaciéon, el ACP no lineal o categdrico con
cuantificaciones éptimas es una alternativa ttil [7].

3.2 Componentes principales para datos categoéricos

El método de componentes principales categéricos (ACPCat), al igual
que su homologo para variables continuas, puede considerarse como una
técnica exploratoria de reduccién de las dimensiones de una base de datos
incorporando variables nominales y ordinales de la misma manera que las
numéricas. El método pone al descubierto relaciones existentes entre las
variables originales, entre los casos y entre ambos: variables y casos [8].
Puede ademés analizar variables con su nivel de medicién. Cuando existe
relacion no lineal entre las variables, pueden especificarse también otros
niveles de analisis, de manera que estas relaciones pueden manipularse de
manera mas efectiva.

En este apartado se describe matematicamente el analisis de compo-
nentes principales categdérico. Se supone que se tiene una matriz de datos
H, «m, la cual consiste en las puntuaciones observadas de n casos en m
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variables. Cada variable puede ser denotada como la j — ésima columna
de H; h; como un vector n x 1, con 5 = 1,...,m. Si las variables h;
no tienen nivel de medicién numérico, o se espera que la relacién entre
ellas no sea lineal, se aplica una transformacién no lineal. Durante el pro-
ceso de transformacién, cada categoria obtiene un valor escalado 6ptimo,
denominado cuantificacién categérica. ACPCat puede ser desarrollado
minimizando la funcién de perdida minima cuadratica en la que la matriz
de datos observados H es reemplazada por una matriz @y, xm,, que contiene
las variables transformadas g; = gbj(hj). En la matriz ), las puntuaciones
observadas de los casos se reemplazan por las cuantificaciones categdricas.
El modelo ACPCat es igual al modelo del ACP, capturando las posibles
no linealidades de las relaciones entre las variables en las transformaciones
de las variables. Se comenzard explicando como el objetivo del ACP se
alcanza por el ACPCat minimizando la funcién de pérdida, y por tanto se
mostrara cémo esta funcion se amplia para acomodar las ponderaciones
de acuerdo con los valores ausentes, ponderaciones por casos, y trasfor-
maciones nominales multiples.

A las puntuaciones de los casos en las componentes principales obte-
nidas a partir del ACP se le denominan puntuaciones de las componentes
(puntuaciones de los objetos en ACPCat). ACP intenta mantener la infor-
macion en las variables tanto como sea posible en las puntuaciones de las
componentes. A las puntuaciones de las componentes, multiplicadas por
un conjunto de ponderaciones éptimas, se les denominan saturaciones en
componentes, y tienen que aproximar los datos originales tan cerca como
sea posible. Usualmente en ACP, las puntuaciones de las componentes
y las saturaciones en componentes se obtienen de una descomposicién
en valor singular de la matriz de datos estandarizada, o de una descom-
posicién en valores propios de la matriz de correlaciéon. Sin embargo, el
mismo resultado puede obtenerse a través de un proceso iterativo en el
que se minimiza la funciéon de pérdida minima cuadratica. La pérdida que
se minimiza es la pérdida de la informacién debido a la representacién de
las variables por un niimero pequeno de componentes: en otras palabras,
la diferencia entre las variables y las puntuaciones de las componentes
ponderadas a través de las saturaciones en componentes. Si Xy, se
considera la matriz de las puntuaciones de las componentes, siendo p el
numero de las componentes, y si A,,x, es la matriz de las saturaciones en
componentes, siendo su j — ésima fila indicada por a;, la funcién de per-
dida que se usa en el ACP para la minimizacién de la diferencia entre los
datos originales y las componentes principales puede ser expresada como
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L(Q,X,A) = n~! > 2on (@i — D2 2isa;s)? En notacién matricial, esta
funcién puede escribirse como:

m

L(Q,X,A)=n"" thT (4j — Xa;)' (g5 — Xay) (1)
iz

donde tr denota la funcién traza que suma los elementos de la diagonal
de una matriz. Puede probarse que la funcién (1) es equivalente a:

m

Ly (Q,AX) = nt 21 tr (qja;» — X)/ (qja;- - X) . (2)
j=

La funcién de pérdida (2) se usa en ACPCat en lugar de (1), debido a
que en (2), la representacion vectorial de las variables asi como la repre-
sentacion de las categorias como un conjunto de puntos agrupados puede
ser incorporada, comos serd mostrada dentro de poco.

La funcién de pérdida (2) estd sujeta a un nimero de restricciones.
Primero, las variables transformadas son estandarizadas, a fin de que
q;-qj = n . Tal restriccién se necesita para resolver la indeterminacién
entre ¢; y a; en el producto escalar qja;-. Esta normalizacién implica
gj que contenga z-scores y garantice que las saturaciones en componentes
en a; estén correlacionadas entre las variables y las componentes. Para
evitar la solucién trivial A =0 y X = 0, las puntuaciones de los objetos
se limitan y se requiere que:

X'X =nl (3)

donde I es la matriz identidad. Se necesita también que las puntuaciones
de los objetos estén centradas, por lo tanto:

'X=0 (4)

donde el 1 representa el vector unidad. Las restricciones (3) y (4) implican
que las columnas de X (componentes) son z-scores ortonormales: su media
es cero, su desviacion estdndar es uno, y estan incorrelacionadas. Para el
nivel de escala numérica, ¢; = qﬁj(hj) implica una transformacién lineal,
o sea, la variable observada h; es simplemente transformada en z-scores.
Para los niveles no lineales (nominal, ordinal, spline), ¢; = ¢,(h;) denotan
una transformacién acorde con el nivel de medicién seleccionado para la
variable j.

La funcién de pérdida (2) se minimiza aplicando los minimos cuadrados
alternantes, actualizando ciclicamente uno de los parametros X,Q y A,
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206 J. NAVARRO — G. CAsAs — E. GONZALEZ

mientras que los otros dos se mantienen constantes. Este proceso iterativo
se continda hasta que la mejora en los valores perdidos posteriores esté por
debajo de algin valor pequeno especificado por el usuario. En ACPCat,
los valores de partida de X son aleatorios.

Las ponderaciones por valores perdidos y las ponderaciones por casos
pueden incorporarse facilmente a la funcion de pérdida. Para acomodar el
tratamiento pasivo de los valores, se introduce una matriz diagonal M;, .,
con la i — ésima diagonal principal de entrada i, correspondiente al caso
i, igual a 1 para los valores no ausentes y 0 para los valores ausentes
de la variable j. Por tanto, para los casos con valores perdidos en la
variable j, los elementos de la diagonal correspondiente en M; son ceros,
asi que la matriz error premultiplicada por M;, M; (qja;- - X >, contiene
ceros en las filas correspondientes a los casos con valores ausentes en la
variable j. Por tanto, para la variable j, los casos con valores perdidos no
contribuyen a la soluciéon de ACPCat, sino que contribuyen a la solucion de
las variables que tienen una puntuacién valida. Por otra parte, se permite
la ponderacién de los casos a través de la ponderacién del error por una
matriz diagonal W,,«, con elementos no negativos w;;. Generalmente estas
ponderaciones son todas igual a uno, pues cada caso contribuye de igual
manera a la soluciéon. Para algunos, sin embargo, puede ser conveniente
tener diferentes ponderaciones para diferentes casos.

Incorporando las ponderaciones de los datos ausentes M; y las pon-
deraciones de los casos W, la funcién de pérdida que se minimiza en ACP-
Cat puede expresarse como:

m n p
L3 (Q, A, X)=n"" 21 leiimn'j 21 (qijajs — Tis)?
J=1l1= S=

0 equivalentemente, en notaciéon matricial como:

L(Q,A,X):n;1 itr (qja;—X),MjW (qg'a;-—X)- (5)
j=1

Entonces, la restricciéon centrada se torna en 1’M, WX = 0, donde
M, = Z;”ZI M;, y larestriccién de estandarizacién en X' M, WX = mn,,I.

La funcién de pérdida (5) puede ser usada para las transformaciones
nominales, ordinales y spline, donde los puntos de las categorias se restrin-
gen para estar en una linea recta (vector). Silas categorias de una variable
estdn representadas como un grupo de puntos (utilizando el nivel de escala
nominal miiltiple), con el grupo de puntos en el centro de los puntos de los
casos medidos en una categoria particular, las categorias no estaran en una
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linea recta, sino que cada categoria obtendra cuantificaciones multiples,
una de las cuales es la componente principal. En contraste, si la repre-
sentacion del vector se usa en lugar de la representacién de los puntos de
las categorias, cada categoria obtiene una sola cuantificacién categérica, y
la variable obtiene diferentes saturaciones en componentes por cada com-
ponente. Para incorporar las cuantificaciones miltiples en la funcién de
pérdida, se expresa L3 (Q, A, X) de manera conveniente para introducir
las variables nominales multiples. Considerando para cada variable una
matriz indicadora G;. El nimero de filas de G es igual al nimero de ca-
sos, n, y el nimero de columnas de G es igual al ntiimero de las diferentes
categorias de la variable j. Por cada caso, una columna de G contiene
un 1 si el caso tiene una categoria particular, y un cero si no la tiene. Asi,
todas las filas de Gj contiene exactamente un 1, excepto cuando los valores
ausentes son tratados pasivamente. Si se estuviera en presencia de valores
ausentes pasivos, cada fila de la matriz indicadora correspondiente a la
observacién con valores ausentes contiene solamente ceros. En la funcién
de pérdida, las variables cuantificadas g; pueden ahora ser escritas como
Gjvj, con v; representando las cuantificaciones de las categorias de la
variable j. Entonces, la funciéon de pérdida se torna en:

m

L3 (vi,...,0m, A, X) = nt dotr (ijja; — X),MjW (ijja;- — X) .
J=1
(6)

La matriz vja;- contiene coordenadas p-dimensionales que representan
las categorias en una linea recta a través del origen, en la direccién dada
por las saturaciones en componentes a;. Como g; = G;v; para todas las
variables que no son nominales multiples, (6) es la misma que (5).

La ventaja de (6) es que la transformacién nominal multiple puede
incorporarse directamente. Si se especifica el nivel de escala nominal
multiple, con las categorias representadas como puntos de grupos, fuja;-
se reemplaza por Vj}, conteniendo los puntos de grupos, los centroides de
los objetos de puntos para los casos en p dimensiones. Entonces, la funcion
de pérdida puede escribirse como:

m
Ly(Viyoo., Vi, X) =n~" -21 tr (G;V; — X) M;W (G;V; — X) (7

j=
donde V; contiene las coordenadas de los centroides para las variables
dadas con nivel de medicién nominal multiple, y V; = Uja;» contiene las
coordenadas de los puntos categodricos localizados en un vector para otros

niveles de medicién [7].
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3.3 Analisis de regresion lineal

El analisis de regresién lineal estandar es una técnica estadistica amplia-
mente utilizada desde la segunda mitad del siglo XIX, cuando el cientifico
britanico Francis Galton introdujo dicho término [9]. El anélisis de re-
gresion lineal cldsico minimiza las diferencias de la suma de los cuadrados
entre una variable de respuesta (dependiente) y una combinacién pon-
derada de las variables predictoras (independientes). Las variables son
normalmente cuantitativas, con los datos categdricos (nominales) recodi-
ficados como variables binarias. Los coeficientes estimados reflejan cémo
los cambios en las variables predictoras afectan a la respuesta. Puede
obtenerse un prondstico de la respuesta para cualquier combinacién de los
valores predictores [10].

3.4 Analisis de regresion para datos categoricos

El anélisis de regresion categérica es un método a través del cual la re-
gresion se aplica a los datos de la respuesta en forma de categorias con
el propésito de predecir la probabilidad de ocurrencia de una categoria
particular de la respuesta como funciéon de una o mas variables indepen-
dientes [11]. La regresién categérica (RegCat) se ha desarrollado como
un método de regresién lineal para variables categodricas. La regresion
categérica cuantifica los datos categéricos mediante la asignacion de va-
lores numéricos a las categorias, obteniéndose una ecuacién de regresion
lineal éptima para las variables transformadas.

3.4.1 Cuantificaciones categoéricas

En el proceso de cuantificacién ciertas propiedades de los datos se preser-
van en la transformacién. Las propiedades que se seleccionan para ser
preservadas se especifican seleccionando un nivel de escalamiento éptimo
para las variables. Es importante para realizarlo, que el nivel de es-
calamiento éptimo es el nivel en el que una variable se analiza, el que
no necesariamente coincide con el nivel de medicién de la variable.

El nivel de escalamiento, y por tanto la forma de la curva de trans-
formacién, estd también relacionado con el nimero de grados de libertad
de la transformacién y por tanto al ajuste del modelo. Las transforma-
ciones con més libertad resultan transformaciones menos suaves y ajus-
tan mejor, mientras que transformaciones mas restrictivas son mas suaves
pero los resultados ajustan menos. De manera que, existe un equilibrio
entre las propiedades de preservacion de los datos y la preservacion de

Rev.Mate. Teor. Aplic. (ISSN 1409-2433) Vol. 17(2): 199-230, July 2010



ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES Y REGRESION 209

la informacién relacional en los datos: restringiendo las transformaciones,
preservando mas propiedades de los datos, se alcanza un costo de ajuste
y se pierde informacion relacional. La transformacién con el maximo de
libertad es el resultado a partir del nivel de escalamiento nominal, donde
el nimero de grado de libertad es igual al nimero de categorias menos
uno. El nivel de escalamiento ordinal requiere una restriccién de orden
sobre las cuantificaciones categéricas, resultando el ntimero de grado de
libertad igual al nimero de categorias con diferentes valores cuantificados
menos uno. El escalamiento numérico impone una restriccién de intervalo
adicional a la restricciéon de orden y tiene un grado de libertad.

El nivel de escalamiento nominal y el ordinal dan lugar a transforma-
ciones que son funciones paso, la cuales son adecuadas para variables con
un nimero pequenos de categorias. Para variables con un nimero més
grande de categorias, las funciones spline son mé&s apropiadas, entre estas
distinguimos splines no monétonos para transformaciones no ordenadas y
splines mondtonos para transformaciones ordenadas. Las funciones spline
son funciones polinomiales por trozos, ellas son més restrictivas que las
funciones paso, dando lugar a curvas de transformacién mas suaves, pero
con un ajuste menor. Para obtener una transformacién spline, el rango de
la variable se divide en un numero de intervalos, igual al nimero de nodos
especificado menos uno. Los nodos son los puntos extremos de los interva-
los. Entonces las funciones polinomiales de un grado especifico se ajustan
en cada intervalo y se empatan en cada nodo. La suavidad y el numero
de grados de libertad de una curva de transformacién spline depende del
ntumero de nodos y del grado de las funciones polinomiales [12].

En términos de restricciones, o sea, de suavidad de la curva de trans-
formacién y ajuste, la transformacion spline no monétona estd entre una
nominal y una transformacién lineal. Con nimero de nodos interiores
igual al nimero de categorias menos dos y usando un polinomio de primer
grado, la transformacion spline es la misma que la transformaciéon nomi-
nal. Con el nimero de nodos interiores igual a cero y con un polinomio de
primer grado, la transformacién spline es la misma que la transformacién
lineal. De la misma manera, una transformacion spline mondtona estd
entre una ordinal y una transformacién lineal.

Lo expresado en el parrafo anterior se ilustra en la figura 1 que se
muestran a continuacion, la que muestra la grafica de transformacion de
la variable dependiente Diagnéstico de Expertos (DiagExp), que tiene
tres categorias: (1-normotenso, 2-pre hipertenso, 3-hipertenso) y cierta
variable independiente categérica (X1). A la variable dependiente se le
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fij6 el nivel de mediciéon ordinal mientras que a la independiente se le
variaron los niveles de medicién.

Con el nivel de medicién nominal aplicada a la variable independiente
se obtiene una curva bastante dentada (figura 1.1). En el mismo se puede
apreciar que ambas variables que a medida que se incrementan alcanzan
valores méximos. El R?que se obtiene es igual a 0.128. Al aplicar una
transformacion spline no mondtona (2do grado con 10 nodos interiores)
las irregularidades son mas suaves (figura 1.2), mucho més si se tienen dos
nodos interiores (figura 1.3). Los R? para estos casos son 0.088 y 0.081
respectivamente. Obsérvese que el R? disminuye en la medida en que el
nivel de escalado utilizado conserva mas propiedades.

Como las transformaciones ordinales se obtienen mediante el average
de las cuantificaciones nominales que estdn en el orden equivocado, la
aplicacion de niveles de escala ordinales da lugar a transformaciones que
restringen todos los valores cuantificados en forma de mesetas (figura 1.4).
El R? que se obtiene en esta transformacién es 0.094. Cuando se aplica
una transformacién monétona (2 grados con 10 nodos interiores) muchas
de las mesetas desaparecen (figura 1.5) y con 2 grados y 2 nodos interiores
la transformacion es casi lineal (figura 1.6).

Los valores de los R? en estos casos son 0.085 y 0.078 [12]. En la figura
1.7 se muestra la transformacién con nivel de escalado numérico. El R?
que se obtiene es 0.073. En todas estas graficas de observa que a medida
que se gana en suavidad se pierde en ajuste.

La regresién categérica multiple es una técnica no lineal, donde la no
linealidad radica en las transformaciones de las variables. El modelo de la
regresion categorica es el modelo de la regresién lineal clésica, aplicado a
las variables transformadas:

0r () = 3 By o) + ¢ ©

con la funcién de pérdida:
2

L(‘Pra()@lv---790]';517---75]'): (9)

o, (y) — éﬁj‘ﬁj (%)

donde J es el nimero de variables predictoras, y representa la variable
respuesta observada o discretizada, x; representa las variables predictoras
observadas o discretizadas, (3, los coeficientes de regresion, ¢, las transfor-
maciones de la variable respuesta, ¢, las transformaciones de las variables
predictoras y el vector error.
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Figura 1: Transformacion de la variable X1.

Todas las variables son centradas y normalizadas para obtener la suma
de los cuadrados igual a N, y |-||* representa el cuadrado de la norma
euclideana.

La forma de las transformaciones depende del nivel de escalamiento
optimo, el cual puede seleccionarse para cada variable por separado y es
independiente del nivel de medicién. El nivel de escalamiento define que
parte de la informacién que estd en la variable observada o discretizada
(segun sea el nivel de medicién) se retiene en la transformacién de la
variable. Con nivel de escalamiento numérico, los valores de la categoria de
una variable se tratan como cuantitativos. Entonces toda la informacién se
retiene y la inica transformacién aplicada es la estandarizacion, resultando
una transformacién lineal. Luego, cuando para todas las variables se aplica
el nivel de escalamiento numérico, el resultado de la RegCat es igual al
resultado de la regresién lineal multiple con las variables estandarizadas.

Con niveles de escalamiento no numeérico, los valores de las categorias
se tratan como cualitativos, y se transforman en valores cuantitativos.
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En este caso, alguna parte de la informacion en la variable observada o
discretizada se pierde.

Con nivel ordinal o spline monétono, la informacién de intervalo se
pierde y solamente la informacién de grupo y orden se retienen, asi se
posibilita una transformacién mondtona.

Con nivel nominal y spline no mondétono solo la informacién de agru-
pacién tiene que conservarse, dando lugar a una transformacién no moné-
tona.

Aplicando niveles de escalamiento no lineales, las relaciones no lineales
entre la variable respuesta y las variables predictoras se linealizan, por lo
tanto el modelo de regresién lineal del término es todavia aplicable.

En RegCat las variables observadas o discretizadas se codifican en
una matriz indicadora G,,de tamano N x C,,, donde N es el niimero de
observaciones y C,, representa el nimero de categorias de la variable m,
m=1,...,M, donde M es el niimero total de variables.

Una entrada gjc(,,) de G, , donde c =1, ..., Cyy, , es 1 sila observacién
i estd en la categoria ¢ de la variable m y 0 en otro caso. Entonces las
variables transformadas pueden escribirse como el producto de la matriz
indicador G, y el C,, — vector de las cuantificaciones categoricas vy,:

o, (y) = Grop A P (zj) = Gjv; (10)

donde v, es el vector de las categorias cuantificaciones de la variable res-
puesta, y v; el vector de categoriascuantificaciones para una variable pre-
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dictora. Luego, el modelo de RegCat con las variables transformadas
escrito en términos de matrices indicadoras y categorias cuantificadas es:

J
[EXEDY ﬁjGjUj +e. (11)
=1

Con la funcién de pérdida minimos cuadrados asociada:

2
J
L(vr;vl,...,vj;ﬂl,...,ﬂj) = ||Grv, — Zlﬂjijj . (12)
]:

La funcién de pérdida (12) se minimiza por el algoritmo de minimos
cuadrados alternantes, que alterna entre la cuantificaciéon de la variable
respuesta por un lado, y la cuantificacién de las variables predictoras y
estimacién de los coeficientes de regresién por el otro.

Primero se inicializan las cuantificaciones y los coeficientes de regresion.
RegCat tiene dos formas de inicializacién: aleatoria y numérica. Una ini-
cializacién aleatoria usa valores aleatorios estandarizados para las cuan-
tificaciones iniciales, y los coeficientes de regresién iniciales son las correla-
ciones de orden cero de la variable respuesta cuantificada aleatoriamente
con las variables predictoras cuantificadas de manera aleatoria. Los va-
lores iniciales con una inicializacién numérica se obtienen a partir de un
analisis con nivel de escalamiento numeérico para todas las variables.

En el primer paso del algoritmo, las cuantificaciones de las variables
predictoras y los coeficientes de regresion se mantienen fijos. Con nivel
de escalamiento numérico las cuantificaciones v,.de la variable respuesta
son los valores de las categorias de la variable observada o discretizada
centrada y normalizada. Con nivel de escalamiento no numérico las cuan-
tificaciones son actualizadas en la siguiente forma:

J
o, = DG gaﬁjejvj (13)
‘]:

donde D, = GG, . Las cuantificaciones 0, son las cuantificaciones no
estandarizadas para el nivel de escalamiento nominal. Para los niveles
ordinal, no mondétono o spline monétono, se aplica una restriccién para
Uy, en relacién con el nivel de escalamiento, produciendo v}. Por tanto,
vS = ¥, para el nivel de escalamiento nominal, y v} = 0, (restringida)
para los niveles ordinales y spline. Entonces v se estandariza:

vf = NY2p* (v Dovt) =12, (14)
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En el segundo paso del algoritmo, las cuantificaciones de la variable
respuesta mantienen fijas, y las cuantificaciones v; de las variables predic-
toras con nivel de escalamiento no numeérico, y los coeficientes de regresion
se actualizan para cada variable al mismo tiempo. El enfoque trabaja
como sigue. Primero se calcula el N — vector de los valores predictores:

J

z =3 B;Gjv;. (15)

J=1

Para actualizar las cuantificaciones de la variable j, la contribucién
de la variable j a la prediccién (la combinacién lineal ponderada de los
predictores transformados) se sustrae de z:

J
zj =z = ) B;Gjv;. (16)

i=1

Las cuantificaciones no restringidas se actualizan de la manera si-
guiente:

0 = sign(ﬁj)Dj_lG;-(Gj’U;_ — Zj)- (17)

Para variables con nivel de escalamiento no numérico v; se restringe
segun sea el nivel de escalamiento, y normalizada como en (14), pro-
duciendo v;-r. Para variables con nivel de escalamiento numérico, v;-r con-
tiene los valores de las categorias de los datos observados o discretizados
centrados y estandarizados. Luego los coeficientes de regresion 3; se ac-
tualizan:

gr = N~'o Dl (18)

Entonces, la contribucion actualizada de la variable j para la prediccién

se adiciona a z;:
Z =25 + B;_G]U;_ (19)

y el algoritmo continua con la actualizacién de la cuantificacién para la
proxima variable predictora, hasta que todos los predictores sean actuali-
zados. )

Los valores perdidos se calculan como HG]'U;_ — zH . Estos dos pasos
se repiten hasta que se alcance el criterio de convergencia especificado por
el usuario.

Para el nivel de escalamiento ordinal, se usa la regresién mondtona
ponderada de las cuantificaciones nominales en la variable observada o
discretizada. Para la restriccién en relacion con los niveles de escalamiento
spline se usa la regresién ponderada de las cuantificaciones nominales en
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un I-spline base [13], con restricciones no negativas adicionales para el nivel
de escalamiento spline mondétono. En este punto, pudiera ocurrir una com-
plicacién adicional. Una restriccién creciente de manera mondtona puede
a veces dar lugar a una variable transformada con valores constantes. Por
ejemplo, cuando los valores de ¥ son decrecientes de manera monoétona, ex-
cepto para el primer y el ultimo valor, las cuantificaciones restringidas son
la media de ¢ para todas las categorias. En este caso, la transformacién
en una constante puede evitarse dando lugar a una funcién mondtona
decreciente [12].

3.4.2 Relacion con el Analisis de Discriminante

El método de regulacion RegCat puede facilmente extenderse al Anélisis
de Discriminante tanto lineal como no lineal regularizado para clasificar
los casos en los grupos. La RegCat con escalamiento nominal aplicado
a una variable categérica dependiente y con transformaciones lineales a
los predictores continuos es equivalente a un Andlisis Discriminante li-
neal (unidimensional; solamente resultard una funcién discriminante). Al
seleccionar una transformacién no lineal, se logrard un Anaélisis Discrimi-
nante no lineal. La adaptacién de RegCat en el Andlisis Discriminante
Categorico no es asunto del algoritmo, sino solamente el resultado: coe-
ficientes de regresién tienen que ser convertidos en coeficientes discrimi-
nantes, lo cual es sencillo debido a que son proporcionales entre ellos, y el
resultado especifico hacia el Anélisis Discriminante necesitan ser suminis-
trado.

La pertenencia final de cada caso a una de las clases no puede realizarse
a nivel de ment en el SPSS, por lo que se necesita auxiliarse de una ventana
de sintaxis. A continuacién se muestran los conjuntos de pasos necesarios
para convertir los valores de la variable dependiente en valores de una
clase.

Pasos necesarios para convertir los valores de la variable dependiente
en valores de una clase.

* x = 1 cuantificacién categérica de la variable dependiente
y = 2 cuantificaciéon categérica de la variable dependiente
z = 3 cuantificacién categdrica de la variable dependiente
compute distl= (pre_1 - x )**2.
compute dist2= (pre_1 - y)**2.
compute dist3= (pre_1 - z)**2.
compute mindist = MIN(dist1, dist2, dist3).
compute classl = (mindist = dist1).

*
*
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compute class2 = (mindist = dist2).
recode class2 (1 = 2).
compute class3 = (mindist = dist3).
recode class3 (1 = 3).
compute class = classl + class2 + class3. exe.
CROSSTABS
/TABLES= depvar BY class.

4 Estudio de la hipertensién arterial (HTA)

La hipertensién arterial (HTA) es la elevacion de la presién arterial por
encima de un limite que se considera normal (140/90 mmHg). Es la prin-
cipal enfermedad cronica degenerativa y la mas comun causa de muerte,
afecta aproximadamente al 20% de la poblacién mundial. La elevacién
anormal de la presién constituye un importante factor de riesgo coronario
y de padecer accidentes vasculares cerebrales [14].

Se cree que tanto los factores ambientales como los genéticos son causas
de la hipertensiéon. La tensién arterial tiende a elevarse con la edad. Es
también mas frecuente que aparezca si la persona es obesa, tiene una dieta
rica en sal y pobre en potasio, bebe elevadas cantidades de alcohol, no
tiene actividad fisica y sufre de un elevado estrés psicoldgico. Aunque esté
claro que la tendencia a la hipertensién puede ser heredada, se desconocen
en gran medida los factores genéticos responsables de la misma [15]. El
conocimiento actual de éste problema de salud publica a nivel mundial,
obliga a buscar estrategias certeras de deteccion, control y tratamiento.

En este trabajo se presenta un estudio realizado con los 849 individuos
de cinco policlinicos de la ciudad de Santa Clara. Cada caso fue inicial-
mente clasificado como normotenso, pre hipertenso o hipertenso por un
comité de expertos altamente calificado. La tabla 1 muestra las variables
originales que formaron parte de este estudio.

4.1 Arboles de decisién: CHAID

En este epigrafe se aplica la técnica de segmentacion CHAID tomando
como variable dependiente el diagndstico de expertos (DiagExp) y como
posibles variables predictoras el resto de las variables que aparecen en
la tabla 1. La figura 2 muestra un esquema que resume el primer &rbol
obtenido.

En el nodo raiz del arbol se encuentran los 849 casos estudiados. De el-
los, 434 personas son normotensas, lo que representa un 51.1% de la mues-
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Variable Etiqueta Valores
Edad Edad del paciente 16-80 anos
TASistB Presién Sistélica Basal Baja, Media, Alta
TADiastB Presién Diastélica Basal Baja, Media, Alta
TASistB1 Presién Sistélica al minuto 1 Baja, Media, Alta
TADiastB1 | Presion Diastdlica al minuto 1 Baja, Media, Alta
TASistB2 Presién Sistélica al minuto 2 Baja, Media, Alta
TADiastB2 | Presion Diastdlica al minuto 2 Baja, Media, Alta
TAPam Presién arterial media Baja, Media, Alta
Col_Tot Colesterol total Bajo, Medio, Alto
Col_Ldl Colesterol LDL Bajo, Medio, Alto
Col_Hdl Colesterol HDL Bajo, Medio, Alto
OImc Indice de masa corporal Bajo,
Normal,
Elevado.
Sexo Sexo del paciente Masculino
Femenino
Fuma Hébito de fumar Si, No
Bebe Ingestién de bebidas alcohdlicas Si, No
Diabetes Padecimiento de Diabetes Mellitus  Si, No
Dislipidemia | Padecimiento de dislipidemia Si, No
Raza Raza del paciente Blanca, Mestiza
DiagExp Diagnostico de HTA Normotenso,
Pre hipertenso,
Hipertenso.

Tabla 1: Variables consideradas en el andlisis.

tra, 193 son pre hipertensos (22.7%) y 222 casos son hipertensos (26.1%).
La variable que mejor ayuda a diferenciar los grupos es la TAPam, esta es
la mas significativa, acorde con lo reportado por los especialistas [14][15].

El arbol creado tiene 7 hojas o nodos terminales, veamos su expli-
cacién:

1. Subconjunto formado por 208 pacientes caracterizan por presentar
valores bajos en la TAPam. Todos los pacientes del grupo son nor-
motensos. Se corresponde con el Nodo 1 del arbol.

2. Subconjunto formado por 63 pacientes. Estos se caracterizan por
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tener valores de la TAPam entre baja o media y valores bajos de la
TADiastB2. Existe predominio de normotensos (93.7%) y el resto
estd conformado por pre hipertensos (4.8%) e hipertensos (1.6 %).
Se corresponde con el Nodo 4 del arbol.

3. Subconjunto formado por 104 pacientes. Se caracterizan por tener
valores altos en la TAPam y valores bajos en la TADiastB. Es
un grupo donde predominar los pre hipertensos (63.5%) sobre los
hipertensos (36.5%). Se corresponde con el Nodo 6 del arbol.

4. Subconjunto formado por 146 pacientes. Se caracterizan por tener
valores entre baja y media de la TAPam, valores entre media y alta
en la TADiastB2 y valores bajos de TASistB1. Es un grupo donde
predominan los normotensos (72.6%). El 26.7% de los pacientes del
grupo son pre hipertensos y uno solo de los pacientes es hipertenso.
Se corresponde con el Nodo 8 del arbol.

5. Subconjunto formado por 138 pacientes. Se caracterizan por tener
valores entre baja y media de la TAPam, valores entre media y
alta en la TADiastB2 y valores entre media y alta de la TASistBl1.
En este grupo predominan los pre hipertensos (51.4%). Los nor-
motensos representan un 44.2% del total del grupo mientras que los
hipertensos solo representan 4.3%. Se corresponde con el Nodo 9 del
arbol.

6. Subconjunto formado por 66 pacientes. Es caracteristica de este
grupo presentar valores altos en la TAPam, valores altos en la TADi-
astB y valores entre baja y media en la TADiastB2. En este grupo 52
pacientes son hipertensos (78.8%) y 14 son pre hipertensos (21.2%).
Es valido destacar la ausencia de pacientes normotensos en el grupo.
Se corresponde con el Nodo 10 del arbol.

7. Subconjunto formado por 124 pacientes que se caracterizan por tener
valores altos en la TAPam, valores altos en la TADiastB y también
valores altos en la TADiastB2. Es un grupo donde los 124 pacientes
que lo conforman son hipertensos (100%). Se corresponde con el
Nodo 11 del arbol.

El arbol de decisién obtenido, ademas de segmentar la poblacién, crea
reglas de clasificacién. La tabla 2 muestra los resultados obtenidos:
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Figura 2: Arbol de decisién aplicando la técnica CHAID.

Se clasifican adecuadamente un 80.8% de la totalidad de los casos.
Debe senalarse que los resultados maés interesantes se encuentran en el
hecho de que el arbol casi no se equivoca entre pacientes normotensos e
hipertensos. Ningin normotenso fue clasificado como hipertenso y sélo
dos hipertensos fueron clasificados como normotenso. Las dudas aparecen
en el grupo de los pre hipertensos. Esto se corresponde plenamente con
el criterio de los expertos, pues este grupo se considera dudoso. A él
pertenecen aquellas personas que no son hipertensas, pero que tienen una
probabilidad elevada de serlo en un futuro no muy lejano.
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Pronosticado
Observado normotenso pre hipertenso hipertenso %
correcto
normotenso 373 61 0 85.9%
pre hipertenso 42 137 14 71.0%
hipertenso 2 44 176 79.3%
% global 49.1% 28.5% 22.4% 80.8%

Método de crecimiento: CHAID
Variable dependiente: Diagnodstico de Expertos

Tabla 2: Clasificacion.

4.2 Regresion categorica con componentes principales como
método de seleccién de variables

En numerosas investigaciones, sobre todo en el campo médico o social
[16], se tienen variables predictoras categdricas. Algunas tienen un or-
den entre sus valores, otras son simplemente nominales. En estos casos
pudiera pensarse en realizar una regresion de la respuesta con respecto
a los propios valores predictores categéricos. Como consecuencia, se es-
tima un coeficiente para cada variable. Sin embargo, para las variables
discretas, los valores categéricos son arbitrarios. La codificacién de las
categorias de diferentes maneras proporciona diferentes coeficientes, difi-
cultando las comparaciones entre los andlisis de las mismas variables. De
manera general, la aplicacién de las técnicas clésicas de regresién se di-
ficulta notablemente. Para subsanar estas deficiencias surge la regresion
categorica.

En este epigrafe se pretende encontrar un modelo de regresién que
permita caracterizar el padecimiento de la HTA en pacientes de cinco
policlinicos del municipio de Santa Clara. El problema que se presenta
en este trabajo no puede tratarse adecuadamente por una regresion li-
neal multiple, pues la variable dependiente (DiagExp) es ordinal y todas
las predictoras son categéricas (ver tabla 1). Se decide entonces aplicar
la regresién categérica presente en el SPSS en su versién 13 [8]. En la
primera corrida se consideraron todas las variables mostradas en la tabla
1. A la variable presién arterial media (TAPam) se le aplicé el nivel de
escalamiento nominal con el objetivo que tuviera mayor grado de libertad
y por tanto lograr asi un mejor ajuste en el modelo, ya que de todas las
variables predictoras ésta es la més importante o significativa (ver figura
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2) y por tanto la que mayor influencia ejerce sobre la variable dependiente
(DiagExp) [8][12]. El valor del coeficiente de determinacién R? obtenido
fue igual a 0.828, lo cual indica que el 82.8% de la variable diagnéstico
esta explicado en el modelo.

R Muiltiple | R Cuadrado R Cuadrado Ajustado
0.910 0.828 0.824

Variable dependiente: Diagnodstico de Expertos

Predictores: Edad Sexo Raza Bebe Fuma Diabetes mellitus
Dislipidemia TASistB TADiastB TASistB1 TADiastB1 TASistB2
TADiastB2 TAPam OIMC Col_Tot Col_HDL Col_LDL

Tabla 3: Resumen del modelo.

El resultado del andlisis de varianza resulté significativo lo que indica
que el modelo es vélido [17]. Ahora bien el modelo que se obtiene es muy
grande, o sea, estd compuesto por numerosas variables predictoras (ver
tabla 4) y algunas de ellas son no significativas. El método de regresién
categorica no tiene implementado atn ningin método de seleccién de va-
riables y por consiguiente todas las variables independientes consideradas
pasaron a formar parte de la ecuacion.

Para analizar los supuestos de la regresién se utilizé el test de Kol-
mogorov Smirnov para comprobar si los residuos estaban normalmente
distribuidos. La significacién fue 0.161 indicando la normalidad [17]. Para
verificar la homogeneidad de la varianza y comprobar la ausencia de mul-
ticolinealidad se realiz6 una regresién lineal tomado como datos los valores
de las variables transformadas [12] ya que la regresién categdrica no realiza
este tipo de anélisis [8].

El estadistico de Durbin Watson obtenido fue de 1.534 indicando que
no hay autocorrelacién y por tanto existe homogeneidad de varianza [18].
El indice de condicién reafirma la ausencia de multicolinealidad [17].

En el modelo obtenido aparecen varias variables no significativas (ver
tabla 4), ademdas que son muchas por lo que el modelo pudiera no ser
sencillo y por tanto de dificil interpretacién. Para realizar la seleccion de
las variables se decidié utilizar el método de componentes principales para
variables categéricas precisamente por la naturaleza de las variables que
intervienen en el estudio.

El método de componentes principales ha sido utilizado de manera
creciente en las ultimas décadas, practicamente en todas las dreas, es el
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Coeficientes
Estandarizados
Beta ‘ Significacién
Edad 0.020 0.247
Sexo -0.065 0.000
Raza 0.025 0.090
Bebe -0.012 0.446
Fuma -0.001 0.947
Diabetes mellitus -0.018 0.244
Dislipidemia -0.006 0.699
TASistB 0.005 0.845
TADiastB 0.151 0.000
TASistB1 0.164 0.000
TADiastB1 0.088 0.000
TASistB2 0.088 0.001
TADiastB2 0.215 0.000
TAPam 0.353 0.000
OIMC 0.043 0.005
Col_Tot -0.015 0.471
Col_HDL -0.011 0.466
Col_LDL -0.004 0.859

Variable Dependiente: Diagnéstico de Expertos

Tabla 4: Coeficientes.

analisis de componentes principales. En la medida en que aumenta el
numero de las variables a considerar en una investigacién dada, aumenta
la necesidad de conocer en profundidad su estructura y sus interrelaciones
[5]. Las investigaciones sobre la HTA no constituyen una excepcién.

El nivel de escalamiento aplicado a las variables fue el mismo que el que
se utilizo en el andlisis de regresion categérica. El modelo que se obtiene
considerando la totalidad de las variables resulta ser poco satisfactorio ya
que el por ciento total de la varianza explicada por los factores es pequeno.
Ello puede deberse a que a la mayoria de las variables consideradas se le
asigné un escalado numérico, que es de todos, el méas restrictivo.

La tabla 5 muestra el resumen del modelo obtenido. Como puede
apreciarse el porcentaje total de la varianza explicada por los factores es
pequeno (49.706%), pero en nuestro caso este hecho no es tan importante,
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debido a que no se van a sustituir las variables originales por los factores
hallados.

Varianza explicada
Alfa de Total % de la
Dimensién | Cronbach | (Autovalores) varianza
1 0.872 5.670 31.500
2 0.473 1.807 10.041
3 0.338 1.470 8.165
Total 0.940 8.947 49.706

a. El Alfa de Cronbach Total esta basado en los
autovalores totales

Tabla 5: Resumen del modelo.

La tabla también muestra el valor del estadistico alfa de Cronbach
(0.940), que es una medida de confiabilidad que se maximiza en el pro-
cedimiento.

La tabla 6 muestra las variables que intervienen en cada una de las
dimensiones. Obsérvese que las variables que miden presiones tienen un
valor elevado (superior a 0.800) en la primera dimensién y valores pequenos
en las demads. El efecto contrario ocurre con dos de las variables que
miden colesteroles, pues ellas tienen un valor muy elevado en la segunda
componente y pequeno en las otras. La tercera componente por su parte,
se describe fundamentalmente por factores de riesgo: hébito de fumar
(Fuma) y consumo de bebidas alcohdlicas (Bebe).

Realizando un andlisis detallado de estos resultados, se decide eliminar
las variables que no tributan a ninguna dimensién y que ademds no son
significativas en el modelo de regresién.

Con estas consideraciones se vuelve a obtener otro modelo de re-
gresion categérica. En él se obtiene un R? igual a 0.827 [17]. Nétese que
préacticamente el R? no disminuye, si lo comparamos con el valor anterior,
que era de 0.828. El andlisis de varianza nuevamente es significativo.

La tabla 7 refleja los coeficientes del modelo encontrado. FEvidente-
mente es un modelo més claro, sencillo y de mejor interpretacién. Ademéds
se reafirma la TAPam como la variable méds importante.

Para tener certeza de que este modelo es valido se estudia nuevamente
en detalle el cumplimiento de los supuestos en el nuevo modelo encontrado
siguiendo la misma metodologia que en el primer modelo. Nuevamente
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Dimensién
1 2 3
Edad 0.357 0.451 0.111
Sexo 0.346  -0.223  0.597
Raza 0.078 -0.097 -0.192
Bebe -0.199 0.177  -0.707
Fuma -0.144 -0.116 -0.673
Diabetes mellitus | -0.181  -0.280 -0.096
Dislipidemia -0.164 -0.392 -0.131
TASistB 0.806 -0.076 -0.051
TADiastB 0.825 -0.192 -0.087
TASistB1 0.856  -0.020 -0.047
TADiastB1 0.810 -0.219 -0.079
TASistB2 0.830 -0.001 -0.073
TADiastB2 0.827 -0.231 -0.097
TAPam 0.905 -0.118 -0.071
OIMC 0.384 0.098 -0.212
Col_Tot 0.359  0.732  0.003
Col_HDL -0.113  -0.056 -0.015
Col_.LDL 0.312  0.749 -0.026

Normalizacién principal variable

Tabla 6: Saturaciones en componentes.

se comprueba que los errores estdn normalmente distribuidos, que existe
homogeneidad de varianza y que no hay presencia de multicolinealidad.

Hasta aqui estamos satisfechos porque se ha encontrado un modelo de
regresion categorico sencillo y que cumple con los supuestos del analisis
de regresiéon. Pero no debe olvidarse que la variable dependiente, o sea,
el diagndstico de expertos (DiagExp) es una variable categdrica, luego
estamos en presencia de un problema de clasificacién.

La regresién categorica nos proporciona un valor predicho de la varia-
ble dependiente, sin embargo, lo que realmente se necesita es el prondstico
predicho de la clase a la que cada uno de los pacientes pertenece, segin el
modelo hallado.

Como se explicé en uno de los epigrafes anteriores, a nivel de menu
del SPSS no aparecen opciones que brinden estas facilidades, ellos debe
hacerse a nivel de sintaxis siguiendo las orientaciones que aparecen en
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Coeficientes
Estandarizados
Beta Significacién
Sexo -0.064 0.000
Bebe -0.011 0.488
Fuma -0.003 0.854
TASistB 0.000 0.985
TADiastB 0.153 0.000
TASistB1 0.174 0.000
TADiastB1 0.090 0.000
TASistB2 0.088 0.001
TADiastB2 0.208 0.000
TAPam 0.359 0.000
OIMC 0.048 0.002
Col_Tot -0.013 0.509
Col_LDL 0.002 0.928

Variable Dependiente: Diagndstico de Expertos

Tabla 7: Coeficientes.

dicho epigrafe.

En nuestro estudio y siguiendo las instrucciones anteriormente men-
cionadas obtuvimos un 84.57% de pacientes bien clasificados. Los resul-
tados se muestran en la tabla 8 .

DiagExp Clasificacién .

normotenso pre hipertenso hipertenso Total
normotenso 397 37 0 434
pre hipertenso o1 123 19 193
hipertenso 0 24 198 222
Total 448 184 217 849

Tabla 8: Recuento DiagExp*Clasificacion.
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4.3 Comparacion de métodos a través de las curvas ROC

Las diferentes alternativas de clasificacién de la hipertensién arterial pue-
den ser validadas por diferentes vias, siguiendo los criterios de evaluacién
de los clasificadores cléasicos de la Teoria Estadistica y de la Inteligencia
Artificial, en particular los gréficos ROC [19]. Spackman [20] demostré el
valor de las curvas ROC en la evaluacién y comparacion de algoritmos.

Las curvas ROC constituyen otra manera de examinar el desempeno
de un clasificador. Una curva ROC es un gréfico con la Razén de Falsos
Positivos (FFP =1 — Sp) en el eje X y la Razén de Verdaderos Positivos
(TP) enelejeY. Las curvas quedan en el cuadrado [0, 1] x [0, 1]. El vértice
superior izquierdo de este cuadrado: (0, 1) representa al clasificador per-
fecto porque clasifica todos los casos positivos y todos los casos negativos
correctamente porque FFP = 0y TP = 1. El vértice inferior izquierdo
(0,0) representa un clasificador que predice todos los casos como nega-
tivos, mientras que el vértice superior derecho (1,1) corresponde a un
clasificador que predice todos los casos como positivos. El punto (1,0) es
un clasificador pésimo que resulta incorrecto en todas las clasificaciones.

En muchos casos, un clasificador tiene un pardmetro que puede ser
ajustado para incrementar TP al costo de incrementar F'P o decrecer
F'P al costo de decrecer T'P. Cada parametro puede suministrar un par
(FP,TP) o lo que es lo mismo un punto sobre este cuadrado y una serie
de tales puntos pueden utilizarse para plotear la curva ROC. Un clasifi-
cador que no dependa de parametros, se representa por un punto simple,
correspondiente a su par (F'P,TP).

El area bajo la curva ROC puede ser usada como una medida de
la exactitud en muchas aplicaciones. Si se comparan dos clasificadores,
a través de sendas curvas ROC podemos decidir en general que la de
mayor area bajo ella identifica al mejor clasificador, o0 mds precisamente,
el clasificador para el cual se pueda obtener un punto més alto en el eje Y
(mayor ordenada) con una punto més bajo en el eje X (menor abscisa).
Para un clasificador no paramétrico, e identificado por un punto ROC, la
eficiencia puede medirse en términos de la distancia del punto (FP,TP)
correspondiente al punto (0,1). En ambos criterios, pueden introducirse
pesos en términos de la importancia relativa de los F'P o los TP [21].

A continuacién se mostrara la comparacién de la técnica de segmen-
tacién CHAID y la regresién categérica, ambos utilizados en el problema
de la clasificacion de la hipertension arterial. Para la realizacion de la
comparacion se salvaron las probabilidades de pertenencia a cada clase (1-
normotenso, 2-pre hipertenso, 3-normotenso) en el caso del CHAID. Como
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Figura 3: Resultados de las curvas ROC.

la regresion categorica no es exactamente una técnica de clasificacion, en
el SPSS 13 no aparece implementado las probabilidades de pertenencia a

las distintas clases. Entonces se decidi6 calcularlas utilizando la siguiente
sintaxis:

compute distl = ABS(YPRONOST + 0.89).

compute dist2 = ABS(YPRONOST - 0.3).

compute dist3 = ABS(YPRONOST - 1.48).

compute RC_Probl = (dist2 4 dist3) / (2*(distl + dist2 + dist3)).
compute RC_Prob2 = (dist1l + dist3) / (2*(distl + dist2 + dist3)).
compute RC_Prob3 = (distl + dist2) / (2*(dist1 + dist2 + dist3)). exe.

La figura 3 y la tabla 9 muestran los resultados.

Pacientes Pacientes Pacientes
Normotensos Pre Hipertensos Hipertensos
Arbol de decisién 0.957 0.868 0.974
Regresion Categorica 0.969 0.904 0.988

Tabla 9: Resultado del area bajo la curva ROC

Como puede apreciarse en todos los casos la regresion categorica pro-
porciona mejores resultados en cuanto a la clasificacién de la hipertension
arterial si la comparamos con los arboles de decision.
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5 Conclusiones

El andlisis de regresion categérica resulta ser una buena opcién cuando nos
enfrentamos a problemas en los que la mayoria de las variables analizadas
son del tipo categéricas. Aplicando esta técnica se puede realizar un estu-
dio para descubrir los modelos que relacionen las variables que intervienen
en el analisis y poder realizar predicciones sobre los datos que intervienen
en el andlisis. Ademads se muestra como el Anélisis de Componentes Prin-
cipales para datos categdricos puede emplearse como método de seleccién
de variables. En el ejemplo que se desarrolla se obtiene un modelo cuyo
coeficiente de determinacién indica que el 82.7% de la variable respuesta
es explicado por las predictoras, lo cual indica que existen varias variables
que influyen en el riego de padecer hipertensién arterial.

Se realiz6 una comparacion con otro método de clasificacién: los arboles
CHAID. Aplicando la teoria de las curvas ROC se corroboré que la re-
gresion categorica ofrece mejores resultados en cuanto a la clasificacién de
la Hipertensién Arterial.
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