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INTRODUCCION

En un documento previo de Fundamentos hemos expuesto la
necesidad de realizar ajustes de covariables para controlar
sesgos de andlisis como la confusion e interaccion y hemos

revisado el método bdsico de ajuste: el andlisis estratificado.

Mencionamos que este método tiene dos limitaciones impor-
tantes: (1) si hay mas de un factor de confusién, la aplicacién
es laboriosa debido al mayor nimero de estratos y ademas
obliga a tener un tamafio de muestra relativamente grande y
(2) requiere que los factores de confusion continuos se reco-
difiquen en un nimero limitado de categorias, lo que podria
generar confusion residual. En este documento expondremos
las técnicas de andlisis multivariante o multivariado, que per-
miten superar algunas de estas limitaciones.

Las distintas técnicas de andlisis multivariante se disefiaron
como respuesta a la necesidad de estudiar fenémenos biolo-
gicos en los que estaban implicadas mas de dos variables, algo
habitual en epidemiologia. Su desarrollo ha ido de la mano del
aumento de la capacidad de procesamiento de los ordenado-
res, pudiéndose analizar modelos cada vez mas complejos. La
mayor sofisticacion del andlisis multivariante no debe llevar-
nos a prescindir del andlisis descriptivo bivariante y tampoco
del andlisis estratificado, porque a menudo sera la tnica forma
de identificar la relacion entre las variables implicadas.

Hay numerosos métodos de andlisis multivariante, que varian
en funcion del tipo de datos involucrados en el andlisis (nd-
mero de variables dependientes e independientes y escalas de
medida de las variables, etc.) y del objetivo del mismo (de
clasificacion, estimativo o predictivo). Habitualmente estos
andlisis se emplean para identificar si una serie de variables
independientes estdn asociadas o no a una variable depen-
diente.Algunas técnicas permiten analizar la relacion de varias
variables dependientes con una o varias independientes.

El andlisis multivariante es mas potente y preciso que el ana-
lisis estratificado y, al integrar mas informacion, ofrece una
estimacion mas valida de la realidad. La complejidad de los
andlisis, superadas las limitaciones de capacidad de cdlculo
con los procesadores modernos, radica principalmente en la
interpretacion de los numerosos resultados que nos van a
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ofrecer. Por ello, aunque recurramos a las técnicas multiva-
riantes, no podemos renunciar a la exploracion descriptiva de
las variables.

La seleccion de la técnica multivariante adecuada depende de:

a) Si existen variables dependientes e independientes defini-
das en el andlisis.

b) Cuantas variables dependientes estan involucradas en
cada andlisis.

c) Qué escalas de medida tienen las variables dependientes
e independientes.

Si las variables involucradas tienen una relacién de dependen-
cia (podemos identificar una o mas variables como depen-
dientes y las variables restantes como independientes), usare-
mos técnicas de dependencia, como la regresion logistica o la
regresion lineal mltiple. En el caso contrario, usaremos téc-
nicas de interdependencia, como el andlisis factorial o el ana-
lisis de correspondencia. En la Figura | se presenta un es-
quema de las principales técnicas, que incorpora una
diferenciacion en funcion de las escalas de medida de las va-
riables dependientes.

OBJETIVOS DEL ANALISIS MULTIVARIANTE

Las técnicas de andlisis multivariante pueden tener objetivos
diferentes:

I. Reducir o simplificar datos.Ayuda a que los datos se sin-
teticen al maximo sin sacrificar informacién valiosa para
facilitar la interpretacion.

2. Ordenar y agrupar. Cuando tenemos mudltiples variables,
se crean grupos de objetos o variables “similares”, basa-
dos en caracteristicas medidas.

3. Estimar la dependencia entre variables. Permite identificar
si las variables son mutuamente independientes o una o
mas variables dependen de las demds y, en este caso, esti-
mar el grado de dependencia.

4. Predecir variables. Busca predecir los valores de una o
mas variables en funcién de los valores de otras variables.
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Figura 1. Cuadro de clasificacion de técnicas multivariantes
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5. Contraste o validacion de hipétesis. Permite probar hipo-
tesis estadisticas especificas, formuladas en términos de
parametros multivariantes, para validar o reforzar suposi-
ciones o convicciones previas.

PROCESO DE MODELIZACION MULTIVARIANTE

El disefio y optimizacién de modelos multivariantes, tanto
predictivos como estimativos, es un proceso estadistico rela-
tivamente complejo, que sigue una serie de pasos:

|. Eleccion del modelo maximo

En cualquier modelo multivariante debe definirse a priori qué
variables independientes van a ser analizadas. El nimero de
variables se ve limitado por el nimero de observaciones dis-
ponibles. En un modelo predictivo es habitual que se seleccio-
nen todas las variables que presentan asociacion con la varia-
ble dependiente en el andlisis bivariable. En un modelo
estimativo de riesgos ajustados, ademas de las variables signi-
ficativas tendremos que incluir aquellas covariables que pue-

dan comportarse como factores de confusién o interaccion.

Ademas de elegir las variables implicadas habra que valorar si
interesa introducir términos de interaccion que exploren si
existe modificacion del efecto de una variable en funcién de
diferentes valores de otra.
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2. Codificacion de variables y eleccion de los valores
de referencia

Para variables métricas elegiremos si el valor de referencia es
el valor mas bajo o el mas alto. En el caso de variables codifi-
cadas como 0y |, el valor de referencia serd habitualmente el
0. Para variables nominales politémicas tendremos que crear
variables indicadoras (dummies), que condicionaran la inter-
pretacion de los resultados en funcion del método de codifi-
cacion elegido. El tipo de codificacion condicionara el sentido
de los coeficientes y su interpretacion. Mas adelante veremos
un ejemplo de ellas.

3. Eleccion de la estrategia de modelizacion

La estrategia de modelizacién recoge el proceso de introduc-
cion y exclusion de variables en el modelo hasta conseguir el
modelo mas simple que explique la relacién entre variables
(principio de parsimonia). Los resultados pueden cambiar si
elaboramos primero un modelo con todas las variables y va-
mos extrayendo las que no muestran asociacion (Backward),
si empezamos con una variable y vamos afiadiendo el resto
(Forward) o bien si usamos estrategias de comprobacion de
todas las variables ya incluidas con la estrategia anterior al
introducir una nueva (Stepwise). Asimismo, debemos definir
qué criterio estadistico, vinculado a cada variable (cambios en
los coeficientes o significacion individual) o a la bondad del
modelo global (ej.: cambios en la F parcial para regresion
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lineal, cambios en la razén de verosimilitudes para regresion
logistica), se emplea para ir comparando los modelos a cada
paso.

4. Evaluacion de la fiabilidad del modelo

Consiste en, una vez seleccionado el mejor modelo, compro-
bar si los datos predichos por él concuerdan con los datos
observados en una nueva muestra de sujetos, obtenida de la
misma poblacién de la que se obtuvo la muestra original. Con
frecuencia, esto resulta poco factible, por lo que se recurre a
fraccionar la muestra original, estimar el modelo en una de las
submuestras y contrastar su fiabilidad con los datos de la
submuestra restante. Existen diferentes medidas que se pue-
den aplicar para contrastar la fiabilidad del modelo, adaptadas
a cada tipo de andlisis.

A continuacion, mostraremos los pasos del andlisis multiva-

riante para la regresion lineal maltiple. En préximos articulos
repasaremos otras técnicas.

REGRESION LINEAL MULTIPLE

La regresion lineal multiple es una extension de la regresion
lineal simple, previamente descrita en un documento anterior
de Fundamentos. Se utiliza cuando queremos predecir el va-
lor de una variable medida en una escala continua, de razones
o intervalos, en funcion del valor de otras dos o més variables.

La variable que queremos predecir es la variable dependiente.

La regresion multiple tiene una serie de requisitos: linealidad (la
relacién entre las variables debe ser lineal), normalidad y homo-
cedasticidad de los residuos (las diferencias entre los valores
observados y los predichos por el modelo deben seguir una
distribucion normal con varianzas iguales a lo largo de todos los
valores de las variables), equilibrio entre nimero de casos y
variables (se requieren al menos 20 observaciones por cada
variable incluida en el modelo), ausencia de colinealidad (debe-
mos evitar introducir en el modelo variables independientes
interrelacionadas) y control de valores fuera de rango (las ob-
servaciones con valores atipicos distorsionan los modelos).

Como se mencion6 en el documento de regresion lineal sim-
ple,la regresion lineal se basa en la correlacién entre variables
y se concreta en la férmula de regresion que permite estimar
el valor de la variable dependiente a partir del valor de la
variable independiente. La regresion lineal multiple es una ex-
tension de la simple, en la que la estimacién se realiza a partir
de los valores de dos o mas variables independientes.

La ecuacion general de la regresion lineal multiple es de la
forma:

Y=a+bX+bX,+ ...+ bpX,
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En la que Y es el valor de la variable dependiente, a es la
constante del modelo (equivale al valor de la variable inde-
pendiente cuando todas las dependientes valen cero o cuan-
do no hay efecto de las variables independientes sobre la
dependiente), b; los coeficientes de cada variable indepen-
diente (equivale al cambio de valor de Y por cada unidad de
cambio de Xi) y X; sus valores.

Para variables nominales dicotémicas, el coeficiente se inter-
preta como la diferencia de medias de la variable dependien-
te para cada categoria de la variable independiente (en igual-
dad del resto de variables independientes). Los modelos
calculan los errores estandar de cada coeficiente, a partir de
los cuales obtenemos los intervalos de confianza. La estima-
cion de los coeficientes resulta mas compleja que la empleada
con la regresion lineal simple, pero se sustenta en los mismos
principios.

Para ilustrar el procedimiento de modelizacién emplearemos
los datos de un estudio sobre factores predictivos de gas-
troenteritis bacteriana. En la Figura 2 se presenta el diagra-
ma de dispersion, del peso estandarizado (Zscore_Peso) en
funcion de la edad de los pacientes, diferenciando los puntos
en funcion del sexo.A la izquierda se presenta con la linea de
regresion global y a la derecha por subgrupos de sexo.

La férmula insertada en cada grafica nos permite estimar para
cada edad el peso estandarizado.Vemos que por cada afio
aumenta el peso 0,09 desviaciones estandar; la interpretacion
natural es que los niflos mas pequefos tienen mas afectacion
ponderal que los mayores. Si queremos mejorar la prediccion
incorporando al modelo el sexo, vemos que tanto las cons-
tantes (a: 0,72 para nifios y 0,67 para nifias), como los coefi-
cientes de la regresion (b: 0,12 para nifios y 0,07 para nifias)
son diferentes. Sumando las diferencias de constantes y coefi-
cientes podemos estimar la diferencia de peso estandarizado
entre sexos, ajustada por edad; en nuestro ejercicio, aproxi-
madamente 0,10 desviaciones estandar (0,72 - 0,67 + 0,12 -
0,07).Ademas del sexo, nos puede interesar estimar el efecto
de otras variables en el peso, por ejemplo, la frecuencia de
deposiciones. Si afladimos nuevas variables independientes la
representacion grafica, necesariamente multidimensional, es
mas compleja, por lo que prescindiremos de ella.

Veamos a continuacion los pasos de la modelizacion.

|. Eleccion del modelo maximo

El primer paso sera elegir las variables independientes que
entraran en el andlisis. En funcién de nuestro conocimiento
previo de la enfermedad a estudiar y del comportamiento de
los datos en andlisis previos, hemos decidido incluir en el
modelo tres variables independientes: la edad, el sexo y la
frecuencia de deposiciones.
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Figura 2. Diagramas de dispersion del peso estandarizado y la edad, con las rectas de regresion global y

separadas por sexos
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2. Codificacion de variables y eleccion de los valores
de referencia

La variable edad se procesara con sus valores originales, con-
siderando la unidad el afio. Para poder operar con la variable
sexo hemos recodificado los valores originales de la variable
(1 masculino, 2 femenino) en nuevos valores que van a facilitar
la interpretacion de las estimaciones: | sexo masculino, 0
sexo femenino; de esta manera los coeficientes estimados
para esta variable mostraran la diferencia de peso estandari-
zado de los nifios respecto a las nifas. Para la tercera variable,
numero de deposiciones, como es una variable ordinal, que
no garantiza el supuesto de relacién lineal, la simplificamos
recodificindola como dicotémica: mas de 3 deposiciones al
dia () o menos (0); de esta manera los coeficientes expresa-
ran la diferencia de peso de los que tienen 3 o mas deposicio-
nes respecto al resto.

3. Eleccion de la estrategia de modelizacion

De las posibles estrategias disponibles, optamos por una es-
trategia “hacia atras”, introducimos todas las variables del
modelo maximo y vamos eliminandolas de una en una, en
funcion de los cambios que se producen en la significacion
estadistica de las variables, indicada en el estadistico t corres-
pondiente, y del modelo en su conjunto, representada en el
estadistico F.Aunque podriamos usar un nivel de significacion
estandar (0,05) a la hora de eliminar variables, es habitual
aumentar el umbral hasta 0,10, para evitar prescindir de va-
riables potencialmente predictoras.
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En la Figura 3 presentamos una salida de resultados de la
regresion lineal multiple, realizada en RCommander, para tres
modelos, el primero con las tres variables del modelo maxi-
mo y los siguientes, con la eliminacién de las variables con
menor significacion. Podemos ver las variables de cada mode-
lo, los coeficientes (Estimate), los errores estandares (Std.
Error), el estadistico de contraste (t value) y su significacion
(Pr(>]t])); junto a cada modelo se representa su estadistico F,
su nivel de significacién y los coeficientes de determinacion
multiple, R? (“Multiple R-squared”),y sus estimadores ajusta-
dos al nimero de variables (“Adjusted R-squared”). Los coefi-
cientes de determinacién son los cuadrados de los coeficien-
tes de correlacion entre los valores observados de la variable
dependiente y los predichos a partir de los coeficientes y
valores de las variables independientes. R? equivale al porcen-
taje de varianza que el modelo explica, cuanto mayor sea este
porcentaje mejor sera el modelo.

Comprobamos que la variable edad tiene un coeficiente
0,08969, aproximadamente 0,09, que es similar al anterior-
mente observado en la Figura 2.Se interpreta como que por
cada afio de edad el peso aumenta 0,09 desviaciones estandar.
Ademds, vemos que lleva asociado un contraste t significativo
(0,00004). También vemos el coeficiente de sexo, que se ase-
meja a la estimacion de la diferencia de medias realizada an-
teriormente (0,093); sin embargo, su contraste t no es signi-
ficativo (p = 0,484), con un valor superior al de las otras
variables. Por ello, es la primera variable a eliminar, lo que se
observa en el modelo 2. Su eliminacién no afecta a la validez
del modelo, sin afectar a la significaciéon del contraste F y
mejorando discretamente el R? ajustado, a pesar de haber
prescindido de una variable (de 0,07079 a 0,07266). En el
modelo 2 permanece la variable nimero de deposiciones
(mas de 3), que presenta un coeficiente negativo -0,23812
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Figura 3. Regresion lineal multiple para peso estandarizado

> LinearModel.1 <- Im(dspeso ~ edaddec + Sexol 0 + Heces3mas, data=GeaPed)
> summary(LinearModel.1)

Coefficients: Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) -0.62661 0.13745 -4.559 <0.00001
edaddec 0.08969 0.02147 4.178 0.00004
Sexol 00.09396 0.134300.700 0.4848
Heces3mas -0.23888 0.13413 -1.781 0.0761

Residual standard error: 1.062 on 252 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.08172, Adjusted R-squared: 0.07079
F-statistic: 7.475 on 3 and 252 DF, p-value: 0.00008185

> LinearModel.2 <- Im(dspeso ~ edaddec + Heces3mas, data=GeaPed)
> summary(LinearModel.2)

Coefficients: Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) -0.57032 0.11133 -5.123 <0.00001
edaddec 0.08809 0.02132 4.131 0.00004
Heces3mas -0.23812 0.13399 -1.777 0.0767

Residual standard error: 1.061 on 253 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.07994, Adjusted R-squared: 0.07266
F-statistic: 10.99 on 2 and 253 DF, p-value: 0.00002648

> Confint(LinearModel.2, level=0.95)

Estimate 2.5 % 97.5 %

(Intercept) -0.57031646 -0.78956320 -0.35106972
edaddec 0.08808917 0.04609393 0.13008441
Heces3mas -0.23812387 -0.50200110 0.02575336

> LinearModel.3 <- Im(dspeso ~ edaddec, data=GeaPed)
> summary(LinearModel.3)

Coefficients: Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) -0.68838 0.08971 -7.673 <0.00001
edaddec 0.09202 0.02130 4.320 <0.00001

Residual standard error: 1.065 on 254 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.06845, Adjusted R-squared: 0.06478
F-statistic: 18.66 on 1 and 254 DF, p-value: 0.00002238
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(a mayor niimero de deposiciones menor peso) y un nivel de
significacion 0,0767; como es <0,10 la variable permanece en
el modelo. Aunque podriamos finalizar la modelizacion aqui,
hemos procedido a explorar el potencial efecto de su elimi-
nacion, lo que se observa en el modelo 3. Podemos ver que
el contraste del estadistico F apenas cambia y que la R? ajus-
tada desciende (de 0,07266 a 0,06478), por lo que nos que-
daremos con el modelo 2. En la parte inferior del mismo se
muestran los intervalos de confianza de los coeficientes de
las variables (2,5% y 97,5%).

4. Evaluacion de la fiabilidad del modelo

Nuestro modelo final, que incluye las variables edad y nime-
ro de deposiciones, presenta un R2ajustado de 0,07266, lo
que implica que el 7,2% de la varianza de peso se explica por
el modelo; es el mejor porcentaje obtenido, aunque es bajo,
por lo que podria haber otras variables que expliquen mejor
la variable dependiente. El ultimo paso seria comprobar la
fiabilidad del modelo en otra muestra de pacientes. Se harian
estimaciones de la variable dependiente a partir de los coefi-
cientes estimados en la muestra original y los valores de los
nuevos pacientes, lo que permitiria estimar nuevos R? ajusta-
dos. Si el nuevo R? fuera menor que el original, la fiabilidad del
modelo quedaria cuestionada.
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