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1.1. ESCENARIO ACTUAL DE LA ESTIMACION DEL RIESGO

CARDIOVASCULAR

Las enfermedades cardiovasculares (ECV) son la principal causa de muerte en todo el
mundo seglin la Organizaciéon Mundial de la Salud. Cada afio mueren mas personas por
ECV que por cualquier otra causa. Se calcula que en 2012 murieron por esta causa
17,5 millones de personas, lo cual representa un 31% de todas las muertes registradas en
el mundo. De estas muertes, 7,4 millones se debieron a la cardiopatia coronaria, y
6,7 millones, a los accidentes vasculares cerebrales. La mayoria de las ECV pueden
prevenirse actuando sobre factores de riesgo, como el consumo de tabaco, las dietas
malsanas y la obesidad, la inactividad fisica o el consumo nocivo de alcohol, utilizando

estrategias que abarquen a toda la poblacion.

En los paises occidentales las ECV son la principal causa de muerte y una importante
fuente de discapacidad, lo que supone a su vez una enorme carga en términos de costes
sanitarios. Es por ello que la prevencion primaria ha supuesto un objetivo prioritario
durante las ultimas décadas para gran parte de los paises desarrollados, dedicando
recursos € implementando estrategias preventivas encaminadas a identificar a aquellos

sujetos sanos con mayor riesgo de padecer la enfermedad con el fin de reducir su riesgo.

En nuestro pais, seglin el informe publicado por el Instituto Nacional de Estadistica que
hace referencia a las causas de muerte del afio 2013 y cuyos resultados en enfermedad
cardiovascular han sido analizados por la Sociedad Espafiola de Cardiologia, uno de
cada tres fallecimientos que se produce en nuestro pais (el 30,09% respecto al total de
defunciones) se debe a las enfermedades del sistema circulatorio, lo que las sitia como

primera causa de muerte por encima del cadncer y de las enfermedades respiratorias.

Por sexos, la mujer espafiola fallece por esta causa casi un 9% mas que el hombre, una

brecha que ha aumentado en un punto y medio respecto al afio anterior

Por comunidades auténomas, Galicia, Andalucia y Asturias son las que cuentan con un
porcentaje de mortalidad por causa cardiovascular mas elevado; mientras que Canarias,

Madrid y Pais Vasco son las de menor mortalidad cardiovascular.

.Qué se entiende por enfermedad cardiovascular?
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Se entiende por enfermedad cardiovascular(1l) cualquier proceso de indole vascular,
incluyendo las cardiopatias congénitas, valvulopatias, endocarditis y vasculitis. En
sentido estricto deberian incluirse como ECV los procesos de indole aterosclerotico mas

prevalentes por su interés epidemioldgico y preventivo, como son:

— La enfermedad coronaria: afectacion de arterias coronarias manifestada por
infarto agudo de miocardio, angor pectoris, insuficiencia cardiaca y muerte
subita de origen coronario. En paises desarrollados la tercera parte de las
muertes y el 50% de las de origen cardiovascular son atribuibles directamente a
cardiopatia isquémica.

— La enfermedad cerebrovascular: afectacion de arterias cardtidas, cerebrales y
vertebrales asintomaticas o manifestada por ictus o ataques transitorios.

— La enfermedad vascular periférica: afectacion de arterias iliacas y femorales
manifestada por clinica de claudicacion intermitente o gangrena.

— La aterosclerosis adrtica y los aneurismas aodrticos (toracicos y abdominales).

Se define el riesgo cardiovascular global como la probabilidad de sufrir un evento
cardiovascular en un periodo de tiempo determinado que normalmente es de 5 — 10
afios. La estimacion del riesgo cardiovascular tiene entre otras la utilidad de identificar a
los pacientes de alto riesgo en prevencion primaria y ayudar en la toma de decisiones
para la intervencion con farmacos en la hipertension arterial y la hipercolesterolemia.
Ademés permite una asignacion de los recursos en funcion de las necesidades,

entendiendo como tales el riesgo de sufrir una enfermedad cardiovascular.

Desde la década de los 50 hasta la actualidad se han realizado numerosos estudios
encaminados a identificar los factores de riesgo que desencadenan la ECV con el fin de
poder actuar globalmente sobre ellas de manera mas eficaz, permitiéndonos a su vez
identificar aquellos sujetos mas expuestos a la enfermedad. La expresion factor de
riesgo cardiovascular fue acufiada por Jeremiah Stamler y Joseph T. Doyle en 1963 y se
define como un rasgo medible o una caracteristica de un individuo que predice la

probabilidad de desarrollar una enfermedad manifiesta.

La prevencion cardiovascular continua siendo uno de los grandes retos de nuestra
sociedad, ya que este grupo de enfermedades genera una gran morbimortalidad(2).

Bésicamente, hay dos tipos de estrategias de prevencion: la poblacional y la de
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individuos de alto riesgo(3). La estrategia poblacional se basa en la implantacion de
medidas que afectan a toda la poblacion como por ejemplo, la legislacion para regular el
consumo de tabaco en lugares publicos. La estrategia de alto riesgo se fundamenta en la
identificacion de aquellos individuos con un riesgo elevado de presentar una
enfermedad cardiovascular y la implantacion de medidas preventivas individuales segin
el nivel de riesgo. Para identificar a estos individuos en prevencion primaria, se suele
utilizar un cribado oportunista y se determinan los factores de riesgo cardiovascular a
toda persona que consulte con el sistema sanitario. Para convertir estos factores en

estimacion del riesgo cardiovascular, hay diferentes funciones o tablas de riesgo.

La necesidad de prever el riesgo de una enfermedad cardiovascular antes de que
comience a desarrollarse y ser capaces de conocer y valorar las probabilidades del
riesgo ha generado el desarrollo de diversos sistemas de cuantificacion o estratificacion
del riesgo. En lineas generales podemos dividir los sistemas de cuantificacion del riesgo

en dos grupos:

— Los sistemas cualitativos (o semicuantitativos) se determina si el paciente tiene

un riesgo bajo, intermedio, alto o muy alto.

— Los sistemas cuantitativos facilitan un valor numérico que denominaremos
riesgo cardiovascular, y que representa la probabilidad de padecer una
enfermedad cardiovascular en un determinado periodo de tiempo, habitualmente

10 afos, en una poblacion determinada.

El estudio pionero y referencia mundial que se interesé por el calculo del riesgo
cardiovascular es el Framingham Heart Study, iniciado en 1948 por el Servicio de
Salud Publica de Estados Unidos. En ese momento poco se conocia sobre las causas de
la ECV, pero ya en aquel momento se habia constatado la envergadura del problema y
la necesidad de tener un conocimiento mas profundo para tratar de tener éxito en las

estrategias preventivas.

Desde los primeros estudios de Framingham sabemos que la etiologia de la ECV es
claramente multifactorial, lo que provoca que tanto para su abordaje terapeutico como
para la identificacién de los sujetos con mayor riesgo, sea necesario tener en cuenta
varios factores de riesgo del sujeto que actian de manera conjunta y cuyo efecto global

no puede analizarse de manera aislada sin tener en cuenta el contexto del resto de
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factores. Es por ello que en la actualidad las distintas sociedades cientificas para el
estudio de estas ECV proponen en sus recomendaciones un abordaje integral de todos
los factores de riesgo desde una perspectiva multivariante y no la valoracion aislada

de cada uno de ellos de cara a priorizar las actuaciones preventivas.

En Europa y debido a las limitaciones en la extrapolacion de los resultados obtenidos
del estudio de Framingham para nuestra sociedad, se han desarrollado modelos de
estimacion de riesgo a partir de datos propios de morbimortalidad. Uno de ellos, es un
estudio prospectivo llevado a cabo en Alemania y que se conoce con las siglas de
PROCAM(4) (Prospective Cardiovascular Miinster) y que fue iniciado en 1978 por el

Institute of Arteriosclerosis Research de la Universidad de Miinster (Alemania).

A nivel europeo el principal estudio es el que hoy en dia se conoce con el nombre de
European Heart Score y que inicialmente se denominaba SCORE (Systematic
COronary Risk Evaluation) que publica sus primeros resultados en 2003. En este
proyecto se reunieron bases de datos comunes de 12 estudios de cohortes europeos,
incluyendo Espana. Se disefiaron dos modelos diferenciando alto y bajo nivel de riesgo

segln la incidencia de la ECV en el pais de origen.

A partir de las tablas de riesgo actuales es posible llevar a cabo el célculo de la

probabilidad de presentar un evento cardiovascular desde las siguientes perspectivas:

— Estimacion del riesgo absoluto.

— Estimacion del riesgo relativo de sufrir la enfermedad comparando el riesgo
absoluto del individuo con el riesgo que presenta el grupo de la poblacion de su
edad y su sexo y con factores de riesgo Optimos. Es una de las interpretaciones
recomendadas para personas jovenes que, aunque expuestas a factores de riesgo
cardiovascular, tienen un riesgo bajo por el gran peso de la edad en el calculo del
riesgo.

— La estimacion de la edad vascular. La edad vascular es la edad a la que una
persona con los factores de riesgo a nivel Optimo alcanzaria el riesgo que
actualmente presenta el paciente. También es Util en personas jovenes expuestas

pero con riesgo bajo.

En Espana se ha publicado recientemente (2015) un modelo de estimacion del riesgo

cardiovascular obtenido a partir de varias cohortes genuinamente espanolas. Este
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sistema de puntuacion del riesgo se conoce con el nombre de ERICE — Score(5). Dada

su reciente publicacion no hay estudios comparativos con el resto de sistemas de

puntuacion del riesgo utilizados en nuestro pais.

1.2.

OBJETIVOS DE LA TESIS DOCTORAL

En el presente trabajo nos ocuparemos de los sistemas cuantitativos de estimacion de

riesgo cardiovascular. El objetivo principal de esta Tesis es el de formular la

construccion de un sistema de calificacion del riesgo cardiovascular que sea capaz de

predecir el nivel de riesgo cardiovascular, clasificar a nuevos pacientes susceptibles de

recibir una valoracion de su riesgo, calificar la salud cardiovascular y que ademas sea

facilmente interpretable de cara a su uso en prevencion primaria. Ademds el modelo

propuesto debe resolver las limitaciones que presentan los sistemas de cuantificacion

actuales.

La consecucidn de este objetivo general se plantea a partir de los siguientes objetivos

especificos:

1. Analizar los sistemas de prediccion del riesgo cardiovascular utilizados
actualmente en prevencion primaria en Espaiia.

2. Estudiar los modelos de estimacion del riesgo empleados en la estimacion de los
sistemas de cuantificacion del riesgo detectados a partir del objetivo anterior.

3.  Detectar las limitaciones de los sistemas de prediccion actuales, tanto las
originadas por el modelo de estimacion empleado como cualesquiera otras de
naturaleza diferente.

4.  Plantear y formalizar nuevos modelos de prediccion del riesgo cardiovascular
que resuelvan las limitaciones de los actuales sistemas. Los nuevos modelos se
caracterizaran por ser facilmente interpretables y capaces de predecir, clasificar
y calificar nuevos pacientes.

5. Disefiar un algoritmo general de construccion de un sistema de cuantificacion

del riesgo cardiovascular y plantear la metodologia especifica para cada una de

sus fases de construccion.
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1.3. ESQUEMA DE CONTENIDOS

Esta Tesis esta estructurada en tres partes diferenciadas de contenidos. Una primera
parte formada por el Capitulo 1 que se plantea como introductoria al escenario actual de
los sistemas de cuantificacion del riesgo cardiovascular. La segunda parte, que engloba
los cuatro capitulos siguientes, pretende estudiar en profundidad los sistemas de
medicion del riesgo que se utilizan en la actualidad en prevencion primaria en Espafa.
Igualmente se exponen las limitaciones detectadas de estos sistemas de riesgo
cardiovascular. La tercera parte, que se compone de dos capitulos, plantea la nueva
propuesta de sistema de prediccion del riesgo cardiovascular a partir de un modelo

novedoso para la estimacion del riesgo en este contexto médico.

A continuacion, se especifica cada uno de los capitulos que conforman la estructura del

trabajo:

Capitulo 1: Se plantea con el objetivo de introducir el escenario actual de los sistemas
de valoracion del riesgo cardiovascular. En esta parte ademas se plantean los objetivos

perseguidos en el trabajo.

Capitulo 2: Se estudia el sistema cuantitativo pionero y de referencia mundial que
constituye un pilar basico en el estudio de los riesgos de enfermedad cardiovascular:
Framingham Heart Study. Se expondran los distintos modelos de estimacion del riesgo
cardiovascular que se han planteado a lo largo de los afios en este estudio, desde el
primer modelo publicado en 1991 hasta el mas reciente cuya publicacion estd fechada
en 2009. A continuacion, se presentan las dos calibraciones que existen de estas tablas
de estimacion del riesgo para adaptarlas a la realidad epidemiologica de nuestro pais.
Estas calibraciones se obtienen a partir de dos estudios sobre la poblacion espanola,

REGICOR y DORICA.

Capitulo 3: Se estudia el proyecto Systematic COronary Risk Evaluation, proyecto
europeo conocido actualmente con el nombre de European Heart Score. Este sistema
surgié ante las recomendaciones de las sociedades cientificas de realizar las
estimaciones del riesgo a partir de cohortes poblacionales propias, ya que se
consideraba que en general el modelo de Framingham sobreestimaba el riesgo absoluto

de enfermedad cardiovascular cuando se aplicaba en paises europeos.
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Capitulo 4: Se estudian los modelos estadisticos a través de los que se han elaborado las
tablas de prediccion del riesgo cardiovascular utilizadas actualmente en nuestro pais.
Estos modelos de uso extendido en Analisis de Supervivencia, se corresponden con el
Modelo de Riesgos Proporcionales de Cox y el que manteniendo su terminologia

inglesa se conoce con el nombre de Accelerated Failure Time Regression Model.

Capitulo 5: Se presentan las limitaciones detectadas en los sistemas de riesgo
cardiovascular utilizados en Espafia. Se clasifican distinguiendo entre aquellas
inherentes a la metodologia empleada y otras limitaciones. Estas otras limitaciones no
tienen una clasificacion tan clara, pero en definitiva son limitaciones encontradas que

restan calidad e introducen sesgos en las predicciones realizadas.

Capitulo 6: Se propone el nuevo modelo de estimacion del riesgo cardiovascular desde
la perspectiva de estimacion de una probabilidad asociada a una variable respuesta
binaria indicadora de la presencia o no del evento cardiovascular valorado a partir de los
factores de riesgo considerados. La metodologia propuesta es cuando menos novedosa
en los sistemas de cuantificacion del riesgo cardiovascular puesto que se propone la
estimacion a partir de Modelos Logisticos Lineales Hibridos, que constituyen una
extension natural de los modelos logisticos lineales a los que se anade la capacidad para

recoger la no linealidad de las variables explicativas.

Capitulo 7: Este capitulo estd dedicado a la construccion de un sistema de
cuantificacion del riesgo cardiovascular a través de los Modelos Logisticos Lineales
Hibridos por Expansiones Lineales de Funciones de Base. Este sistema que se disefia
como un método tedrico general para la estimacion del riesgo cardiovascular, se
denomina Spanish Cardiovascular Risk Scorecard. Se plantean las distintas fases de
construccion del sistema de prediccion del riesgo. Y se detalla la metodologia a seguir
en cada una de ellas con la finalidad de obtener un modelo interpretable, con el triple
objetivo de predecir, calificar y clasificar nuevos pacientes susceptibles de recibir una

valoracion de su riesgo cardiovascular.
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2. FRAMINGHAM HEART STUDY
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Los sistemas cuantitativos mas utilizados en Espafna se basan en dos estudios, el
mencionado estudio norteamericano Framingham Heart Study que ha propuesto
multiples sistemas de cuantificacion del riesgo y el modelo europeo SCORE Project
(Systematic Coronary Risk Evaluation). En este capitulo analizaremos el modelo
norteamericano de Framingham desde su planteamiento inicial hasta los ultimos

modelos que se obtienen a partir de este estudio.

En 1948 Thomas Royle Dawber disefia el mds importante de los estudios
epidemiologicos realizados en el andlisis de la enfermedad cardiovascular y que
denominé Framingham Heart Disease Epidemiology Study(6). Se inicid por iniciativa
del Servicio de Salud Publica de Estados Unidos con la finalidad de estudiar la
epidemiologia y los factores de riesgo de la enfermedad cardiovascular. Desde su inicio
ha sido referencia mundial en el estudio de la enfermedad cardiovascular y sus factores
de riesgo, y su produccion en el campo de la estimacion del riesgo cardiovascular ha

sido clave para el desarrollo de esta area del conocimiento.

Se eligio la ciudad de Framingham, situada 32 km al oeste de Boston, Massachusetts,
porque en ella se habia realizado con éxito un estudio de base poblacional sobre la
tuberculosis en 1918, y por su proximidad a los principales centros médicos de Boston;
la presencia de grandes empresas y el apoyo prestado por la comunidad médica y la

sociedad civil que estaban bien informadas y se mostraban muy colaboradoras.(7)

La primera cohorte la formaron 5.209 habitantes sanos, de entre 30 y 60 afios de edad,
que se incorporaron al estudio en 1948, para la realizacion de examenes bianuales que
han continuado desde entonces. Cuatro afos después de haberse iniciado Framingham
Heart Study, con 34 casos de infarto de miocardio en la cohorte, los investigadores
identificaron el colesterol elevado y la presion arterial alta como factores importantes en
el desarrollo de la enfermedad cardiovascular. En los afios siguientes, el estudio de
Framingham ha contribuido a identificar otros factores de riesgo de enfermedad

cardiovascular que en la actualidad se consideran clasicos(8).

En 1971, se selecciond a 5.124 hijos e hijas (y sus conyuges) de la cohorte inicial, para
su inclusion en el llamado Offspring Study. Finalmente, en 2002, un total de 4.095

participantes se incorporaron a la cohorte de tercera generacion del estudio.



CAPITULO 2.  FRAMINGHAM HEART STUDY 11

A partir de los datos obtenidos en el estudio de Framingham se han desarrollado un
amplio abanico de ecuaciones de estimacion del riesgo cardiovascular de manera global,
o del riesgo coronario y cerebrovascular por separado, sirviendo de base para numerosas

guias y recomendaciones de sociedades cientificas y organismos oficiales.

El estudio de Framingham constituye un pilar basico en el estudio de los riesgos de
enfermedad cardiovascular, y en diferentes formas es ampliamente utilizado para la
toma de decisiones terapéuticas en base a la estimacion de riesgo proporcionada por el
modelo al introducir las caracteristicas de riesgo del paciente. Desde la publicacioén en
1991 por parte de Anderson et al., de los modelos para estimar el riesgo cardiovascular
y coronario, varios modelos mas han sido propuestos por los investigadores del estudio
de Framingham, como los de Wilson et al. (1998) y Grundy et al., (1999) para el riesgo
coronario. Posteriormente, D’Agostino et al. (2008), propone un modelo de estimaciéon

del riesgo cardiovascular global.

2.1. MODELOS DE FRAMINGHAM

2.1.1. Modelo clasico de Framingham (Anderson, 1991)

El estudio de Framingham, iniciado en el afo 1948, empezd a dar resultados
epidemioldgicos en 1960, pero fue la publicacion del modelo de estimacion del riesgo
coronario de Anderson en 1991(9) lo que supuso llevar al clinico una herramienta de

calculo para aplicar a los enfermos.

Previamente, multitud de modelos paramétricos habian sido empleados para la
prediccion del riesgo cardiovascular desde una perspectiva multivariante. Truet,
Cornfield y Kannel (1967) (10) emplearon el analisis discriminante para este
proposito. Esta técnica solo ajusta un hiperplano separador a la muestra mediante el que
es posible discriminar entre aquellos individuos que presentaran el problema y los que
no lo presentaran. Ese fue el principal motivo por el que el analisis discriminante fue
inmediatamente sustituido por otras técnicas, como el modelo de regresion logistica o

el modelo de regresion de Weibull.

Walker y Duncan (1967), Abbot and MacGee (1987) y otros autores emplean para tal

fin el modelo de regresion logistica(11). El calculo de la probabilidad de riesgo
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cardiovascular a través del modelo de regresion logistica se realiza a través de la

siguiente expresion:

1
1+4exp{—(by+ byx; + ...+ byx,)}

P(xq, %5, ) Xp)

siendo (x4, X5, ...,Xx,) las variables de riesgo y (by, by, ..., b,) los coeficientes del

modelo que deben ser estimados.

A pesar de la simplicidad del modelo a la hora del célculo de la probabilidad, éste fue
sustituido por otros debido a que en el modelo de regresion logistica la estimacion s6lo
es posible realizarla para un intervalo de tiempo prefijado, que normalmente es de 5 6

10 anos.

El modelo de regresion de Weibull presenta la misma problemética en cuanto al
horizonte temporal, éste solo debe ser empleado si la prediccion se realiza para un

periodo comprendido entre 0 y 4 afios.

El modelo de Anderson(9) fue revolucionario en su época por emplear por primera vez
un modelo paramétrico que supera en capacidad predictiva a los modelos de regresion
empleados hasta ese momento. Esta basado en una serie de variables que se consideran
de riesgo, entre las que se incluyen: edad, sexo, colesterol HDL, colesterol total, presion
arterial sistolica, hdbito tabaquico (si/no), diabetes mellitus (si/no) e hipertrofia
ventricular izquierda (si/no). La estimacion del riesgo se realiza mediante el modelo
paramétrico Standard Accelerated Failure Time Model(12), suponiendo que el tiempo
de supervivencia se distribuye segin una distribucion de Weibull. El riesgo estimado
estd definido como riesgo coronario (fatal o no fatal) a los 10 afios e incluye: angina,

infarto agudo de miocardio o enfermedad coronaria.

El modelo de Anderson de 1991, solo puede emplearse en prevencion primaria, ya que
en el caso de prevencion secundaria los riesgos serian mas elevados y las estimaciones
ya no tendrian validez. Ademas, y dado que la ecuacion de Framingham est4 basada en
una poblacion de estudio norteamericana de alto riesgo cardiovascular, tiene unicamente
validez para aquellas poblaciones de riesgo elevado similar a la poblacion original del

estudio.
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2.1.2. Modelo de Framingham por categorias de Wilson (Wilson, 1998)

El modelo de Framingham por categorias de Wilson(13) trata de ver la relacion entre las
categorias de hipertension arterial, colesterol HDL y LDL del sexto Informe del Joint
National Commitee de 1997 y del National Cholesterol Education Program de 1994,
con el riesgo de presentar una enfermedad coronaria (angina estable, inestable, infarto

agudo de miocardio (IAM) y muerte coronaria), en un periodo de 10 afios.

El modelo de Framingham por categorias de Wilson, analiza edad (30 — 74 anos), sexo,
presion arterial sistdlica y diastolica, colesterol HDL, colesterol LDL y las variables
diabetes mellitus y tabaquismo a un total de 2489 hombres y 2856 mujeres a los que se

les hizo el seguimiento durante doce afios.

La estimacion del riesgo se realiza mediante el Modelo de Riesgos Proporcionales de
Cox(14). Se elaboran tablas para la prediccion del riesgo coronario a diez afos
distinguiendo por sexo y considerando las variables colesterol total (TC) y colesterol
LDL como variables categdricas. Se detecta como significativa la interaccion entre TC
y edad aunque no se incluye en el modelo. El término que si se incluye en el caso de las

mujeres es un término cuadratico para la variable edad por ser éste significativo.

2.1.3. Modelo de Framingham de Grundy (1999)

El modelo de Framingham de Grundy (15) adapta el modelo anterior para estimar el
riesgo de enfermedad isquémica grave, permitiendo el célculo del riesgo de presentar
“hard CHD”, que incluye s6lo la angina inestable, IAM y muerte coronaria. Ademas,

este modelo facilita tanto el riesgo absoluto como el riesgo relativo.

2.1.4. Modelo de Framingham de D’Agostino (2000)

El Modelo de Framingham D’Agostino(16) fue novedoso en su época por calcular el
riesgo coronario no sélo en prevencion primaria sino que también en prevencion
secundaria. El modelo empleado para el célculo del riesgo es el Standard Accelerated
Failure Time Model(12), suponiendo que el tiempo de supervivencia se distribuye

segun una distribucion de Weibull, con un horizonte temporal de cuatro afos.
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Este modelo de D’Agostino utiliza un mayor nimero de factores de riesgo, lo que
complica su aplicacion en la practica clinica. Las variables utilizadas en prevencion
primaria son: edad, colesterol total y colesterol HDL, diabetes (si/no), hdbito tabaquico
(si/no), presion arterial sistdlica (tratada/no tratada), ingesta de alcohol y en el caso de

las mujeres el estado post — menopatsico (si/no).

El tratamiento de los factores de riesgo como variables continuas, al contrario que otros
modelos como el de categorias de Wilson, mejora las predicciones del riesgo
cardiovascular. Incluye en ambos sexos la ratio colesterol total/colesterol HDL con el
fin de reducir los efectos de la asimetria de la distribucion de la variable y para evitar el

incluir los términos de interaccion con la variable edad.(16)

2.1.5. Modelo de riesgo cardiovascular general de D’Agostino (2008)

El modelo de riesgo cardiovascular general de D’Agostino(17) esta enfocado para uso
en atencion primaria, primando la simplicidad e incluyendo factores de riesgo clasicos.
Este modelo evalua el riesgo cardiovascular global a diez afios mediante el Modelo de
Riesgos Proporcionales de Cox(14) diferenciado ambos sexos. Las variables que
emplea son: edad, colesterol HDL, colesterol total, tension arterial sistolica (tratada o

no), fumador (si/no) y diabetes (si/no).

2.1.6. Modelo de riesgo cardiovascular de Framingham a 30 afios (2009)
El modelo estimacion del riesgo de Framingham a 30 afos(18) surge ante el interés
manifestado por muchos expertos de conocer el riesgo cardiovascular para un horizonte

temporal superior a 10 afos, margen habitual hasta esa fecha.

En un primer modelo, se evalud el efecto de los factores de riesgo en la estimacion del
riesgo cardiovascular denominado “hard” CVD (Cardiovascular Disease), incluyendo
esta terminologia “hard” CHD (muerte coronaria, infarto de miocardio) e infarto
cerebral (fatal y no fatal). El modelo empleado para tal estimacion fue el Modelo de
Regresion de Cox(14). En un segundo modelo, se evalud el riesgo de presentar un

evento cardiovascular global siguiendo la terminologia adoptada por D’ Agostino(17).
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Segun la descripcion de la evolucion de los modelos de estimacion del riesgo
cardiovascular derivados del estudio de Framingham, desde sus primeros modelos en

1991 hasta el ultimo publicado en 2009, se han modificando cuestiones relativas a:

— Las variables empleadas en el modelo (edad, sexo, colesterol total, colesterol
CHL, diabetes mellitus, presion arterial sistdlica...).
— El riesgo que se evalua, siendo éste en unos casos riesgo exclusivamente de

presentar enfermedad coronaria y en otros casos riesgo cardiovascular global.

En cuanto al modelo estadistico empleado para realizar la estimacion del riesgo
cardiovascular, el modelo de Wilson (1998), el de Framingham D’Agostino (2008) y
Framingham a 30 afios (2009) implementan el Modelo de Riesgos Proporcionales de
Cox(14); mientras que el modelo clasico de Anderson (1991) y el de Framingham
D’ Agostino (2000) emplean el modelo Accelerated Failure Time(12) suponiendo que la

variable aleatoria tiempo de supervivencia se distribuye segin una distribuciéon Weibull.

2.2. CALIBRACION PARA LA POBLACION ESPANOLA DE

LOS MODELOS DE FRAMINGHAM

Las tablas de riesgo estan disefiadas para una poblacion con caracteristicas especificas
por lo que su uso fuera de estas poblaciones requiere previamente de una adaptacion a la
realidad epidemiologica de la poblaciéon en la que se espera introducir, es decir,
requieren de una calibracion previa ya que de no hacerlo pueden sobreestimar o

subestimar el riesgo cardiovascular de los individuos a los que se les aplica.

En el caso de las tablas de riesgo de Framingham, diversos estudios han puesto de
manifiesto que la diferencia en la incidencia de acontecimientos coronarios y en la
prevalencia de factores de riesgo hacen que su aplicacion en poblaciones con baja
incidencia como la mediterranea sobreestime el riesgo(19). Este hecho es debido a que
las predicciones de los modelos de riesgo son fuertemente dependientes de la poblacion
de origen de la que se han extraido los datos, y por tanto no son extrapolables
directamente los resultados de un modelo de riesgo como es el estudio de Framingham

basado en una cohorte de una poblacion norteamericana a la poblacion espafiola, ya que
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la incidencia de enfermedad coronaria espafiola es inferior a la de la poblacién de

origen.

Por ello y tratando de dar respuesta a la Tercera Recomendacion Europea conjunta de
prevencion cardiovascular(20) en la que se indica que las tablas deben ser adaptadas
recogiendo el nivel de riesgo y las tasas de mortalidad de cada pais, el trabajo publicado
en 2003 bajo el titulo “Estimacion del riesgo coronario en Espaiia mediante la
ecuacion de Framingham calibrada’(21) presentan las tablas de riesgo calibradas para
nuestro pais a partir del registro poblacional de infarto de miocardio de Girona
REGICOR (Registre Gironi del Cor)(22). Posteriormente otros estudios como el
publicado en 2004 bajo el titulo “Tablas de evaluacion del riesgo coronario adaptadas
a la poblacion espariola. Estudio DORICA”(23) calibran las tablas originales mediante
los datos obtenidos a partir de un estudio epidemioldgico nutricional y de factores de

riesgo cardiovascular de carécter transversal, realizados entre 1990 y 2000.

La calibracion de la ecuacion consiste en la sustitucion del elemento de comparacion
promedio de Framingham por uno local(24). Para ello, es necesario disponer de una
estimacion fiable de la prevalencia local de los factores de riesgo involucrados, de la
tasa local de incidencia de los acontecimientos coronarios considerados, y de los

coeficientes originales de la ecuacion.

La probabilidad de un acontecimiento coronario en un tiempo t, en un paciente con un

conjunto de factores de riesgo x; ,1 < i < p, se expresa mediante:
P(t) = 1 — S, (t)e*PEi Bixi=Zi, Bii)
siendo:

So(t) la probabilidad basal de estar libre de acontecimientos coronarios en el

tiempo t.

Zf=1ﬁifi, funcién lineal de riesgo promedio en el conjunto de valores

X;, 1 <1i<p,decada grado de cada factor en la poblacioén de referencia.

le Bixi, la funcién lineal calculada en el conjunto de valores x;,1 <i<p

que presenta el valor de cada factor en el individuo objeto de estudio.
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Bi,1 < i <p, coeficientes de la funcién de riesgos proporcionales de Cox

para cada grado de cada factor considerado.

De las calibraciones que se han llevado a cabo de las tablas de Framingham cabe
destacar fundamentalmente la realizada mediante el estudio de REGICOR y la basada en

el estudio DORICA que describimos a continuacion.

2.2.1. Calibracion basada en el estudio REGICOR

En 2003 y en ausencia de estudios poblacionales de cohorte, Marrugat et al.(21),
publican la adaptacion de la ecuacion de riesgo coronario de Framingham calibrada para
la poblacion espafiola, a partir de los datos del registro poblacional de infartos de

miocardio de Gerona REGICOR (Registre Gironi del Cor)(22).

Para ello sustituyeron en las ecuaciones de Framingham Wilson (1998) la prevalencia
de los factores de riesgo cardiovascular y la tasa de incidencia de eventos coronarios de
Framingham por los de nuestro medio, que en este estudio se consideraron los obtenidos
a partir del registro REGICOR. La tasa de acontecimientos mayores se obtiene a partir
de los datos de REGICOR, que investiga todos los casos sospechosos de IAM en seis
comarcas de Girona. La tasa de incidencia de IAM silente y de angina eran
desconocidas en Gerona, por ello se asumidé que la proporcion era similar a la de
Framingham(21). Este aspecto confiere a la nueva tabla calibrada un carécter
conservador, ya que es poco probable que los valores reales de Girona sean superiores a

los de la ciudad americana.

Una de las principales limitaciones de esta calibracion se fundamenta en el hecho de que
la incidencia de IAM en Girona se encuentra aproximadamente un 15% por debajo del
promedio de Espana segun el estudio IBERICA (Investigacion y Bisqueda Especifica y
Registro de Isquemia Coronaria Aguda)(25). Por tanto, la validez externa de la ecuacion
y las tablas que de ella se derivan a otras zonas de Espafia debe ser aceptada con las

debidas precauciones.

Un estudio comparativo entre la ecuacion de Framingham Wilson(13) y la ecuacién
calibrada REGICOR(21) demuestra la sobrevaloracion que se obtiene al calcular el

riesgo mediante la funcion de Framingham. Segun los resultados del estudio implicaria
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un mayor porcentaje de pacientes potencialmente tratables con farmacos
hipolipemiantes(26). Este hecho apoya la necesidad de disponer de tablas de riesgo

cardiovascular ajustadas para nuestra poblacion.

2.2.2. Calibracion basada en el estudio DORICA

El estudio DORICA se llevd a cabo a partir de un conjunto de datos configurado por
estudios epidemioldgicos nutricionales y de factores de riesgo cardiovascular de
caracter transversal, realizados entre 1990 y 2000 sobre muestras aleatorias
representativas de la poblacion de Andalucia, Baleares, Canarias, Cataluiia, Galicia,
Madrid, Region de Murcia, Pais Vasco y Comunidad Valenciana. Para la obtencion de
la muestra se siguid en todos los casos un procedimiento de muestreo aleatorio
polietapico estratificado segtn la edad, el sexo y el habitat, por asignacion proporcional
a la densidad de poblacion. En este estudio se incluyd poblacion adulta con edades

comprendidas entre 25 y 64 afios (n = 14.616, 6.796 varones y 7.820 mujeres).

En 2004, Javier Aranceta et al.(23) publican la adaptacion de la ecuacion de
Framingham calibrada a través del estudio DORICA, y nace como alternativa a la
ecuacion basada en el estudio REGICOR. Se confeccionan tablas de riesgo coronario
partiendo también de la ecuacion de Framingham propuesta por Wilson, pero en este
caso adaptando la prevalencia de factores de riesgo en la poblacion espafiola a partir de

las estimaciones realizadas en el estudio DORICA(23).
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Las sociedades europeas teniendo en cuenta las limitaciones en la extrapolacion de los
resultados obtenidos del estudio de Framingham, han desarrollado modelos de

estimacion de riesgo a partir de datos propios de morbimortalidad.

Uno de ellos, es un estudio prospectivo llevado a cabo en Alemania y que se conoce con
las siglas de PROCAM(4) (Prospective Cardiovascular Miinster), fue iniciado en 1978
por el Institute of Arteriosclerosis Research de la Universidad de Miinster (Alemania).
En este estudio se evaluaron mas de 20.060 varones trabajadores de 52 compaiias,
incluyendo autoridades gubernamentales. Del total de trabajadores evaluados fueron
incluidos en la cohorte 5.389 varones de 35 a 65 afios. Con la informacion obtenida de
la cohorte se construy6 un algoritmo de prediccion del “riesgo coronario restringido” ya
que al igual que otros modelos como el de Framingham Grundy excluye el angor
estable e inestable y la isquemia silente. La estimacion se realizd6 mediante el Modelo
de Riesgos Proporcionales de Cox(14) considerando los factores de riesgo edad,
colesterol LDL, colesterol HDL, niveles de triglicéridos, antecedentes familiares de
infarto agudo de miocardio, tension arterial sistolica, diabetes (si/no) y fumador (si/no)
que se detectaron entre las 57 variables que midio el estudio, como variables

independientes para la medicion del riesgo(4).

Uno de los principales inconvenientes de este estudio es el de la eleccion de la
poblacion de partida, exclusivamente varones trabajadores, por lo que Ia
representatividad de la misma en las futuras extrapolaciones no estaria asegurada. En
2002 se ofrecian resultados preliminares para un subgrupo de 2.810 mujeres de 45 a 65
afios. Estos resultados posteriormente han sido ampliados proponiendo nuevas

ecuaciones para aproximar el riesgo de una manera mas exacta a esta poblacion.

Para aplicar este modelo a otros paises, habria que aplicar un factor de correccion que
tiene en cuenta las caracteristicas y estadisticas por paises, permitiendo asi una
estimacion mas fiable del riesgo segun las caracteristicas de la poblacion local. A pesar
de ello, la funcion PROCAM se comporta de manera similar a la de Framingham y
sobrestima el riesgo en paises mediterraneos, pero también en paises de riesgo alto o

intermedio(27).

A finales de 2007 se publican nuevos datos del estudio PROCAM con importantes
novedades. Amplian la poblacion en estudio a 18.460 hombres y 8.515 mujeres, e

introducen en la evaluacion del riesgo coronario una nueva ecuacion, derivada del
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Modelo de Riesgos Proporcionales de Cox suponiendo que el tiempo de supervivencia
sigue una distribucion de Weibull. Este nuevo modelo permite medir de una forma mas
exacta el riesgo en mujeres y por vez primera se puede evaluar el riesgo en sujetos
mayores de 65 afios(28). En este mismo estudio se introduce la evaluacion

independiente del riesgo de ictus mediante el modelo de Cox.

Las sociedades cientificas relacionadas con el riesgo cardiovascular global o coronario
en Europa, consideraron desde un principio que en general el modelo de Framingham
sobreestimaba el riesgo absoluto de enfermedad cardiovascular cuando se implementaba

en paises europeos(29).

De esta forma se cre6 la necesidad de desarrollar un modelo de acuerdo con el
verdadero riesgo cardiovascular de estos paises. El proyecto, se denomind Proyecto
SCORE (Systematic COronary Risk Evaluation)(30), y sus resultados son publicados en
2003. Este modelo de estimacion hoy en dia se denomina European Heart SCORE o

EuroSCORE 'y es el recomendado por las Sociedades Europeas(31).

Se incluyeron estudios de cohortes europeas con 205.178 individuos (117.098 hombres
y 88.080 mujeres) de 24 a 75 anos. A pesar de ello, el ajuste del modelo se realiza para
el grupo de edad de 45 a 64 afios debido a que la edad es el principal determinante de

riesgo coronario y los rangos de las cohortes son muy heterogéneos.

Se reunieron bases de datos comunes de 12 estudios de cohortes europeos, incluyendo
Espana que estuvo representada nuevamente por Catalufia. Junto a Espafia se incluyeron
Finlandia, Rusia, Noruega, Reino Unido, Escocia, Dinamarca, Suecia, Bélgica,
Alemania, Italia y Francia. Dada la variabilidad geografica del riesgo cardiovascular en
Europa(32), se desarrollaron dos modelos SCORE, distinguiendo paises de alto y bajo
riesgo. Para tipificar las cohortes como poblacion de alto y bajo riesgo se tuvo en
cuenta tanto la tasa de muerte por enfermedad cardiovascular como las estadisticas
nacionales de mortalidad. Las cohortes de Dinamarca, Finlandia y Noruega, junto con
los coeficientes de los factores de riesgo derivados del conjunto de datos, se utilizaron
para desarrollar el alto riesgo del modelo, mientras que las cohortes de Bélgica, Italia y
Espana fueron las lineas de base para la funcion de supervivencia para desarrollar el

modelo de la regién de bajo riesgo(30).
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La novedad méas importante de la funcion de riego SCORE comparada con la de
Framingham es que estima el riesgo mortal de todas las manifestaciones
aterotromboticas cardiovasculares, incluidos el ictus, la insuficiencia cardiaca, la
insuficiencia arterial periférica o ciertos aneurismas y no so6lo la enfermedad coronaria.
Por tanto, la aplicacion de las tablas SCORE permite la estimacion del riesgo de
desarrollar en 10 afios una enfermedad cardiovascular fatal en paises de Europa, a
partir de una poblacion autdctona. Aunque en un principio se considero el tratar tanto
los eventos cardiovasculares fatales como los no fatales y ECV no coronarios,
finalmente se opto por incluir solo los eventos fatales, con resultado de muerte. No cabe
duda que tanto los pacientes como los médicos tienen también interés en los eventos no
fatales, y de hecho son la mayor carga econdmica para el sistema sanitario. El
inconveniente estd en que los eventos no fatales pueden plantear problemas en el
desarrollo del sistema de prediccion del riesgo, ya que son criticables dependiendo de
las definiciones y métodos usados en su comprobacion. Ademads, no todos los paises
disponen de estudios de cohortes de enfermedad cardiovascular no fatal, sin embargo
todos disponen de un registro de datos referidos a la mortalidad especifica por causas.
Esta eleccion de los eventos fatales en el proyecto SCORE, se diferencia de forma clara
del estudio de Framingham que incluian en sus objetivos la enfermedad coronaria no

fatal, blanda (angina) y dura (SCA, IAM no fatal).

El célculo del riesgo con un horizonte temporal de 10 afios, se realiza mediante el
modelo de riesgos proporcionales de Weibull, es decir el Modelo de Riesgos
Proporcionales de Cox(14) en el que se supone que la distribuciéon de la variable

aleatoria tiempo de supervivencia sigue una distribucion Weibul.

El tratamiento de la variable edad es uno de los aspectos mas novedosos del proyecto
SCORE, ya que se considera como una medida del tiempo de exposicion al riesgo en
lugar de como un factor de riesgo. El enfoque tradicional propuesto en la mayoria de los
estudios es aquel en el que la edad se considera como un factor de riesgo, teniendo la
desventaja de que la supervivencia no puede ser estimada para tiempos de seguimiento
superiores a la duracion del periodo de seguimiento del estudio. Sin embargo, en el
proyecto SCORE se usa la edad como variable tiempo, lo que permite hacer

estimaciones para todo el rango de edad observado en el estudio.



CAPITULO 3. EUROPEAN HEART SCORE 23

El modelo fue estratificado en cohortes por sexo, obteniéndose modelos de estimacion
diferentes para hombres y mujeres. El riesgo de muerte cardiovascular se realiza
mediante dos estimaciones independientes de riesgo: un modelo para el riesgo de
enfermedad coronaria y otro para enfermedad aterosclerdtica no coronaria, permitiendo

asi la estimacion del riesgo cardiovascular global.

Aunque la metodologia de este modelo la estudiaremos en detalle en el capitulo 4,
veamos los célculos necesarios para la obtencion de los valores de riesgo de muerte

cardiovascular(30).
1° Probabilidad de supervivencia en el momento actual y dentro de diez afios.
So(edad) = exp{—exp(a) (edad — 20)P}
Syo(edad + 10) = exp{— exp(a) (edad — 10)P}

donde los valores de a y p, estan tabulados en la siguiente tabla:

Non —CHD
CVD

CHD

a p a p
Hombres —-22,1 4,71 —26,7 5,64
Mujeres —29,8 6,36 -—31,0 6,62
Hombres —21,0 4,62 —257 547
Mujeres —28,7 6,23 —-30 6,42

Bajo riesgo

Alto riesgo

2° Probabilidad de supervivencia a una edad prefijada:
S(edad) = {S, (edad)}e*P{Ziz1 Bixi=X)+Bsxs)
S(edad + 10) = {S, (edad + 10)}°*P{Ziz1 fixi=%)+Paxs)
siendo:
x; 1 = 1,2, los valores de los factores de riesgo colesterol y presion arterial.
X3, variable cualitativa dicotomica referente al habito de fumar.

pi i = 1,2,3, los coeficientes del modelo.
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3° La probabilidad de supervivencia a diez afios a partir de las anteriores y el riesgo

a diez anos:

S(edad + 10)

Sio(edad) = S(edad)

Risklo = 1 - Slo(edad)

4° Combinamos los riesgos coronarios y no coronarios calculados y obtenemos el

riesgo cardiovascular total mediante la suma de ambos:

CVDRisk,,(edad) = CHDRisk(edad) + Non — CHDRisk(age)

El calculo de la estimacion del riesgo puede hacerse de dos formas diferentes segun el
tratamiento que reciba la variable colesterol, una estimacion esta basada en el colesterol

total y otra hace uso de la razon entre el colesterol total y el colesterol — HDL.

En el proceso de adaptacion de las guias de prevencion se aconsejo calibrar los modelos
EuroSCORE al nivel del riesgo de cada pais. Las tablas calibradas se calcularon
mediante la utilizacion de las tasas de mortalidad espafiola y los factores de riesgo del
estudio MONICA — Catalunya (MONItoring CArdiovascuar Diseases)(33). El modelo
EuroSCORE calibrado para Espafia produce riesgos superiores en un 13% al de la
funciéon SCORE de bajo riesgo, aunque las diferencias entre ambas oscilaron segin la
edad, el sexo y especialmente el tabaco. Esta calibracién reconoce algunas situaciones
de riesgo no identificadas por la tabla EuroSCORE original, que son clinicamente mas
obvias; por ejemplo, mujeres no fumadoras de 60 afios con una presion arterial de 180
mmHg y colesterol total de 8 mmol/l. En ambas tablas hay muy pocas mujeres de alto
riesgo antes de los 60 afos. El porcentaje maximo de sujetos nuevamente identificados
de alto riesgo con la tabla calibrada fue del 22%, observandose mas diferencias en los

varones mayores de 55 afos.
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4. MODELOS MULTIVARIANES
ACTUALES EN LA MEDICION
DEL RIESGO CARDIOVASCULAR
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4.1. INTRODUCCION

En la actualidad, la probabilidad de padecer una enfermedad cardiovascular en un
determinado periodo de tiempo se puede estimar a través de las tablas de riesgo o de
calculadoras de riesgo cardiovascular. En ambos casos, la estimacion se realiza a partir
de un determinado modelo multivariante, empleando para la estimacién una serie

limitada de variables explicativas o factores de riesgo.

En Espafia las funciones de riesgo utilizadas parten de los dos estudios descritos en el
Capitulo 2 FRAMINGHAM HEART STUDY Yy en el Capitulo 3 EUROPEAN HEART
SCORE. Las distintas ecuaciones que se plantean para estimar el riesgo cardiovascular
en estos estudios se basan en dos de las técnicas cominmente utilizadas en el analisis de
la supervivencia: Modelo de riesgos proporcionales de Cox(14) y Accelerated Failure

Time Regression Model(12).

En este capitulo se introducirdn primeramente una serie de conceptos generales y
terminologia del Analisis de Supervivencia, que son necesarios para el posterior estudio
teorico de los modelos de estimacion del riesgo que se detallan. La razoén fundamental
por la que se lleva a cabo este estudio exhaustivo de los modelos de estimacion a partir
de los que se elaboran las tablas actuales de estimacion del riesgo cardiovascular en
Espana, es la de valorar la calidad de las predicciones que de ellos puedan extraerse y
detectar las posibles limitaciones metodoldgicas de los sistemas de cuantificacion que

emplean esta metodologia estadistica.

4.2. CONCEPTOS Y TERMINOLOGIA

Sea T variable aleatoria absolutamente continua que representa tiempo hasta que ocurre
un evento, en nuestro caso particular representara tiempo hasta la primera aparicion de
un suceso cardiovascular.

Consideremos las siguientes funciones:

Funcion de distribucién acumulada, también denominada distribucion de tiempo de vida

o de fallo.

Fp(t) = P(T <t) (4.1)
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Funcion de distribucion de supervivencia, tal que S;(0) = 1, puesto que la variable

aleatoria T es no negativa.

Sp(t) =1—-Fr(t) =P(T > 1) (42)
Funcion de densidad de probabilidad asociada, que representa la tasa instantanea

absoluta de muerte.

dF ds
frly = H10 B0

La funcion de riesgo (hazard rate function), que representara la tasa instantdnea de

(4.3)

fallo en el instante de tiempo t, que la denotamos por h(t), se define como:

PE<T<t+At|T=t)
At ’

La funcion de riesgo nos da una idea de la tasa instantdnea de riesgo, y también se

he(t) = Jlim t=0 (4.4)

denomina funcion de peligro o funcion de impacto.
A partir de las definiciones anteriores, se tiene que:

P(t<T<t+At) _ Fr(t+ At) — Fr ()
P(T >t) B Sr(t)

PE<T<t+At|T=t)=

FT(t+At)—FT(t)>_ 1 fr@®

= hr(t) = lim ( At Sp(t) — Sp(t)

Por tanto, se tiene la siguiente relacion entre las funciones definidas:

dlogSy(t)
dt

de donde se tiene que la funcion de riesgo acumulada Hp(t) y la funcion de

hr(t) = — (45)

supervivencia Sy (t) se relacionan como sigue:
t

Hﬂﬂ=fmwwu=4w&ﬂ)
0

Sr(t) = exp{—Hr(t)}

La funcion cuantil, para0 <p < 1

t, =inf{t: Fr(t) = p}
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Destacar que si F(t) es continua y estrictamente creciente entonces:
t, = Fr ' (p), 0<p<1

Para un valor prefijado p, el cuantil ¢, expresa el tiempo para el cual una proporcion

determinada p de la poblacion falla, lo que en nuestro contexto significa que se presenta

el evento cardiovascular valorado.

La media y la varianza de la variable aleatoria T son dos caracteristicas importantes al
caracterizar la supervivencia:
(00} (00}

E(T) = f S(t)dt Var(T) = 2[ tS(t)dt — {E(T)}?
0

0

43. MODELO DE REGRESION DE COX

En 1972 Cox publico un articulo “Regression models and life tables ’(14), que es uno de

los articulos mas citados en la bibliografia cientifica.

La regresion de Cox se utiliza cuando la variable dependiente estd relacionada con la
supervivencia de los individuos y se desea averiguar simultaneamente el efecto

independiente una serie de factores sobre esta supervivencia.

Sea Xy, la matriz de datos, en la que las filas representan los n individuos y las

columnas las p variables consideradas.
Sean,

X;;j(t) el valor de la variable j — ésima del individuo i — ésimo, siendoi = 1,...,N y

j=1,..,p.

X;(t) el vector asociado al individuo i — ésimo, siendo i = 1, ..., N; también denotado
como X;, puesto que las distintas mediciones de las variables se realizaran en el mismo

instante de tiempo, t.

El Modelo de Cox(14) define la funcion de riesgo para el individuo i — ésimo como:

hi(t) = ho() exp{B1Xia (t) + ..+ BpXip(t) } = ho(D)exp{B'X;(t) } (4.6)
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donde hy(t) es no negativa y se conoce como “funcion de riesgo basal”, y es aquella
funcion de referencia en la que el valor de todas las variables incluidas en el modelo
toman el valor cero, y B’ = (fy,...,Bp) es el vector de coeficientes de regresion de

Cox.

Por tanto, segiin ( 4.6 ) el Modelo de regresion de Cox es un modelo lineal que esta
formado por el producto de dos términos. El primero depende exclusivamente del
tiempo, mientras que el segundo depende sélo de las variables. El Modelo de Cox se
caracteriza por no especificar la forma de hy(t). Se denomina un modelo

semiparamétrico porque se estiman los parametros f;, 1 < j < p, mientras que el valor

de la funcion de riesgo de referencia h,(t) se obtiene a partir de los datos.

La correspondiente funcion de supervivencia tendré la siguiente expresion:

S;(t) = So(t)exP{Z?ﬂ ﬁ'inj(f)} (4.7)
El modelo también es conocido como modelo de riesgos proporcionales, ya que
fijados dos individuos cualesquiera, el cociente de sus funciones de riesgo es

independiente del tiempo:

() Aq(t) eXif 3 eXiP

- — (4.8)
() Ap(t) eXif - eXif

La estimacion de 8 se realiza a través de la funcion parcial de verosimilitud introducida

por Cox(14):

T v@®ngn O
w0 =] [[Tgwwneo) o

i=1 t=0

donde, r;(B, t) es el riesgo asociado al individuo i — ésimo,i =1, ...,n:

r;(B,t) = exp [X;()B] = 1 (D)

Considerando logaritmos en la funcién de verosimilitud de Cox ( 4.9 ), se obtiene:

N oo
l(ﬁ)=; fo V()X (0B — log Zyja—)rj(t) dN;(t)



NUEVOS MODELOS MULTIVARIANTES EN LA MEDICION DEL RIESGO CARDIOVASCULAR 30

de donde, derivando la funcién anterior con respecto a 8, que denotamos por U(f):

N (o8]
UE) =) | 1) 28, ) NG

siendo X(, s) la media ponderada de X :

Y Yi($)ri(9)X;(s)
ML Yi($)ri(s)

X(B,s) =

El estimador de maxima verosimilitud parcial se obtiene resolviendo la ecuacion:

U(B) =0 (4.10)
La solucion, £ es consistente y asintéticamente normal con media 8, el verdadero valor
del pardmetro, y varianza {E[I($)]}™1, es decir la inversa del valor esperado de la

matriz de informacion (), con:

=y [ v@.sane)
i=1

siendo V(, s) la varianza ponderada, con:

i1 Yi()n(9)[Xi(s) — (B, )I'[Xi(s) — X(B, )]
L Yi(s)ri(s)

V(B,s) =

Para resolver la ecuacion ( 4.10 ) se emplea el algoritmo iterativo de Newton —
Raphson. Se comienza con un valor inicial (®, y de manera iterativa hasta la

convergencia se calcula:

‘é(n+1) = g(n) + 1—1('@(11)) U(g(n))

Actualmente se disponen de paquetes estadisticos como SAS y S — Plus para la

resolucion de dicha ecuacion.

A partir del planteamiento del Modelo de Regresion de Cox, se tiene que:

h;(t)
ho(t)

h;(t) = ho(D)exp{B'X;(t) } = ln( ) = B'X;(t) (4.11)
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Por tanto, el modelo de riesgos proporcionales puede considerarse como un modelo
lineal para el logaritmo de la ratio de las funciones de riesgo, es decir, plantea el
logaritmo del riesgo relativo como un modelo lineal de las variables independientes. Se
supone por tanto, que el riesgo relativo a diferencia del riesgo propiamente dicho, no

depende del tiempo o, dicho de otra manera, que es constante a lo largo del tiempo.

El Modelo de Regresion de Cox, que supone que para cada variable el riesgo relativo
(hazard ratio) es constante en el tiempo, se utiliza cuando la variable dependiente esté
relacionada con la supervivencia de los individuos y se desee averiguar

simultdneamente el efecto independiente una serie de factores sobre esta supervivencia.

Se debe tener en cuenta que no se trata sdlo de saber el efecto sobre la supervivencia
después de un tiempo determinado de seguimiento (por ejemplo, la supervivencia a los
5 afios), sino de valorar cudl es el efecto sobre la funciéon de supervivencia a lo largo de
todo el periodo de observacion de los pacientes, sea cual sea el punto temporal que se
elija para la comparacion. Si solo interesase estudiar el efecto sobre la supervivencia en
un punto del tiempo (por ejemplo, a los 5 afos), entonces bastaria con un analisis de
regresion logistica, porque la variable respuesta seria dicotomica (si sobreviven o no

sobreviven).

En general, el Modelo de Regresion de Cox no hace ninguna suposicion sobre la
distribucion de la variable aleatoria tiempo de supervivencia T, lo que implica que
tampoco se hace ninguna suposicion sobre la forma de hy(t), de ahi que sea

considerado un modelo semiparamétrico.

Si suponemos que la funcion de riesgo de referencia tiene una distribucion determinada
estaremos ante un modelo paramétrico. Dependiendo de la suposicion sobre la
distribucion de la funcién tendremos unos modelos u otros. Los modelos mas comunes

son los siguientes:

Modelo de riesgos proporcionales Weibull

ho@®) = Ay@Y™ = hi(®) = Ay " exp{B'X;(0) } (4.12)
siendo A,y > 0 parametros de escala y forma respectivamente. Si A > 1 la tasa de
riesgo aumenta, mientras que si A < 1 la tasa de riesgo disminuye. En el caso particular

de A = 1 la tasa de riesgo permanece constante, y tendremos el modelo exponencial.
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Modelo de riesgos proporcionales exponencial

ho(t) = 2 = hi(t) = Lexp{B'X;(t) } (4.13)

Modelo de riesgos proporcionales Gompertz

ho(t) = dexp{ft} = h;(t) =1 exp{B'X;(t) } exp{6t} (4.14)

El Modelo de Riesgos Proporcionales de Cox ha sido ampliamente utilizado en la

estimacion del riesgo cardiovascular.

Este modelo resolvia algunos de los problemas que presentaba la regresion logistica.
Las estimaciones mediante este tipo de regresion solo permitian realizarse para cortos
periodos de tiempo e ignoraban el tiempo hasta que ocurria el evento. Mediante el

Modelo de Riesgos de Cox se resuelven estos dos aspectos.

El problema es que parte de un supuesto, el de la proporcionalidad, que exige que el
riesgo relativo a diferencia del riesgo propiamente dicho no dependa del tiempo, lo que
dicho de otra manera significa que sea constante a lo largo del tiempo. La literatura
relacionada con el riesgo cardiovascular avala la idea de que el considerar efectos
constantes a lo largo del tiempo para la variable edad y otros factores de riesgo del
modelo(27) es una limitacion que debe ser resuelta mediante el planteamiento de

modelos que no partan de este supuesto(1) (34).

4.4. ACCELERATED FAILURE TIME REGRESSION MODEL

El Modelo de Riesgos Proporcionales de Cox descrito en el apartado 4.3 es el que
comunmente se ha utilizado para la estimacion del riesgo en el campo de la medicina.
Esta situacion probablemente ha sido debida a que este modelo permite realizar
estimaciones ¢ inferencias sobre los parametros sin suponer una distribucién sobre el
tiempo de supervivencia. El principal inconveniente de este modelo es la suposicion de
riesgos proporcionales a lo largo del tiempo. Esta suposicion debe verificarse

previamente a la aplicacion del modelo para que las estimaciones que se obtengan sean
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fiables. La realidad es que ese paso fundamental se omite y se presupone la

proporcionalidad sin ninguna comprobacion previa al respecto.

El Accelerated Failure Time Regression Model(12) (AFT) considera el tiempo hasta que
ocurre el evento como la variable respuesta; lo que le permite la estimacion de la
probabilidad de presentar el evento para distintos intervalos de tiempo. Este modelo es
un modelo paramétrico puesto que supone que la funcion de riesgo basal sigue una
distribucion determinada y mide el efecto de las variables explicativas directamente
sobre la funcion de supervivencia, en vez de sobre la funcion de riesgo como hace el
Modelo de Riesgos Proporcionales de Cox. La distribucion que se supone en los
modelos de riesgo cardiovascular es la distribucion de Weibull, pero en este modelo se

podrian emplear otras como la exponencial, log — logistic, log — Normal y gamma.
Sean,

X;; el valor de la variable j — ésima del individuo i — ésimo, siendo i =1,...,N y

i
j=1,..,p.

X; el vector asociado al individuo i — ésimo, siendoi =1, ..., N.

En el modelo general de Accelerated Failure Time Model se define la funcion de riesgo

para el individuo i — ésimo como:

t
h;(t) = e Mih, (E) (4.15)

Siendo m; = f1x1; + ... + BpXp; la componente lineal del modelo, y ho(t) la funcion de

riesgo basal, al igual que se consideraba en el modelo de Cox.

La correspondiente funcion de supervivencia tiene la siguiente expresion:

Si(t) = S, (@)

Considerando la forma Log — lineal del modelo para la variable tiempo T;, asociada al

tiempo de supervivencia del individuo i — ésimo, se tiene:

logTy = u+ Brxy; + .+ Bpxy + 0g; siendo 1<i<N (4.16)
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siendo ¢; independientes e idénticamente distribuidas. Para cada distribucion de la
variable ¢;, obtendremos el correspondiente modelo para T. Por tanto segun sea la
distribucion considerada, tenemos los siguientes modelos: AFT Exponencial, AFT

Weibull, AFT log-logistico, AFT log-normal y AFT gamma.

En este modelo, los parametros §; con 1 < j < p reflejan el efecto que cada variable

explicativa tiene sobre el tiempo de supervivencia; valores positivos sugieren que el
tiempo de supervivencia aumenta al aumentar los valores de las variables explicativas y

viceversa.

La formulacion Log — lineal del modelo puede ser utilizada para dar la expresion
general de la funcion de supervivencia asociada a T; que puede ser expresada a partir de

la asociada a ¢;:
Si(t) =P(T; =t) = P(logT; = logt)
Por tanto, a partir de ( 4.16 ) se tiene:

Si(t) = P(u+ Byxy; + ot Bpxpi + 0 = logt) =

_ P(Ei > logt—.u_ﬁﬁ:i - -"_ﬁpxpi> (4.17)

Si lo expresamos en funcion de la funcion de supervivencia para la variable aleatoria ¢;,

es decir en funcion de S, (€) se tiene que:

(4.18)

logt — u — B1x1; — . — By Xy
Si(t):S£i< TF ﬁlau by pl)

Este resultado muestra como la funcioén de supervivencia para T; puede ser expresada a
partir de la funcién de supervivencia de la distribucion de ¢;. Este resultado demuestra
que el Accelerated Failure Time Model se puede obtener a partir de las distintas

distribuciones de probabilidad consideradas para la variable ¢;.

Una expresion general del percentil p — ésimo de la distribucion de los tiempos de
supervivencia se deriva de las relaciones anteriores. Sea t;(p) el percentil p — ésimo
para el individuo i — ésimo, entonces:

100 — p
Si{ti(p)} = BETTE
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A partir de la ecuacion anterior, se tiene:

ple > logti(p) — u — B1x1; — . — BpXpi _ 100 —p
o 100

Si denotamos por &;(p) el percentil p — ésimo de la distribucion de €;, entonces:

Se (e} = P& = &(p)) = 1"1"%
Por tanto, necesariamente se tiene que:
g(p) = logti(p) — 1~ 'B;x” — = PoXpi
De donde,
ti(p) = exp{oe;(p) + u+ Prxyi + ot BpXpi) (4.19)

es el percentil de la distribucion de tiempos de supervivencia para el individuo i —

ésimo. El percentil de la ecuacion ( 4.19 ) puede ser expresado de manera analoga

como sigue:

ti(p) = exp(Byxy; + -t Bpxpi)to(P)

Siendo t,(p) el percentil p — ésimo asociado al individuo de referencia en el que todas

las variables explicativas toman el valor cero.

Este hecho confirma que los coeficientes §; (1 < j < p) se interpretan en términos de

efectos de las variables explicativas sobre un percentil determinado de la distribucion de

los tiempos de supervivencia.

La funcion de riesgo acumulada de la distribucion de la variable T; que denotamos por

H;(t) = —logS;(t), se tiene que:

logt — U= PiXy— .Bpxpi>

Hl(t) = _logssi< o

o

<logt — U= L1X1; — ﬁpxpl.) (4.20)
J— Hel
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donde H,, (&) = —logS;,(e) es la funcion de riesgo acumulada para ¢. La
correspondiente funcion de riesgo, que se obtiene derivando la expresion H;(t)

respecto de t en la ecuacion ( 4.20 ), es:

h() = —h,, <logt Sl ﬁpx’”) (421)
ot o

donde h,,(¢) es la funcién de riesgo para la distribucion de «;.

Las distribuciones de &; mas empleadas en este tipo de modelos son las mencionadas
anteriormente y la razon principal es porque los percentiles &;(p), tienen una forma

simple.

4.4.1. Weibull Accelerated Failure Time Model

Un caso particular del AFT model empleado en el calculo del riesgo cardiovascular, es
Weibull AFT model, en el que se supone que la variable aleatoria tiempo T = W(A, v),
siendo A, y > 0 pardmetro de escala y forma respectivamente. En este caso la funcion

de riesgo basal se expresa:
ho(t) = Ayt”™!

La funcién de riesgo para el individuo i — ésimo a partir de la expresion ( 4.15 ) viene

dada por:
hl(t) — e_nily(e_nit)y_l — (e_ni))/lyty_l

por tanto, el tiempo de supervivencia del individuo i — ésimo sigue una distribucion
W(Ae Y1, y), por lo que bajo diferentes valores de las covariables difiere solo en el

parametro de escala.

La distribucion de Weibull se dice que posee la propiedad AFT (“accelerated failure
time”). De hecho, esta es la inica distribucion de probabilidad que verifica la propiedad

de riesgos proporcionales y AF'T.

Debido a que la distribucion de Weibull tiene ambas propiedades, riesgos
proporcionales y AFT, hay una correspondencia directa entre los parametros de los dos

modelos.
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Si la funcién de riesgo basal sigue la distribucion W (A, y), el tiempo de supervivencia
segin el modelo de riesgos proporcionales sigue una distribucion W (Aexp(a'x;), y),
mientras que segun el modelo AFT sigue la distribucion W (lexp(—yB'x;), y). Por
tanto, si multiplicamos los coeficientes de las variables explicativas de la componente
lineal del modelo AFT por -y, se obtienen los correspondientes a — coeficientes del

modelo de riesgos proporcionales.

En términos de la representacion log — lineal del modelo en la ecuacion ( 4.16 ) si T;
sigue una distribucion Weibull, entonces ¢; tiene en cierto modo la distribucion
conocida como distribucion de Gumbel. Esta distribucion es asimétrica y su funcion de

supervivencia viene dada por:
Sei(e) = exp(—exp (2))

con —oo < g < oo, La funcién de riesgo acumulado y funcion de riesgo de esta

distribucion vienen dadas por Hy,(e) = e® y h,, () = e®, respectivamente.

Para mostrar que la variable aleatoria T; = exp(u + B'x; + o¢;) tiene una distribucion
de Weibull, a partir de la expresion ( 4.18 ) la funcioén de supervivencia de T; viene dada

por:

(4.22)

lOgt — U= PiXyy— ﬁpxpi>}

o

S;(t) =exp {—exp (

Esto puede ser expresado de la forma:
S;(£) = exp(—2;t1/9)

donde

_ (,U. + ﬁlxli + ...+ ﬁpxpi)}

A =exp{ -

y que por tanto coincide con la funcion de supervivencia de la distribucion Weibull con
pardmetro de escala A; y parametro de forma o~1. Por ello, la ecuacion ( 4.22 ) es la
representacion del modelo AFT de la funcién de supervivencia del modelo de riesgos

proporcionales de Weibull descrito en el apartado anterior.
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La funcion de riesgo acumulado y la funcion de riesgo para el modelo AFT Weibull se
pueden obtener bien directamente a partir de la ecuacion ( 4.22 ) o bien a partir de

H,(€) y hg,(¢) utilizando los resultados obtenidos en ( 4.20 )y (4.21 ).

La funcion de riesgo acumulada se expresa por tanto:

logt — u— Bixq1; — ... — BpXy;
Hi(t)z—logSi(t)zexp< g u Bl 1i Bp pl)

g

que puede también ser expresada como A;t%/?, y la funcién de riesgo viene dada por:

(4.23)

1 logt — U — B1x1; — . — By X0
hy (D) =—exp< ) B — B1xq; ﬁp p1>
ot o

o andlogamente h;(t) = liﬂ_lt"_l—l.

A partir de la expresion anterior del modelo se comprueba la coincidencia con el
modelo de riesgos proporcionales de Weibull. La funcion de supervivencia por tanto

para el individuo i — ésimo es:

S;(t) = exp{—exp(a;xy; + ..+ apxpi)/lty} (4.24)
siendo A y y los parametros de la funcidon de riesgo basal de Weibull. Por tanto, hay una
correspondencia directa entre la ecuacion ( 4.22 ) y la ecuaciéon ( 4.24 ) en el sentido
siguiente:

/'l=exp(—§) y=o01 aj=—~
paraj = 1, ..., p. Entonces se deduce que el modelo log — lineal se expresa:
1
logT; = ;{—log/l — A Xy~ T ApXp; Tt ei}
y donde ¢; sigue una distribucion de Gumbel, lo que nos muestra una representacion

alternativa del modelo de riesgos proporcionales de Weibull.

Segun esta forma del modelo, el percentil p — ésimo para el tiempo de supervivencia

del individuo i — ésimo es el valor t;(p), que es segun la ecuacion ( 4.22 ):

100 — )
t;(p) = exp [alog {—log (Top)} +u+ [)”xi] (4.25)
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De manera analoga, el percentil p — ésimo segtn la distribucion de ¢;, €;(p) sera:

100—p
100 ’

exp{_esi(p)} =

de donde,

£x(p) = log {~1og (<L)}

Y el resultado general de la ecuacion ( 4.19 ) nos lleva directamente a la expresion (

4.25).

La funcidon de supervivencia y la funcidon de riesgo del modelo de Weibull que se
derivan de las ecuaciones ( 4.22 ), ( 4.23 ) y de la ecuacion ( 4.25 ) permiten que los

percentiles sean estimados directamente.

4.4.2. Ajuste del Accelerated Failure Time Regression Model

El ajuste del modelo AFT se realiza mediante el método de maxima verosimilitud.

La funcion de verosimilitud considerados los tiempos de supervivencia ty, ..., ty :

N
L) = | [therisieoy

Siendo f;(t;) v Si(t;), las funciones de densidad y supervivencia respectivamente del
individuo i — ésimo en el instante t;; §; el indicador de si se produce o no fallo en el
individuo i — ésimo.

_ (logti—pu—PB1x1i— ---_ﬁpxpi)

A partir de la relacion S;(t;) = S, (2;), donde z; = , derivando

g

respecto de t, se tiene:
1
fi(t) = O__tifei(zi)

Por ello, la funcion de verosimilitud expresada en términos de la funcion de

supervivencia y de densidad de ¢; se expresa:
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N
Lo = | [t sif @) (Sa@) ™
i=1

Considerando logaritmos tenemos:

N

logL(B,u,0) = Z{—5i log(at;) + 8;logf;,(z) + (1 — §;)logS,,(z;)}

=1

Por tanto, se tienen p + 2 parametros desconocidos, u, o, By, ... ,fp, que deben ser
estimados maximizando la funcidn anterior. El método empleado para su resolucion es

el método iterativo de Newton — Raphson.
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5. LIMITACIONES DE LOS
MODELOS ACTUALES DE
RIESGO CARDIOVASCULAR
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5.1. INTRODUCCION

El desarrollo de modelos matematicos para la estimacion del riesgo cardiovascular ha
supuesto un gran avance para el conocimiento, interpretacion y la modificacion de los
factores de riesgo relacionados con la enfermedad cardiovascular. Sin embargo, esta
aproximacion al riesgo tiene sus limitaciones, tanto por la metodologia como por el

enfoque planteado.

A continuacion describimos las limitaciones fundamentales encontradas en los modelos
de estimacion estudiados. Aunque es dificil caracterizar la tipologia de todas ellas
atendiendo a una sola caracteristica, distinguiremos los siguientes tipos con el fin de
destacar el que consideramos es el origen de las limitaciones de los sistemas de

prediccion del riesgo cardiovascular planteados:

— Limitaciones metodoldgicas esenciales, considerando en este apartado aquellas
que son inherentes a la propia metodologia estadistica empleada.

— Otras limitaciones. En este apartado estudiaremos las limitaciones que
podriamos considerar de origen epidemiologico, clinico y otras con una
clasificacion no tan clara pero que en definitiva son limitaciones encontradas y

avaladas por la literatura.

Destacar en este punto que un planteamiento erroneo del modelo de estimacién por la
tipologia de los datos o por la falta de comprobacion de los supuestos del mismo, puede
llevarnos a realizar estimaciones incorrectas y a observar limitaciones que podrian ser
consideradas clinicas pero que en realidad el origen de las mismas sea una mala

especificacion del modelo de estimacion del riesgo.

5.2. LIMITACIONES METODOLOGICAS

La existencia de multiples tablas de estimacion del riesgo cardiovascular ha generado
cierta confusion entre los profesionales, al no existir un acuerdo unénime respecto a qué
sistema se debe emplear en Espafia. Las tablas que posiblemente tienen mas aceptacion
en Espafia son las de Framingham REGICOR y SCORE, aunque el mayor consenso en
Espana respecto a escalas cuantitativas se ha obtenido con la escala SCORE para paises

de bajo riesgo(35).
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La concordancia entre distintas escalas es pobre(36) y la sensibilidad y especificidad de
las escalas no son Optimas, lo que genera desconfianza en cuanto a su utilidad clinica.
Buitrago Ramirez et al.(37) han publicado un estudio retrospectivo longitudinal de
seguimiento a 10 afios de 608 pacientes atendidos en una consulta de Atencion Primaria
comparando el rendimiento diagndstico de los sistemas SCORE y de REGICOR. Los
valores de sensibilidad y especificidad para SCORE fueron 66,7% y 91,7%
respectivamente, y para REGICOR fueron 12,3% y 92,6%. Esta falta de concordancia y
los valores no 6ptimos de sensibilidad y especificidad han sido motivos, entre otros, de

busqueda de alternativas al riesgo cardiovascular.

5.2.1. Limitaciones del Estudio de Framingham

Una de las limitaciones mas importantes de este estudio es que al estar basado en una
poblacion de riesgo basal alto, sobrevalora el riesgo de poblaciones como la
mediterranea. Por tanto, las predicciones que a partir de estas tablas se hagan para
predecir el riesgo cardiovascular en nuestro pais deben ser aceptadas con cautela, ya que
claramente sobrestiman el riesgo en las poblaciones con tasas de incidencia de

enfermedad coronaria bajas(38).

Segun se ha descrito en capitulos anteriores, esta conocida limitacién ha tratado de ser
resuelta mediante la calibracion de las tablas, es decir adaptdndolas a la realidad
epidemiologica del pais para su correcta aplicacion. En Espafia, dada la ausencia de
estudios poblacionales de cohorte, la calibracion cominmente empleada es la que se ha
realizado a través del registro poblacional de infarto de miocardio de Girona REGICOR
(Registre Gironi del Cor) del que se obtuvo la tasa de incidencia de acontecimientos
mayores. Dado que la tasa de incidencia de angina y de IAM silente era desconocida en

Girona, se asumid una proporcion similar a la de Framingham.

Las tablas que a partir de esta calibracion se obtuvieron, no han sido validadas por el
procedimiento de base poblacional como el realizado para los acontecimientos mayores,
ni por un procedimiento prospectivo. Si unimos este caracteristica al hecho de que la
incidencia de IAM en Girona se encuentra aproximadamente un 15% por debajo del

promedio de Espafia en el estudio IBERICA (Investigacion y Busqueda Especifica y



NUEVOS MODELOS MULTIVARIANTES EN LA MEDICION DEL RIESGO CARDIOVASCULAR 44

Registro de Isquemia Coronaria Aguda), concluimos que la validez externa de la
ecuacion a otras zonas de Espafa debe aceptarse con las debidas precauciones(21).

En cuanto a la metodologia estadistica empleada, segin se ha descrito en 2.1
MODELOS DE FRAMINGHAM, las tablas de riesgo se elaboran partiendo de dos
métodos estadisticos: el modelo de Wilson (1998) (13), el de Framingham D’ Agostino
(2008) (17) y Framingham a 30 afios (2009) (18) se basan en ¢l Modelo de Riesgos
Proporcionales de Cox(14); mientras que el modelo clasico de Anderson (1991) (9) y
el de Framingham D’Agostino (2000) (16) emplean el modelo Accelerated Failure
Time(12) suponiendo que la variable aleatoria tiempo de supervivencia se distribuye
seguin una distribucion de Weibull.

El Modelo de Riesgos Proporcionales de Cox(14) ha sido uno de los modelos de
regresion lineal mas populares en el analisis de la supervivencia durante las ultimas
décadas, especialmente en la literatura médica. Dada la importancia en la toma de
decisiones que se pueden alcanzar a partir de estos andlisis, la falta de robustez o una
mala especificacion del modelo son cuestiones importantes a tener en cuenta. Una mala
especificacion o falta de ajuste puede darse por existir covariables omitidas, por la
omision del tratamiento en la interaccion de las variables, o la violaciéon de los

supuestos del modelo entre otros.

En el caso del Modelo de Riesgos Proporcionales de Cox, se ha de verificar el supuesto
de proporcionalidad, que supone que el riesgo relativo a diferencia del riesgo
propiamente dicho no depende del tiempo; o dicho de otra manera, que sea constante a

lo largo del tiempo.

La literatura relacionada con el riesgo cardiovascular avala la idea de que el considerar
efectos constantes a lo largo del tiempo para la variable edad y otros factores de riesgo
del modelo es una limitacion(27) que debe ser resuelta mediante el planteamiento de

modelos que no partan de este supuesto(1) (34).

Para valorar la calidad del ajuste del modelo de Cox hay test que estan basados en ideas
similares a las de Hosmer y Lemeshow(39), pero su éxito para detectar una
especificacion errénea no esta garantizado. Incluso con valores de bondad de ajuste
buenos puede que el modelo no ajuste bien y este hecho sea debido a que la suposicion
de proporcionalidad no ha sido verificada previamente y por tanto el modelo no sea el

correcto desde el planteamiento del estudio(40).
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Se podria plantear el calibrar las ecuacion de Framingham a partir de alguna de las otras
versiones que estdn basadas en el modelo Accelerated Failure Time(12) como el
modelo cldsico de Anderson (1991) y el de Framingham D’Agostino (2000), en el que
se supondria que la distribucion del tiempo de supervivencia es conocida. Sin embargo,
la suposicion del modelo de que la distribucion de la supervivencia bajo diferentes
valores de las covariables difiere solo en la escala es también una suposicion bastante
fuerte(41). Por ello, se hace necesaria la propuesta de modelos mas sofisticados que

resuelvan las limitaciones destacadas.

5.2.2. Limitaciones de European Heart SCORE

La funcion de riesgo EuroSCORE estima el riesgo mortal de todas las manifestaciones
aterotromboticas cardiovasculares, incluidos el ictus, la insuficiencia cardiaca, la
insuficiencia arterial periférica o ciertos aneurismas y no so6lo la enfermedad coronaria.
Un aspecto controvertido de estas tablas es el hecho de que no tienen en cuenta los
acontecimientos no letales, lo que puede alejarlas muchas veces del objetivo del célculo
de riesgo en prevencion primaria en la practica clinica, que es identificar a los pacientes
no so6lo con mayor riesgo de morir, sino también de presentar un episodio

cardiovascular que pueda causar secuelas y afectar a su calidad de vida.

En cuanto a la metodologia estadistica empleada, segun se ha descrito en el capitulo 3,
el calculo del riesgo con un horizonte temporal de 10 afios se realiza mediante el
Modelo de Riesgos Proporcionales de Weibull, es decir el Modelo de Riesgos
Proporcionales de Cox(14) en el que se supone una distribucion Weibull para la variable

aleatoria tiempo de supervivencia.

En Espafia las tablas mas extendidas en cuanto a su uso en atencidn primaria son:

—  Framingham REGICOR
Las tablas empleadas en nuestro pais de Framingham REGICOR(21), adaptan
las ecuaciones de Framingham Wilson(13) (1998) a la realidad espaiiola a

partir de los datos del registro poblacional de infartos de miocardio de Gerona

REGICOR (Registre Gironi del Cor)(22) adaptando la prevalencia de los
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factores de riesgo cardiovascular y la tasa de incidencia de eventos coronarios
a los de nuestro medio. Dado que el modelo del que se derivan es el de
Framingham Wilson(13), la estimacion del riesgo se realiza mediante el

Modelo de Riesgos Proporcionales de Cox(14).

— European Heart SCORE
En este caso hay dos versiones de tablas de estimacion del riesgo que pueden
ser empleadas en nuestro pais. Las tablas del estudio original para regiones de
bajo riesgo o la version EuroSCORE calibrada mediante la utilizacion de las
tasas de mortalidad espafiola y los factores de riesgo del estudio MONICA —
Catalunya, cuyo planteamiento surgid ante las recomendaciones de las guias
de prevencion de adaptar el modelos EuroSCORE al nivel de riesgo de cada
pais. En cualquiera de los casos, el modelo de estimacion del riesgo es el
Modelo de Riesgos Proporcionales de Weibull, es decir el modelo de
riesgos proporcionales de Cox(14) en el que se supone una distribucion

Weibull para la variable aleatoria tiempo de supervivencia.

Por tanto, la metodologia empleada en Framingham REGICOR y en EuroSCORE se
basa en el Modelo de Riesgos Proporcionales de Cox(14), y por tanto se ha de verificar
la condicion de proporcionalidad que requiere el mismo, es decir, que el riesgo relativo

a diferencia del riesgo propiamente dicho no depende del tiempo.

El mayor consenso en Espafia(35) respecto a escalas cuantitativas se ha obtenido con la
escala FuroSCORE para paises de bajo riesgo, aunque no estd exenta de limitaciones.
Este consenso se ha obtenido a pesar de que son necesarios estudios de cohorte en
nuestro medio para validar las tablas EuroSCORE(3) mientras que la funcion

REGICOR ya esté4 validada(42).

En nuestro pais recientemente se ha publicado un modelo de estimacion denominado
ERICE — Score(5) en el que se propone una nueva ecuacion de riesgo cardiovascular
genuinamente espafiola obtenida a partir del riesgo concurrente individual de los
participantes de siete cohortes espafiolas de poblacion de mediana edad y anciana. La

ecuacion ERICE ofrece una estimacion del riesgo cardiovascular total a diez afios,
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teniendo en cuenta los factores de riesgo habituales en otras ecuaciones y otros
habitualmente no incluidos como la diabetes mellitus y el tratamiento farmacologico de
los factores de riesgo cardiovascular. La prediccion del riesgo se realiza a través del
modelo de riesgos proporcionales de Cox, mediante el que se examina la contribucién
de los diferentes factores considerados como independientes, al riesgo de cualquier
evento cardiovascular (mortal y no mortal).

Por tanto, esta ecuacion da respuesta a la necesidad de realizar las estimaciones
basandose en estudios de cohorte del pais de origen donde se pretende realizar la
estimacion, pero el modelo al igual que en el resto de sistemas de cuantificacion
descritos parte del supuesto de proporcionalidad, lo que supone en si misma una

limitacion.

De lo anterior se puede concluir que la limitacion fundamental de las distintas tablas
utilizadas en prevencion primaria en Espafia se debe en la metodologia estadistica
seleccionada, el Modelo de Riesgos Proporcionales de Cox(14).

Para que las predicciones de los estudios de Framingham REGICOR y SCORE puedan
considerarse fiables se deberia verificar previamente el supuesto de proporcionalidad
inherente al modelo de Cox(14), es decir, que el riesgo relativo a diferencia del riesgo
propiamente dicho no depende del tiempo. Esta suposicion se hace a pesar de que la
literatura avala la idea de que el considerar efectos constantes a lo largo del tiempo para
la variable edad y otros factores de riesgo del modelo es una limitacion(27) que debe ser

resuelta mediante el planteamiento de modelos que no partan de este supuesto(34) (1).

Otra de las limitaciones a destacar que comparten los sistemas de cuantificacion del
riesgo cardiovascular descritos, es referente a los factores de riesgo considerados y a la

metodologia empleada para su seleccion.

— Las tablas de riesgo cardiovascular actuales estiman el riesgo a partir de un
numero reducido de variables y practicamente el mismo conjunto de factores de
riesgo en todas ellas. En el caso de las ecuaciones de Framingham por
catetorias de Wilson, modelo a partir del cual se obtienen las tablas calibradas
de Framingham — REGICOR y Framingham — DORICA, incluyen como factores

de riesgo la edad, sexo, presion arterial sistdlica y diastdlica, colesterol HDL,
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colesterol LDL y las variables diabetes mellitus y tabaquismo. En el caso de
SCORE se estratifica por cohorte y sexo, estimando el modelo mediante la edad,
colesterol LDL, colesterol HDL, niveles de triglicéridos, antecedentes familiares
de infarto agudo de miocardio, presion arterial sistdlica, diabetes y tabaquismo.
Aunque se considera que los factores de riesgo estan bien identificados(43), en

la actualidad se plantea la busqueda de otros factores de riesgo(3) (27).

— La metodologia disefiada para la seleccion de las variables predictoras tiende a
seleccionar solamente aquellas variables que presentan una cierta correlacion
lineal con el evento, ya que para su seleccion se ha variado sucesivamente un
factor manteniendo el resto constantes. Esta aproximacion tiende a seleccionar
aquellas variables que presentan una cierta correlacion lineal con el evento,
resultando claramente limitada para aproximarse a la complejidad de las

relaciones fuertemente no lineales entre los factores implicados en el riesgo.

A pesar de que el desarrollo de modelos matematicos para la estimacion del riesgo
cardiovascular ha supuesto un gran avance para el conocimiento, interpretacion y lo que
es mas importante, la modificacion de los factores de riesgo relacionados con la
enfermedad cardiovascular, es cierto que la aproximacion al riesgo realizada no deja de
tener limitaciones esenciales e inherentes a la propia metodologia que comprometen el
resultado final desde su propio disefio. El planteamiento erréneo de un modelo de
estimacion puede llevarnos a realizar estimaciones incorrectas y a observar limitaciones
que podrian ser consideradas clinicas pero que en realidad el origen de las mismas sea

una mala especificacion del modelo de estimacion del riesgo.

5.3.  OTRAS LIMITACIONES

En este apartado estudiaremos las limitaciones que consideramos de origen
epidemioldgico, clinico y otras con una clasificacion no tan clara pero que en definitiva

son limitaciones encontradas y avaladas por la bibliografia.

— El riesgo estimado estd disefado para una poblacion de origen con

caracteristicas especificas y presenta una fuerte dependencia de la misma. Por



CAPITULO 5. LIMITACIONES DE LOS MODELOS ACTUALES DE RIESGO CARDIOVASCULAR 49

ello, los resultados no deben extrapolarse directamente a poblaciones que
presenten diferentes niveles de riesgo cardiovascular. Esta limitacién segun se
ha comentado en los apartados 2.2 y 3, ha tratado de ser solventada mediante
la calibracion de las tablas originales. A pesar de ello se sigue insistiendo en la
necesidad de obtener ecuaciones a partir de estudios de cohortes del pais de

origen.

— El tratamiento del riesgo como un proceso estatico en el tiempo. Las funciones
de riesgo estiman el riesgo de la apariciéon de un evento CVD con un horizonte
temporal fijo (10 afios en general), con lo que el riesgo se reduce a una
probabilidad, perdiéndose la perspectiva dinamica de la evolucion del riesgo en
el tiempo. Sin especificar la enorme diferencia que existe entre que el episodio
ocurra al mes siguiente del calculo del riesgo y que lo haga nueve anos y once
meses después(44). Y no so6lo eso, sino que ademads las estimaciones con ese
horizonte temporal prefijado que habitualmente es de diez afios, se realizan a
través de las mediciones de los factores de riesgo en el momento actual. Este

hecho resta precision y fiabilidad a las estimaciones realizadas.

— Suponen que el riesgo asociado a los FR incluidos en ellas se mantiene constante
toda la vida(34), cuando sabemos que en algunos casos no es asi. Por ejemplo,
es conocido que a partir de los 65 afios la fraccion lipidica que predice mejor el
RCV es el cHDL, y en la ecuaciéon de Framingham se constatd que el

colesterol(45) total solo tenia valor predictivo en los menores de 50 afios(27).

— Las funciones no tienen en cuenta el tiempo de exposicion a los diferentes
factores de riesgo considerados y la mayoria no tienen en cuenta los tratamientos

farmacologicos (3) (46).

— Falta de concordancia entre las tablas de riesgo utilizadas en prevencion
primaria en nuestro pais. En relacion a esta falta de concordancia destacar los

siguientes estudios en los que se avala la falta de concordancia planteada:
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“Comparacion entre la tabla del SCORE y la tabla Framingham REGICOR
en la estimacion del riesgo cardiovascular en una poblacion urbana seguida
durante 10 aios”(37).

Este estudio afirma que ninguna de las tablas, SCORE y Framingham
REGICOR, obtiene unos criterios de validez optimos. La funcion de REGICOR
obtuvo una sensibilidad del 12,3%, lo que significa que tendria un porcentaje del
87,7% de falsos negativos, es decir, de pacientes a los que REGICOR catalogaria
como de riesgo cardiovascular no alto sin serlo, y a quienes, por lo tanto, se
podria estar privando del beneficio de farmacos antihipertensivos y/o
hipolipemiantes. La sensibilidad es menor en mujeres, en quienes el porcentaje
de falsos negativos llegaria al 90% en REGICOR frente al 66,7% en SCORE. En
varones, SCORE consigue unos indicadores de sensibilidad y especificidad mas
igualados (del 83,3% y el 84,0%, respectivamente) frente al 13,5% y el 85% de
REGICOR. Por lo tanto, la posibilidad de que un paciente varén dé como
resultado un falso negativo se quintuplica en REGICOR frente al SCORE. En
varones de 50 — 65 afios SCORE logra una sensibilidad del 100% y una
especificidad del 70%, frente al 14,8% vy el 70,4%, respectivamente con
REGICOR, lo que indicaria que en ese grupo de edad el SCORE no generaria
falsos negativos y tendria un 30% de falsos positivos, es decir, pacientes a los
que se consideraria de riesgo alto y, por tanto, susceptibles de tratamiento
farmacoldgico, sin en realidad serlo. En el grupo de las mujeres mayores de la
cohorte (60 — 65 anos) se obtuvieron los mejores indicadores SCORE, con una
sensibilidad del 100% y una especificidad del 92,6%.

La comparacion entre el riesgo global estimado en la cohorte por las funciones
REGICOR y SCORE vy el porcentaje real de episodios coronarios y muertes
cardiovasculares ocurridos en la poblacioén revela que REGICOR subestimo el
riesgo cardiovascular (un 4,9% frente al 7,9%; p<0,001), mientras que SCORE
sobrestim6 el riesgo de muerte cardiovascular (un 2,1% frente al 1,5%;

p<0,001).

“Impacto de la utilizacion de las diferentes tablas SCORE en el cdlculo de
riesgo cardiovascular”(46).
Este estudio alude a la falta de concordancia en las distintas versiones

disponibles de SCORE. La funcion de riesgo SCORE calibrada identifica a mas
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pacientes de alto riesgo que SCORE para paises de bajo riesgo y SCORE con
colesterol unido a lipoproteinas de alta densidad, por lo que su utilizacién
implicaria tratar a mas pacientes con estatinas.

“Riesgo cardiovascular del SCORE comparado con el de Framingham.
Consecuencias del cambio propuesto por las Sociedades Europeas”(47).

Los resultados de este estudio plantean que el cambio propuesto por las
Sociedades Europeas tendra repercusiones cuantitativas y cualitativas, y en
algunas ocasiones contrarias a las pruebas disponibles de los ensayos clinicos
con farmacos hipolipemiantes. El porcentaje y las caracteristicas de los pacientes
de riesgo alto son diferentes. Las Sociedades Europeas introducen un nuevo
paciente de riesgo alto, numéricamente poco importante, caracterizado por ser
mujer en la mayoria de los casos, edad avanzada, presion arterial elevada y
colesterol normal. Aqui, las pruebas cientificas de la eficacia del tratamiento con
farmacos hipolipemiantes son escasas. Por otro lado, dejaran de considerar de
riesgo alto y candidato al tratamiento hipolipemiante a un grupo de pacientes
varones mayoritariamente, de 60 afios de edad, colesterol mas elevado y presion
arterial mas baja. Precisamente este es el grupo mas numeroso y donde son mas
fuertes las evidencias de la eficacia del tratamiento con firmacos

hipolipemiantes

— Otra limitacién importante es su baja sensibilidad, ya que gran parte de los
acontecimientos coronarios o cardiovasculares se presentan en el grupo de la
poblacion con riesgo intermedio(3). Esta aparente paradoja se explica
atendiendo a que una gran proporcion de la poblacion tiene riesgo intermedio y
por lo tanto aporta muchos casos.

Se estan haciendo esfuerzos importantes para identificar biomarcadores que
mejoren la reclasificacion de individuos sobre todo de riesgo intermedio, tales
como los triglicéridos, la proteina C reactiva, caracteristicas genéticas.
Igualmente otros factores que actualmente tampoco figuran en las funciones de
riesgo de la enfermedad CV, como antecedentes familiares de enfermedad CV,
obesidad, pulso pedio, indice tobillo — brazo, grosor de la intima — media

carotideo o la proteinuria, podrian contribuir a mejorar la prediccion(48).
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No obstante, hay que sefialar que, aunque se han identificado numerosos factores
de riesgo distintos de los incluidos en las funciones de riesgo disponibles, como
concentraciones de proteina C reactiva y homocisteina, su contribucion a la
estimacion del riesgo CV total para pacientes individuales (aparte de los factores
tradicionales de riesgo) es generalmente baja(49). Por ello, la inclusion en el
modelo de nuevos factores de riesgo podria ser util para una correcta
reclasificacion de aquellos pacientes considerados con riesgo intermedio para

priorizar intervenciones preventivas(45).

— La estimacion del riesgo no es fiable en las franjas de edad jovenes y edad
avanzada:

o Los individuos jovenes siempre presentan un riesgo absoluto bajo,
aunque el resto de factores de riesgo sean todos desfavorables(45). La
estimacion del riesgo en personas jovenes con un riesgo absoluto bajo
pero un riesgo relativo de enfermedad cardiovascular alto sigue siendo
controvertido. Las funciones estiman el riesgo a 10 afios, y en personas
jovenes este riesgo suele ser bajo, ya que la edad es el principal
determinante del riesgo. En este sentido hay estudios que tratan de
resolver esta problematica mediante el calculo de la edad vascular(43)

(50), la estimacion del riesgo a 30 afios y a lo largo de la vida(51) (48).

o La estimacion del riesgo en la franja de edad avanzada sigue siendo un
reto. En algunas categorias de edad, la mayoria de las personas,
especialmente los varones, tendran una estimacion de riesgo
cardiovascular superior al 5 — 10% con base Unicamente la edad (y el
sexo), incluso cuando los niveles de otros factores de riesgo CV sean
relativamente bajos. Esto puede llevar al uso excesivo de farmacos.
Ademas ya que la mayor parte de las enfermedades cardiovasculares se
van a producir en los mayores de 65 afios o incluso en los mayores de 74
afios, en muchos pacientes no podremos calcular el riesgo cardiovascular
porque estan fuera del intervalo de edad para el cual el modelo se ha
disefiado. Por ejemplo, las tablas SCORE solamente se pueden aplicar a

personas entre 40 y 65 afios. Ademas parece razonable desarrollar
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modelos que calculen el riesgo en esta franja de edad avanzada a medio

plazo, como podrian ser 5 afios(27).

El desarrollo de modelos matematicos para la estimacion del riesgo cardiovascular ha
supuesto un gran avance para el conocimiento, interpretacion y la modificacion de los
factores de riesgo relacionados con la enfermedad cardiovascular. Sin embargo, el
estudio realizado pone de manifiesto una falta de concordancia entre los diferentes
modelos y que existen una serie de limitaciones, inherentes o no a la propia

metodologia, que deben ser solventadas mediante nuevos planteamientos.

Si hay algo claro a la hora de plantear un sistema de prediccion del riesgo
cardiovascular es que los factores de riesgo cardiovascular no deben analizarse de forma
separada, ya que el riesgo que presenta un individuo con mas de un factor es superior a
la suma de cada uno de ellos, es decir, no es aditivo. Por ello, no cabe ninguna duda que
la estimacion del riesgo debe hacerse desde una perspectiva multivariante. Ademas para
que el modelo estadistico seleccionado sea fiable, se deben verificar previamente los
supuestos de los que parte para su aplicacion. En el caso de Espana, las tablas de
estimacion del riesgo utilizadas en prevencion primaria parten del Modelo de Riesgos
Proporcionales de Cox(14) que como ya se ha mencionado, considera efectos
independientes de las variables explicativas y supone que el riesgo relativo no depende
del tiempo. Esta suposicion se hace a pesar de que la literatura avala la idea de que el
considerar efectos constantes a lo largo del tiempo para la variable edad y otros factores
de riesgo del modelo es una limitacion(27). Este planteamiento compromete el resultado

final desde su propio disefio.

Ademas, segun un estudio reciente realizado por 1.390 médicos de atencion primaria de
Espafia, se observa que Unicamente el 38% de los profesionales calculaba el riesgo en
mas del 80% de sus pacientes con al menos un factor de riesgo cardiovascular (52). Las
principales barreras para el calculo del riesgo cardiovascular sefialadas por los
profesionales fueron la falta de tiempo (81%), la falta de calculadoras de riesgo

informatizadas (19%), que las funciones no se basan en datos obtenidos en la poblacion
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espafiola (16%) y la falta de informacion sobre alguna variable necesaria para el calculo
del riesgo (15%).

Por tanto, para conseguir una aplicacion real del modelo disefiado éste debe tratar de
solventar tanto estas barreras como las limitaciones descritas a lo largo del apartado 5.3.
Otro de los requerimientos que debe caracterizar al modelo es que sea facilmente
interpretable. Este requerimiento es clave en el planteamiento de nuevos modelos de
estimacion del riesgo cardiovascular. El principal motivo es que el modelo de
prediccion del riesgo se disefia para su uso en prevencion primaria, donde el objetivo no
es solo estimar el riesgo del paciente sino que también es necesario conseguir la
motivacion del mismo en el cumplimiento terapeutico relacionado con los factores
modificables. Por ello, el nuevo modelo de prediccion debe permitir, ademds de valorar
y explicar la aportacion al riesgo cardiovascular individual de cada uno de los factores
incluidos en el modelo, ser una herramienta util para cuantificar la evolucion del riesgo

en funcion de la modificacion de los distintos factores de riesgo que se presenten.
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6. PROPUESTA DE MODELO DE
ESTIMACION DEL RIESGO
CARDIOVASCULAR
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6.1. INTRODUCCION

Una de las piezas claves de este capitulo y motivacion principal de este trabajo es la
Tesis Doctoral “Modelos Multivariantes Internos de Medicion de Riesgos de Crédito,
Acordes con Basilea 11”(53) de Fernando Mallo Ferndndez (2011). En ella se lleva a
cabo la investigacion sobre el desarrollo de mejores modelos proactivos de credit
scoring desde la optica de Basilea II. Una de las contribuciones de su trabajo es el de
presentar una vision unificada de las técnicas de credit scoring, formalizando sus
estructuras funcionales como expansion de funciones de base. Otra de sus aportaciones
y que es la base de nuestra propuesta es la formulacion de los Modelos Logisticos
Lineales Hibridos que constituyen una extension natural de los modelos logisticos
lineales a los que se afnade la capacidad para recoger la no linealidad de las variables

explicativas.

El objetivo de este trabajo es el de trasladar al campo de la medicina las aportaciones
del trabajo de F. Mallo Ferndndez en relacién al planteamiento y estimacion de los
modelos de riesgo de crédito, con el objetivo de proponer un sistema de prediccion del

riesgo cardiovascular basado en Modelos Logisticos Lineales Hibridos.

En el caso del riesgo de crédito, el objetivo del planteamiento es el de estimar la
probabilidad asociada a una variable respuesta binaria indicadora de la presencia o no
de impago. Esta estimacion serd valorada a partir de una serie de variables explicativas
que se denominan factores de riesgo. Este mismo planteamiento se trasladara al campo
médico, en el que el objetivo es el de estimar la probabilidad asociada a una variable
binaria indicadora en este caso de la presencia o no de enfermedad cardiovascular a

partir de los factores de riesgo que sean seleccionados para formar parte del modelo.

Por tanto el simil entre ambos planteamientos es evidente y la aplicacion con éxito del
modelo planteado en el riesgo de crédito es previsible que lo sea para la estimacion del

riesgo cardiovascular que nos ocupa.

6.2. CONCEPTOS GENERALES

Sean {(X;,Y;) € RP x R};_; _y los datos observados sobre los individuos de la muestra

considerada que en principio tiene una distribucion Fy y(x, y) desconocida; siendo X; el
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vector de variables explicativas del individuo i — ésimo y siendo Y; la variable binaria
indicadora del evento cardiovascular. Denotaremos por fyy(x,y) la funcién de
densidad, cuya estimacion serd fundamental para conocer la relacion entre el estado del
riesgo y las caracteristicas observadas en el individuo muestreado, asi como para
estimar su riesgo cardiovascular, clasificarlo atendiendo al nivel de riesgo y conocer la

influencia que cada variable explicativa tiene con respecto al riesgo.

Por tanto, nuestro interés radica en el comportamiento de la variable Y “indicador de

cardiohealth default” condicionada a los valores de X = (X, ..., X;

, s Xp)T, es decir,
estamos interesados en la variable condicionada Y|X = x, x € RP. La probabilidad de
la variable Y condicionada a un valor x de X, P(Y|X = x) siendo x € RP, llamada
probabilidad a posteriori es clave para la estimacion del riesgo cardiovascular ya que se
define como la probabilidad a posteriori del comportamiento del paciente condicionado

por la informacion de los factores de riesgo que lo caracterizan.

Consideramos Q = {I1,, 11} el espacio poblacional, denotando por I, la parte de la
poblacién en la que no se ha presentado el evento cardiovascular valorado y por I1; el
segmento de poblacion en la que si se ha presentado el evento cardiovascular. Haremos

referencia a estas poblaciones mediante la siguiente terminologia:
1, = {no cardiohealth default} I1; = {cardiohealth default}

La variable aleatoria objetivo con respecto a la probabilidad de cardiohealth default es
la variable que denominaremos cardiohealth default Y, variable de respuesta binaria
“indicadora de la aparicion del evento cardiovascular”, con valores {0,1}, que esta
definida sobre ¢l espacio de probabilidad (.(2, A(N), P(-)) de la siguiente forma:

1, siwell

Y(w) = {O, siwell, ’ para todow € ()

Siendo A(Q) el algebra de sucesos de 2 y P(+) la probabilidad definida sobre el espacio
(2,A(2)).

La probabilidad P(I1;) = P(w € II;|w € Q) que denotaremos por P(Y = 1), es la
probabilidad a priori de que un individuo de la muestra presente un evento
cardiovascular, mientras que P(I1y) = P(w € IIy|lw € Q) que denotamos por P(Y = 0),

es su probabilidad complementaria.
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La variable Y se distribuye segun una variable aleatoria de Bernouille de parametro

p = P(Y = 1), Y~Be(p), con funcién de probabilidad:
P(Y=y)=p’(1-p)'7”

El conjunto de caracteristicas observadas sobre los individuos de la muestra constituye
un vector de p variables aleatorias X = (X, ..., X, ...,Xp)T. Si por fyx(x) denotamos la
funcién de densidad de la variable aleatoria X, y por f;(x) y fi(x) las funciones de

verosimilitud de las observaciones x € R™ se tiene que:

PX'y(X:x,Y:k)
fiel(x) = fyy=k(x) = PV = 1) VxeRP, k=01 (6.1)

donde Py y (x,y) la distribucion conjuntade X e Y.

Entonces la probabilidad del indicador de aparicion del evento cardiovascular
condicionada a la informacidon proporcionada por la observacion de los factores de

riesgo x € RP, se define como:

Pyy X =xY =k)
P(Y=k|X=x)= fx ()
0

Vx €RP/fy(x) >0 (62)
e.o.c.

Se define P(Y = 1|X = x) como la “probabilidad de cardiohealth default a posteriori”

0 “probabilidad de cardiohealth default condicionada” por el valor conocido del vector

aleatorio x € RP, a la que a partir de ahora nos referiremos “probabilidad de

cardiohealth default” o “probabilidad de aparicion del evento cardiovascular”.

Analogamente, P(Y = 0|X = x) es la “probabilidad de no cardiohealth default” o

“probabilidad de no aparicion del evento cardiovascular”.

La funcion de probabilidad de cardiohealth default es por tanto, la funcién real con
valores en [0,1] de p variables reales que asigna a cada observacion x € RP la
probabilidad de cardiohealth default o probabilidad de aparicion del evento

cardiovascular, y que denotamos por P(Y = 1|X = x), para todo x € RP.

A partir de ( 6.1 ) se tiene la siguiente relacion fundamental que nos muestra el modelo
matematico tedrico que relaciona la probabilidad de cardiohealth default con las

variables explicativas (Xl, ,Xp):
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_ P =1fi(x)

PY=1|X=x) = 0 Vx €RP .
o PO =0)fo(x)
P(Y=0|X=x)= 0 Vx € RP

Esta relacion es fundamental ya que nos muestra el modelo matematico tedrico que

relaciona la probabilidad de cardiohealth default con las variables explicativas
(Xl, ...,Xp). Por esta razon a lo largo de la tesis insistiremos en el hecho de que los

modelos de estimacion de la probabilidad deberan preservar esta relacion.

Noétese que, cuando las variables (Xl, ...,Xp) son absolutamente continuas para x € RP,
se tiene que P(X = x) = 0, por lo que P(Y = 1|X = x) es una probabilidad condicional en

sentido no elemental y debe ser tratada con cuidado.

6.2.1. La Probabilidad de Cardiohealth Default como Transformacion Logistica de

la Razén de Verosimilitud
Siendo odds(z) = 1ZTZ , z€[0,1] yp=P(Y =1), a partir de la relacion ( 6.3 ) se

tiene que:
odds(P(Y =1|X = x)) = odds(p) X LR(x), Vx € Rango(X) c RP
de donde,

log (odds(P(Y =1|X = x))) = log (odds(p)) + log(LR(x)), Vx € Rango(X)
Por lo que, segun la notacion logit(z) = log (é) con z € [0,1], se tiene:

logit(P(Y = 1|X = x)) = logit(p) + log(LR(x)), Vx € Rango(X)  (¢4)

siendo logit(p) un término constante no dependiente de x.

La parte derecha de la igualdad ( 6.4 ) es una funcion en x que denotaremos por C(X),
que contiene ademas de la informacién proporcionada por la probabilidad de
cardiohealth default a priori, toda la informacion proporcionada por la razén de

verosimilitud, ambas en escala logaritmica:
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C(X) = logit(p) + log(LR(x)) (65)
La funcién C(X) representa toda la informacion contenida en las variables explicativas
(Xl, ...,Xp) sobre el comportamiento del paciente frente a la aparicion del evento
cardiovascular, por lo que en cardiologia C(X) se asocia con posibles patologias
cardiovasculares. A la funcién C(X) se le llamara en esta Tesis Doctoral, funcion de

calificacion o funcion de puntuacion cardiovascular.

Una de las muchas misiones de la funcion C(X), es pronosticar el futuro estado de Y

para cada paciente a partir de la informacion de sus factores de riesgo cardiovascular.

La funcién de calificacion C(X) es clave para la construccion de la calificacion de los
pacientes, y también juega un papel importante en la construccion de la regla de
decision sobre la pertenencia o no de un paciente a la poblacion de riesgo en un

horizonte proximo.

A partir de la expresion ( 6.4 ) se puede concluir que la probabilidad de que un paciente

para ¢l que se ha observado un valor x = (xl, ...,xp)T € Rango(X) c R? del vector

. . . T .
aleatorio p — dimensional (Xl,...,Xp), presente un accidente o un evento

cardiovascular en un horizonte temporal proximo, viene dada por:

1
+e —{logit(p)+log (LR (x))} ’

P(Y =11X =x) = A(C(X)) = N Vx € Rango(X)  (6:6)

donde A(*) es la funcion de distribucion acumulada logistica L(0,1), A(z) = para

1+e~ %

todo z € R, p = P(Y = 1) es la probabilidad de cardiohealth default a priori y LR (x)

es la razon de verosimilitud de X.

Destacar que segun la relacion ( 6.6 ) la probabilidad de cardiohealth default enlaza con
las caracteristicas de riesgo cardiovascular (Xl, ,Xp) a través de la funcion de

distribucion logistica, lo que nos orienta claramente sobre la parte de la estructura basica

de los modelos de estimacion de probabilidad de cardiohealth default.

La probabilidad de cardiohealth default puede por tanto expresarse de la forma:

P(Y = 1|X =x) = A(C(X)) (6.7)

lo que es equivalente a:
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C(X) = logit(P(Y = 1|X = x)) (6.8)
donde C(X) viene dada por ( 6.5 ).

Las igualdades reflejadas en las expresiones ( 6.7 ) y ( 6.8 ), indistintamente constituyen
un primer instrumento tedrico basico para calcular la probabilidad de cardiohealth

default.

La probabilidad con la que sea posible determinar la probabilidad de cardiohealth
default a partir de ( 6.7 ) y ( 6.8 ), dependera del conocimiento que se posea sobre la
funcion C(X) = logit(p) + log(LR(x)), que se situara en uno de los innumerables
estadios intermedios entre las fronteras irreales del conocimiento total y el total

desconocimiento.

En el supuesto de que se conozca la distribucion de las probabilidades a priori de la

variable estado de cardiohealth default Y, y las verosimilitudes del vector de variables

explicativas X = (Xl,...,Xp)T para las poblaciones de cardiohealth default y no
cardiohealth default, la probabilidad de cardiohealth default quedara perfectamente
determinada. Bajo la hipdtesis de normalidad de las distribuciones de X condicionadas
al cardiohealth default y no cardiohealth default con igual matriz de covarianzas, el
logit de la probabilidad de cardiohealth default se relaciona con el vector aleatorio X a
través de la funciéon discriminante de Fisher, frontera de clasificaciéon del Analisis
Discriminante Lineal, LDA (FISHER (1936) (54), LADD (1966) (55),
LACHENBRUCH(1975) (56)).

En la practica lo habitual es no conocer ni las probabilidades a priori ni las
distribuciones de las verosimilitudes. De estas ultimas con frecuencia no solo no se
conocen los parametros sino incluso no se conoce la forma. Las probabilidades a priori
pueden ser estimadas facilmente a partir del estimador de méxima verosimilitud de la
proporcion de cardiohealth default en la muestra de pacientes, puesto que se conoce
perfectamente la distribucion de la variable aleatoria respuesta Y, distribucion de
Bernouilli de pardmetro p. Si no se conoce el paradmetro p, puede ser estimado
paramétricamente utilizando una muestra aleatoria simple de tamafio N, (Yy,..,Yy) a

través de la funcidon de verosimilitud de la muestra:

L(p) = pZta¥i(1 — p)N-Ziavi (6.9)
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El estimador de maxima verosimilitud de p, p es la proporcion de cardiohealth default
en la muestra, que como todo estimador de maxima verosimilitud es consistente,

asintdticamente eficiente y normal.

De no conocer las verosimilitudes o la razén de verosimilitud, no tendremos mas
remedio que estimarlas. La estimacion puede llevarse a cabo mediante distintos métodos
como pueden ser el método de los k vecinos mas proximos o mediante funciones nuicleo
univariantes o multivariantes. El primero a pesar de basarse en hipdtesis estructurales
del modelo muy flexibles, es muy poco suave, por lo que conlleva a un sobre ajuste del
modelo que resulta poco eficaz en la generalizacidon, cualidad imprescindible para la
correcta valoracion del riesgo de un nuevo paciente. En relacion a la estimacion
mediante funciones nucleo, salvo que se acepte la hipotesis ingenua de Bayes que
asume que los elementos del vector aleatorio X condicionados a las poblaciones
cardiohealth default y no cardiohealth default son independientes entre si, se enfrenta a
la maldicién de la dimensionalidad. El problema es que la aceptacion de la hipotesis
ingenua de Bayes en estimacidon de riesgo es inaceptable. Por ello, podemos concluir
que la estimacion directa de las verosimilitudes sin mas informacion que los datos de
riesgo cardiovascular observados sobre los pacientes, conlleva problemas importantes

que imposibilitan una solucion satisfactoria.

Afortunadamente contamos con una segunda herramienta tedrica para estimar la
probabilidad de cardiohealth default, puesto que al ser la variable aleatoria respuesta Y
binaria con distribucion de Bernoulli de parametro p = P(Y = 1), se puede expresar la

probabilidad de cardiohealth default a través de la esperanza condicionada:

P(Y =1|X =x) = E[Y|X = x] (6.10)

por tanto,

E[Y|X =x] = A(CX)) (6.11)
es decir, la funcion A(C (0.4 )) coincide con la funcion de regresion de Y sobre X, razon

por la que se llama regresion logistica en sentido amplio.

Dado que la esperanza condicional coincide con la regresion de Y sobre X, en el caso
frecuente de no conocer el modelo tedrico y todos sus parametros, se puede trasladar
toda la potencia de la regresion a la estimacion de las probabilidades de cardiohealth

default, 1o que nos permitird explicar y en su caso predecir ya sea por métodos
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paramétricos, semiparamétricos o no paramétricos, el valor de Y dados los valores de X,
todo ello desde la perspectiva de que nuestro objetivo sera buscar los efectos de los

factores simples y encontrar el mejor modelo.

El objetivo de este trabajo es construir un modelo predictivo para estimar la
probabilidad de cardiohealth default, P(Y = 1|X = x) a través de E[Y|X =x], o
equivalentemente, estimar la funcion de regresion r(x) = E[Y|X = x] a través de un
modelo estadistico paramétrico o semiparamétrico, en funcion del grado de

conocimiento real o asumido en la estructura del modelo.

En general, se buscara que el modelo exprese la relacion existente entre una conveniente
transformacion de la probabilidad de cardiohealth default g(-), y la funcion de
calificacion o funcion de puntuacion cardiovascular C(x), funcién que representa toda
la informacion contenida en las variables explicativas sobre el comportamiento del

paciente frente a la aparicion de un evento, es decir:

g(P(Y =1|X =x)) = C(x) (6.12)

Segun sea la transformacion elegida asi tendremos los siguientes modelos:

Familia de Modelos Transformacion g(+)
Probabilidad gPY=1X=x)=P¥ =1X=x) = C(x)
Logisticos gPY =1X=x)=APY =1X=x))=C(x)
Probit gPY =1X=x) =0 YP(Y =1X =x)) = C(x)
1
Vector Soporte g(P(Y = 1|X = x)) = Sign {P(Y =1X=x) — E} =C(x)

siendo A(*) es la funcion de distribucion acumulada logistica y ®(+) la funcion de

distribucidén normal estandarizada.

Una vez fijado el nexo de unidn entre la probabilidad de cardiohealth default y la
funcion de calificacion de pacientes, estimaremos la probabilidad de cardiohealth

default P(Y = 1|X = x) = E[Y|X = x], a través del correspondiente modelo de ajuste

g(p(y=1|X=x))=C(x)+s (6.13)

Dado que la variable respuesta Y es binaria, el nexo natural que une el verdadero
modelo de las variables explicativas con la variable repuesta es la transformacion

logistica g(+) = logit(+), dando origen a los modelos que nos referiremos en sentido
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amplio como modelos logisticos. En linea con este planteamiento analizaremos de

forma destacada los modelos logisticos de expresion general,

logit(P(Y = 1|X = x)) = C(x) (6.14)

y cuyo modelo de ajuste viene dado por:

logit (ﬁ(Y =1|X = x)) =C(x)+¢ (6.15)
donde se asume que el término de error € tiene distribucion logistica de media 0 y

. 71'2
varianza —-.

El objetivo es el de construir un modelo estadistico para alcanzar conclusiones sobre el

riesgo del paciente de presentar un evento cardiovascular en un horizonte temporal

préximo a través de los valores de las variables explicativas o factores de riesgo
cardiovascular observados sobre el mismo. A este modelo nos referiremos como

modelo de riesgo cardiovascular.

Destacar que como se ha indicado en el parrafo anterior, el objetivo es el de alcanzar
conclusiones sobre el riesgo del paciente, lo que conlleva un concepto méas amplio que
el de estimar exclusivamente la probabilidad de cardiohealth default. Nuestro objetivo
es que el modelo sea capaz de estimar la probabilidad de cardiohealth default o
probabilidad de presentar un evento cardiovascular y clasificar a nuevos pacientes

dentro de una de las poblaciones, cardiohealth default o no cardiohealth default.

En términos de la transformacion logistica, a través de la probabilidad de cardiohealth

default podria entonces obtenerse la puntuacion cardiovascular asignada a cada paciente
segiin la ecuacion C(x) = logit(P(Y =1|X = x)) y reciprocamente, obtenida la
funcion de calificacion se obtiene la probabilidad de cardiohealth default, P(Y =
11X = x) = A(C()).

Ademas, el modelo de riesgo que se plantee debe tener en cuenta los siguientes

aspectos:

1° Flexibilidad del modelo. Capacidad para describir situaciones de naturaleza

diferente.
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2° Dimension del modelo. Ligada a la varianza de las estimaciones, que crece
rapidamente para N fijado si p aumenta (problema de la maldicién de la
dimensionalidad), lo que conlleva la inestabilidad del modelo estimado.

3° Facilidad de interpretacion del modelo. Este aspecto es fundamental ya que el
objetivo primordial de la estimacion del riesgo cardiovascular es el de su
aplicacion en prevencion primaria. Por ello es necesario que el modelo revele la
relacion entre el estado de cardiohealth default y cada uno de los factores de
riesgo cardiovascular, condicionado a la presencia del resto de factores. Ademas
su interpretacion debe ser sencilla con el objetivo de comunicar al paciente los
cambios de conducta necesarios para actuar sobre los niveles de aquellos
factores de riesgo que sean modificables.

4° Generalizacion. Es fundamental que el modelo clasifique bien no sélo a los
pacientes que han servido de base para la construccion del modelo, sino que
debe clasificar correctamente a nuevos pacientes, caracteristica que se conoce

como modelo generalizable o como no sobre ajustado.

El modelo ha de obtenerse de la forma més sencilla que sea posible, salvaguardando la
eficacia de sus objetivos. Las descripciones deben mantenerse lo mas simples posibles
hasta el momento en que se demuestre que resultan inadecuadas, es el famoso principio
de OCCAM, que dice que "en igualdad de condiciones, la explicacion mas sencilla
suele ser la mas probable". Einstein interpreto este principio diciendo, “que el modelo

sea sencillo, lo mas sencillo posible, no mas” .

La estructura formal del modelo que se plantea para la probabilidad de cardiohealth
default, P(Y = 1|X = x), V x € RP, ha de basarse necesariamente en ( 6.12 ) y ( 6.13),
¢ independientemente de la transformacion g(-) que se adopte, la estimacion de la
probabilidad y de la funcion de calificacion dependera del conocimiento que se posea
sobre la forma y parametros de distribuciones de las distintas variables explicativas, ya
sea de P(X,Y) o bien de P(Y = 1|X = x). Dependiendo de este conocimiento
podremos utilizar métodos paramétricos, métodos no paramétricos o bien métodos
semiparamétricos, pero en todo caso C(X) es una funcion sobre la que realizaremos las

hipotesis necesarias para obtener el “mejor modelo posible” con el fin de pronosticar el
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estado de cardiohealth default o de riesgo, calificar a los pacientes y clasificar a nuevos

pacientes.

El modelo quedara especificado una vez que se conozcan todos los términos de la

expresion:
g(P(Y =11X =x)) = C(x)

La especificacion del modelo debera realizarse contando con los datos disponibles y el
conocimiento sobre los mismos, asi como con el conocimiento del cardidlogo

especialista.

6.3. REVISION DE MODELOS DE ESTIMACION DEL RIESGO

Una fase esencial en la construccion del modelo de riesgo cardiovascular la constituye
la especificacion del mismo. Basandonos en el Modelos de Probabilidad de Default
Generalizado, GDPM, se buscarad el modelo que mejor exprese la relacion existente
entre una conveniente transformacion de la probabilidad de cardiohealth default, g(-),
y la funcion de calificacion o funcion de puntuacion cardiovascular C(x), es decir

especificar la estructura formal ( 6.12 ) a través de una relacion de la forma:

q
g(P0Y = 11X =) =€) = ) B, () = BTH(O) (6:16)
r=0
siendo:

h,.(X) la r — ésima transformacion de X, llamada r — ésima funcién de

basede X, r =0, ...,q

z=0 Brh,(X) = BTH(X) una expansion lineal por funciones de base del

vector de variables explicativas X = (Xl,...,Xp)Ty B = (ﬁl,...,,Bq)T

vector g — dimensional de coeficientes desconocidos.

Este planteamiento afiade la no linealidad a los modelos utilizando expansiones lineales
de las variables explicativas que tienen como idea bdsica, sugerida por HASTIE y
TISBSHIRANI (1996) (57), reemplazar el vector de variables explicativas X por
funciones de base, las cuales son transformaciones de X, permitiendo asi construir un

modelo mas flexible y asi emplear modelos lineales en este nuevo espacio. Estos
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espacios agrandados de las expansiones por funciones de base de las variables
explicativas son generalmente espacios de Hilbert. El mejor acontecimiento en la

especificacion del modelo es encontrar las adecuadas funciones de base

(ho(X), .., hg(X) )"

Por tanto, la estructura formal del modelo ( 6.16 ) quedara perfectamente determinada

una vez fijada la funcion de enlace g(-) y la expansion lineal de funciones de base,

r=0 Brh ().

En general, esta seleccion depende principalmente del grado de conocimiento que se
posea sobre la relacion de dependencia del estado de cardiohealth default y las
variables explicativas o factores de riesgo cardiovascular. Este conocimiento puede
situarse entre el total desconocimiento, en el que se supone no conocida la distribucion
poblacional ni ninguna estructura que refleje la relacion de dependencia entre la variable
estado de cardiohealth default y los factores de riesgo; y el conocimiento total, que
seria el extremo opuesto en el que se supone que conocemos la distribucién conjunta de
las variables explicativas y la variable respuesta, P(X,Y) asi como la probabilidad de

cardiohealth default a priori, P(Y = 1).

El modelo propuesto no parte de ninguno de estos dos extremos de conocimiento,
desconocimiento total y conocimiento total, sino que de una situacion intermedia y
adaptada a la realidad del contexto en el que nos encontramos, y es el de un modelo

basado en el conocimiento parcial de C(x).

Asi podremos especificar en el modelo de manera fundamentada, algunas o todas las
variables con estructura lineal o con estructura no lineal, y dentro de la no linealidad
seleccionar algunas de las innumerables formas en que ésta puede manifestarse, todo
ello estructurado sobre el planteamiento comun de las expansiones lineales por

funciones de base de las variables explicativas del estado de cardiohealth default.

En lo que respecta a la especificacion de la funcion de enlace en la relacion ( 6.12 ), en
un principio se podrian proponer modelos donde g(-) fuera la funcion logistica, la
funcion probit o la funcion vector soporte. Segun la seleccion se tendrian los modelos
logisticos, probit y vector soporte respectivamente. Estos ultimos se ha decidido
descartarlos ya que no proporcionan directamente estimadores de la probabilidad de

cardiohealth default y estarian orientados solamente a la clasificacion(53). Ademas,
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dado que la variable respuesta Y es binaria, el nexo natural que une el verdadero modelo
de las variables explicativas con la variable repuesta es la transformacion logistica
g() = logit(-). Por ello, la propuesta se basara en la funcion logistica como funcion de
enlace, dando origen a los modelos que segin hemos mencionado nos referiremos en

sentido amplio como modelos logisticos

A continuacion, se revisan los distintos modelos propuestos por F. Mallo Fernandez en
su Tesis Doctoral titulada “Modelos Multivariantes Internos de Medicion de Riesgos de
Crédito, acordes a Basilea 11" (2011) (53) destacando sus debilidades y fortalezas para

asi poder concluir con el mejor modelo de estimacion del riesgo en nuestro campo.

Suponemos que el conocimiento que se posee sobre la relacion de dependencia del
estado de cardiohealth default con las variables explicativas nos lleva a modelos

basados en el conocimiento parcial de la funcion de calificacion, suposicidn que

consideramos la mas razonable de aquellas que se sitilan entre el desconocimiento total

y el conocimiento total.

Los modelos disponibles para representar la relacion de dependencia entre el logit de la
probabilidad de cardiohealth default a posteriori y las variables explicativas del riesgo
cardiovascular, y las técnicas para estimarlos, se pueden clasificar en funcion de que el

modelo contemple la linealidad o no linealidad de las variables que lo conforman.

6.3.1. Regresion Logistica Lineal, LLR o LOGIT

Cuando hay razones suficientes para suponer que todas las variables explicativas son
lineales, o que al menos este supuesto puede recoger adecuadamente la relacion de
dependencia entre la variable estado de cardiohealth default y las variables explicativas,

se establece una hipotesis muy simple, la funcion de calificacion C(X) es lineal en

X =(Xy, . X,)

Bajo la hipoétesis de linealidad y considerando la funcion de enlace logistica, el modelo

presenta la siguiente estructura formal:

P
logit(P(Y = 11X = x)) :50+Zﬁrxr — B, + BTX (6.17)
i=1

donde X = (Xy,...,X,)", B=(Bi,.Bp) -
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El modelo ( 6.17 ) es conocido como LOGIT y su ajuste se realiza mediante la

Regresion Logistica Lineal, LLR.

La estimacion de los parametros del modelo ( 6.17 ) se lleva a cabo mediante la
minimizacion del riesgo empirico, lo que puede conllevar a problemas tales como
infinitas soluciones y sobre e infra ajuste. Esta problematica podria resolverse activando
un término de regularizacion y resolviendo el problema de minimizacion
correspondiente. En este ultimo caso nos encontrariamos ante la Regresion Logistica

Lineal L, — Penalizada.

Aunque la linealidad es una caracteristica muy deseable, no siempre es alcanzable. En
los casos en los que no se alcanza, situacién que ocurre con frecuencia en la practica,
son necesarios métodos alternativos a los modelos lineales, pero para ello debemos de
enfrentarnos al dilema de Occam con decision, lo que significa obtener el modelo de la
forma mas sencilla que sea posible salvaguardando la eficacia de los objetivos

perseguidos.

A continuacion se presenta la revision de modelos de estimacion bajo la suposicion de

no linealidad de algunas variables explicativas.

6.3.2. Modelos Aditivos Generalizados, GAM

Una familia de modelos para caracterizar la no linealidad de las variables explicativas a
la vez que eliminar la maldicion de la dimensionalidad es la de los Modelos Aditivos
Generalizados, GAM. Estos modelos son extensiones de los Modelos Lineales
Generalizados, GLM, que combinan la precision estadistica tipica de una variable
explicativa unidimensional con la flexibilidad de los modelos semiparamétricos de
variables explicativas multidimensionales, por lo que en estos modelos no est4 presente

la maldicion de la dimensionalidad.

La funcion de calificacion adopta la forma C(X) = B, + ZLI Brh,-(X), la funcion de

enlace viene dada por g(*) y las funciones de base por:

h,.(X) = C,.(X,.), funcién de suavizado de dimension infinita

ElC,(X.)]=0, r=1,..,p (6.18)

Por tanto, el modelo presenta la siguiente estructura formal:
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P
g(P(Y:1|X=X))=,30+ZCr(Xr), Bo ER (6.19)
i=1

El planteamiento de Modelos Aditivos Generalizados presenta las siguientes ventajas:

Cada uno de los términos aditivos se estima usando un suavizador univariante,
por lo que se esquiva la maldicion de la dimensionalidad.

Las estimaciones de los términos individuales explican como cambia la variable
respuesta con las correspondientes variables explicativas observadas, lo que
confiere a los modelos aditivos la habilidad de descubrir los patrones no lineales

sin sacrificar la interpretabilidad.

La facilidad de interpretacion hace que los modelos GAM sean particularmente

atractivos en los sistemas de calificacion del riesgo cardiovascular, porque no olvidemos

que uno de los objetivos de la estimacion es el de transmitir al paciente su riesgo

cardiovascular y plantear una modificacion de conducta para aquellos factores de riesgo

que sean modificables.

Dentro de la familia de los Modelos Aditivos Generalizados destacamos particularmente

dos:

Modelo de Regresion Logistica Aditiva (ALR), en el que la funcion de enlace es
la funcién logistica (g(*) = logit(-)). Las funciones C,(X,) pueden estimarse
de una manera flexible a través de cualquier método de suavizado no
paramétrico.

Regresion Logistica Aditiva Regularizada (RALR): La funcion de enlace viene
dada por la funcion logistica, g(-) = logit(-), y se especifica la funciéon de
suavizado de dimension infinita C,(x,) como una expansién de una coleccion
arbitrariamente larga de funciones de base, controlando la complejidad a través

del regularizador J (C(X)).

Tanto ALR como RALR proporcionan directamente la probabilidad de cardiohealth

default, y por tanto, la funcion de calificacién correspondiente. Ademds aceptan de

forma flexible la no linealidad y permiten conocer los efectos marginales de las distintas

variables de entrada asociadas con el riesgo.

A pesar de las ventajas mencionadas, los principales inconvenientes que presentan son:
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— La dificultad de interpretacion de las funciones paramétricas de dimension
infinita, que por ello lo convierte en poco adecuados para la estimacion del
riesgo cardiovascular en el que la facilidad de interpretacion del modelo es un
requisito.

— Eluden la maldicion de la dimensionalidad suponiendo la aditividad de los
efectos de riesgo en su relacion con el estado de cardiohealth default, y esta
hipotesis de aditividad es comprometida ya que es poco realista en la estimacion

del riesgo cardiovascular.

6.3.3. Arboles de decision, TREE

Una técnica para especificar y caracterizar la no linealidad de las variables explicativas
en los modelos estadisticos, con un planteamiento mucho menos comprometido que la
exigencia de aditividad de los efectos de las variables explicativas y mucho més simple
en su desarrollo tedrico, consiste en dividir el espacio de caracteristicas en un conjunto
de hiper — rectangulos, que constituyen una particion recursiva y entonces ajustar un
simple modelo (igual a una constante) en cada uno, obteniendo de este modo una regla

de prediccion de la probabilidad de cardiohealth default.

Los arboles de decision son conceptualmente simples y muy atractivos, ya que estan
dotados de una gran facilidad de interpretaciéon. Ademas tienen otra gran ventaja y es

que detectan de forma automatica estructuras complejas entre variables.

A pesar de las ventajas descritas, este tipo de modelos no son adecuados en nuestro caso
ya que ademds de su alta varianza, la probabilidad estimada es constante a trozos,

caracteristica que no se ajusta dada la forma usual de la funcién subyacente real.

6.3.4. Splines de Regresion Adaptativos Multivariantes, MARS

Las técnicas de construccién y estimacion de los modelos de regresion MARS son
técnicas semiparamétricas adaptativas, generalizacion de los modelos lineales paso a
paso que modelan de forma automatica relaciones no lineales e interacciones entre la
variable respuesta y las variables explicativas. El modelo resultante es un modelo
continuo muy flexible obtenido por ajuste de regresiones lineales a trozos, con
derivadas continuas, muy eficaz para encontrar a través de transformaciones optimas de
las variables y sus interacciones, la compleja estructura que frecuentemente se esconde

en los datos.
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A pesar de ser un modelo bastante eficaz, se descarta puesto que no tiene en cuenta que
la variable respuesta estado de cardiohealth default es binaria, por lo que no restringe
los valores ajustados entre cero y uno, por lo que tampoco se ajusta correctamente dada

la forma usual de la funcion subyacente real.

6.3.5. Modelo Perceptron de Capa Simple Oculta, SLPM

En la misma linea que PPLR y con una estructura funcional muy similar se mueve el
Modelo Perceptron de Capa Simple de transmision de informacién hacia adelante y una
sola capa oculta, SLPM, una técnica de la familia de Redes Neuronales Artificiales,

ANNSs, que conecta a esta familia con los Modelos Lineales de Funciones de Base.

Las redes neuronales no gozan en general de buena fama en el campo de la prediccion,
ya que ha existido un gran nimero de de redes neuronales de tipo publicitario que han
conseguido que estos modelos sean vistos como cajas negra magicas y misteriosas y en

la mayor parte de los casos asi es.

En los sistemas de calificacion de los acreditados se han usado modelos de redes
neuronales pero mas orientados a la decision sobre la concesion de un crédito que a
estimar un modelo de probabilidad concebido desde la dptica de los acuerdos de Basilea
I, en ese sentido, aparte de que no proporcionan en muchos casos la probabilidad de
default, constituyen siempre una “caja negra” incapaz de explicar la relacion entre el
default y las variables explicativas del riesgo. En nuestro caso, el poder explicar la
relacion entre el estado de cardiohealth default y los factores de riesgo es

imprescindible, por ello este tipo de modelos se ha descartado.

6.3.6. Modelos Regularizados por Nucleos, KRM

A través de las expansiones lineales por funciones de base de las variables explicativas
se trasladan los datos a un espacio agrandado, generalmente de Hilbert, . Con la
frontera lineal en el espacio agrandado se consigue una mejor separacion de los datos de

entrenamiento, separacion que se traslada a la frontera no lineal en el espacio original

El peligro estd en que con las suficientes expansiones de funciones de base los datos
pueden hacerse separables de forma artificial, resultando sobre ajustados. Una
alternativa consiste en extender la idea anterior a espacios de alta dimension y controlar
la complejidad del modelo ajustando la funcidén con el criterio de minimizacion de la

pérdida empirica asociada a una cierta funcion de pérdida regularizada. Los métodos
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que estiman el modelo de acuerdo con esta filosofia se llaman Métodos Regularizados

por Nucleos, KRM.

Los modelos KRM se basan en la idea de agrandar el espacio usando para la funcion de
calificacion expansiones por funciones de base de las variables originales. Ademas
aprovechan el hecho de que la formulacion del riesgo empirico admite una gran
flexibilidad para la funcion de calificacion C(X), con generalizaciones no lineales como

C(X) € H , siendo C(X) una funcion arbitraria y Hun espacio de Hilbert.

Si la funcion de enlace que se considera es la logistica, g(*) = logit(:), se tiene el
Modelo de Regresion Logistica Regularizada por Nucleos, KLRM. En este modelo se
estima directamente la probabilidad de cardiohealth default, pero no se resuelve el
problema de la interpretabilidad, ya que describe la relacién de dependencia de la
variable estado de cardiohealth default con los pacientes y no con los factores de riesgo

cardiovascular.

6.3.7. Modelos Parcialmente Lineales, LPM

Este tipo de modelos se encuentran en una situacion intermedia entre los modelos
totalmente lineales y los descritos hasta ahora en el apartado 6.3. Se configuran
considerando como hipdtesis de partida que se tiene informacion fundada sobre el hecho
de que una o varias de las variables de interés tienen influencia lineal sobre el

comportamiento frente al cardiohealth default y el resto influencia no lineal.

Suponiendo que tenemos p; variables lineales, (X, ...,Xp,) y b2 = p — p; variables de
las que se desconoce el tipo de influencia que ejercen. Dado que

X" = Xy, ..., Xp,, Xp 41, -, Xp,), adoptando la notacion:
U' = (Uy,...,Up,),siendo U; = X; paraj = 1,...,p;
Vi =y, ..., Vp,,), siendo V; = X, ,;paraj = 1,...,p;

Se tiene que X' = (UT,VT), notaciéon mediante la cual expresaremos la estructura
formal del modelo como la suma de una componente lineal, combinacion de las
variables lineales UT = (Uy, ..., Up,), y una componente no lineal, que se disefia como
una expansion no paramétrica h(V), donde h(-) es una funcién no paramétrica infinito

dimensional.
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El modelo presenta la siguiente estructura formal:

P1
g(PY =1X=x)) =B+ Z BrUr + h(Vy, ... V;,.) = BTU + (V) (6.20)
r=1

donde h(V) es una funcion no paramétrica infinito dimensional y B, .1 == f, =
1.

Si se supone la funcion de enlace logistica, g() = logit(:) y V' = (Vy,..,V},,)
absolutamente continuas, estamos ante el Modelo Logistico Parcialmente Lineal,

LPLM.

P1
logit(P(Y = 1|X = x)) = B, + ZBrUr +h(Vy, ... V,)=BTU+h(V) (621
r=1

En este tipo de modelos se estiman simultdneamente las puntuaciones de riesgo
cardiovascular y las probabilidades de cardiohealth default. Ademés permiten captar la
linealidad paramétricamente, consideran la componente no lineal y no son
excesivamente complejos. El principal inconveniente es que la parte no lineal se estima
a través de una funcion no paramétrica infinito dimensional, que generalmente no
permite explicar la aportacion de cada variable explicativa del riesgo al estado de
cardiohealth default. Ademas, como ocurre con casi todos los métodos no paramétricos,
estas técnicas estan aquejadas por la maldicion de la dimensionalidad. Por esta razén
este tipo de modelos no se consideran satisfactorios para nuestro objetivo de estimar el
riesgo cardiovascular, clasificar atendiendo al nivel de riesgo y conocer la influencia

que cada variable explicativa tiene con respecto al riesgo.

Con el fin de resolver el problema anterior, surgié una familia de modelos logisticos
parcialmente lineales, los Modelos Logisticos Aditivos Parcialmente Lineales, LPALM.
Este tipo de modelos pueden considerarse desde dos Opticas, como Modelos Logisticos
Aditivos con una Componente Lineal o bien como una extension de los Modelos
Logisticos Lineales con una Componente No Lineal Aditiva. La estructura formal de un
LPALM viene dada por la expresion ( 6.20 ) considerando la funcidon de enlace logistica
y donde la funcion no paramétrica h(V) de dimension infinita consiste en una expansion
aditiva de funciones de base h,.(V}.) de las variables con influencia no lineal, es decir, el

modelo presentaria la siguiente estructura formal:
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D1 14
logit(P(Y = 11X =x)) = B, + Z B.-U, + Z h.(;) = Bo+ BTU + 1TH(V) (6.22)
r=1

r=p;+1
En este modelo cada término aditivo se estima mediante un suavizador univariante, por
lo que se esquiva la maldicion de la dimensionalidad. Ademaés las estimaciones de los
términos individuales explican como cambia la variable respuesta con las
correspondientes variables explicativas del riesgo observadas. Por ello, estos modelos
son especialmente atractivos en los sistemas de calificacion del riesgo, ya que la

facilidad o no de interpretacion dependera de las funciones de base h,.(V,.) utilizadas.

El principal problema que presenta y motivo por el cual este modelo se aleja de nuestro

objetivo, es la hipotesis de la aditividad, que es muy comprometida.

6.4. SELECCION DEL MODELO DE ESTIMACION DEL

RIESGO CARDIOVASCULAR

En el apartado 6.3 REVISION DE MODELOS DE ESTIMACION DEL RIESGO y con el
fin de especificar el modelo que mejor exprese la relacion existente entre una
conveniente transformacion de la probabilidad de cardiohealth default y la funcion de
calificacion, es decir especificar la estructura formal ( 6.12 ) se han planteado distintos
modelos basandonos en el Modelo de Probabilidad de Default Generalizado. Los
modelos propuestos no son dptimos puesto que presentan una serie de debilidades que
hace que se descarte su eleccion. En general, las limitaciones encontradas se pueden

resumir en:

— La suposicion de aditividad de los efectos de riesgo en su relacion con el estado
de cardiohealth default.

— La estructura del modelo no tiene en cuenta la naturaleza binaria de la variable
respuesta estado de cardiohealth default.

— Las variables con un comportamiento no lineal se especifican de manera
homogénea (PPLR). El especificar la no linealidad para todas las variables que
lo requieren del mismo modo no permite especificar las distintas
manifestaciones de la no linealidad.

— Maldicion de la dimensionalidad.
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— Ladificultad de interpretacion del modelo estimado.
— La estimacion de la probabilidad no se ajusta al concepto formal de la misma,
bien por ser una funcién constante a trozos (TREE) o bien porque no restringe

sus valores entre cero y uno (MARS).

El Modelo Logistico Parcialmente Lineal, LPLM, que capta la linealidad
paramétricamente, estima simultaneamente las puntuaciones de riesgo cardiovascular y
las probabilidades de cardiohealth default. El principal inconveniente es que la parte no
lineal se estima a través de una funcién no paramétrica infinito dimensional, que
generalmente no permite explicar la aportacion de cada variable explicativa del riesgo al
estado de cardiohealth default, y ademas como ocurre con la mayor parte de los
métodos no paramétricos, esta técnica esta aquejada de la maldicion de la

dimensionalidad.

El Modelos Logisticos Aditivos Parcialmente Lineales, LPALM, cuya estructura formal
viene dada por ( 6.22 ), donde la funcion no paramétrica H(V) de dimensién infinita se
sustituye por una expansion aditiva de funciones de base h,.(V,). La componente no
lineal se constituye asi en una estructura aditiva de los efectos no lineales. Por tanto,
LPALM trata de resolver los problemas presentados por LPLM a través de la estimacion
mediante suavizadores univariantes, por lo que se esquiva la maldicion de la
dimensionalidad. Ademas las estimaciones de los términos individuales explican como
cambia la variable respuesta con las correspondientes variables explicativas del riesgo
observadas. El principal inconveniente que presenta es que parte del supuesto de

aditividad.

Ante esta situacidn, es necesario contar con técnicas alternativas con al menos una serie
de cualidades que sean una combinacién adecuada de propiedades desde el punto de

vista del riesgo cardiovascular y desde el rigor estadistico, y que son las siguientes:

1. Desde el punto de vista del riesgo cardiovascular, el modelo debe responder
al triple objetivo de estimar la probabilidad de cardiohealth default o
probabilidad de presentar un evento cardiovascular, estimar la funcion de
calificacion de los pacientes y clasificar a nuevos pacientes dentro de una de

las poblaciones, cardiohealth default o no cardiohealth default.
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La combinacién de los tres requerimientos del parrafo anterior determina
todas las propiedades que ha de tener el modelo mas idoneo para cada
situacion concreta.
= Equilibrio entre la capacidad del modelo para describir situaciones de
naturaleza diferente.
= La complejidad del modelo y la dimension del mismo.
* El modelo debe extender bien tal relacion de dependencia
(generalizacion) asi como clasificar correctamente a nuevos pacientes.
ii.  El rigor estadistico nos induce a considerar prioritariamente la funcion de
distribucion logistica como enlace entre la probabilidad de cardiohealth
default o probabilidad de presentar un evento cardiovascular y la funcion de

calificacion.

Las condiciones anteriores nos sitiian en una clase de modelos donde se combinen ideas
de los Modelos Logisticos Aditivos Parcialmente Lineales, LPALM, que conservando la
facilidad de interpretacion introducen la flexibilidad necesaria para contemplar la no
linealidad, y de modelos logisticos expansiones lineales de funciones de base de la
matriz de datos original, cuya caracteristica mas destacable es que es posible asignar a
cada variable no lineal combinaciones lineales de funciones de base para especificar la
no linealidad. Una vez que las funciones de base (nuevas variables) han sido
determinadas, los modelos son lineales en estas nuevas variables, resultando una familia
de modelos logisticos lineales dentro de la cual situamos nuestra propuesta de Modelos

Logisticos Lineales por expansiones lineales Hibridas de funciones de base, HLLM.

La estructura funcional del modelo logistico de probabilidad por expansiones lineales de

funciones de base sera:

q
logit(P(Y = 11X =x)) = fo + ) frhe(X) = fo + BTHCO (623)
r=1

Si se consideran las variables explicativas de riesgo cardiovascular, XT = (UT,VT), con
Ut = Uy, -, Um) vector de variables lineales y VT = Vi, -y sz) vector de variables
no lineales, donde la expansion lineal de funciones de base de las variables explicativas

del riesgo es suma de una componente lineal, S, + f;l BrU,, y una estructura aditiva
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de p, funciones de las variables no lineales, Z,.(V,), para cada r =1,...,p,,

Y2 Z, ().

El nimero de funciones de base que integran la combinacion lineal Z,.(V}.), dependera
del tipo de la relacion de dependencia no lineal entre el estado de cardiohealth default y
la variable V. asi como del método utilizado para captarla, por lo que para cada

r=1,..,p2, Z.(V}.) se puede expresar en la forma siguiente:

Ky
z,(K) = 2 Orx hri(V), m=1,..,p; (6.24)
=1

siendo K, el nimero de funciones de base de la combinacion lineal Z,.(V,) y h; x(*) su

k — ésima funcidn de base.

La estructura formal del modelo ( 6.23 ) segliin la propuesta se denomina Modelo Logistico
Lineal Hibrido, HLLM, vy se expresa de la forma:

P2 Ky

P1
logit(P(Y = 11X =) = fo+ ) Bulr+ Y [ D 6,0 hee(5) | = fo + BTU+1T6HW)  (625)
r=1 r=1\ k=1

donde p; + X2, K, =q y py+Dp,=p, X" = (U, V"), con U = (Uy, ..., Up,) vector de

variables lineales y V7T = (V, ., Vp,) vector de variables no lineales, T = (B, w1 Bp,)s
HW) = (H,(Vy), .. Hy, (), Ho V) = (ha (V) o Ho (V) con 7= 1,1,

0" = (64,...,0,,) y 07 = (6,1, ., 0,1 ).

El calificativo hibrido se debe a que cada variable no lineal V., r = 1, ..., p,, puede ser
expresada como una combinacion lineal de funciones de base especificas diferentes,
como por ejemplo transformaciones polindmicas, logaritmicas, pesos de la evidencia
obtenidas por un proceso de tramado Optimo de la variable V., funciones constantes a
trozos resultados de particiones recursivas de arboles de decision, funciones lineales a
trozos, splines de regresion, de suavizado o de penalizacion, funciones sierra obtenidas
por el método PPR sobre la variable V,, funciones bisagra obtenidas por el

procedimiento MARS sobre V., funciones base radial Gaussiana, etc.

Una vez que se han determinado para cada variable no lineal V., las funciones de base

que forman la combinacién lineal ( 6.24 ), el complejo modelo no lineal ( 6.20 ) se
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derrumba dando paso al nuevo modelo lineal en el espacio expansionado de las

funciones de base.
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7.1. INTRODUCCION

Este capitulo est4d dedicado a la construccion de un sistema de cuantificacion del riesgo
cardiovascular de pacientes a través de los Modelos Logisticos Lineales Hibridos por
Expansiones Lineales de Funciones de Base, HLLM propuestos en el capitulo 6 y que

llamaremos Spanish Cardiovascular Risk Scorecard.

La propuesta que se plantea en esta Tesis marca un punto de inflexion con respecto a las
tablas de riesgo cardiovascular actuales. Esto se debe por un lado, al modelo estadistico
seleccionado para realizar las estimaciones de la probabilidad de cardiohealth default,
siendo éste un modelo logistico por expansiones de base. Ademads, la propuesta resuelve
limitaciones que presentan las tablas de prediccion del riesgo cardiovascular de las que
se dispone en la actualidad. Las tablas de cuantificacion del riesgo cardiovascular
actuales, estiman la probabilidad de presentar el evento cardiovascular valorado con un
amplio horizonte temporal, que habitualmente es de diez afios. Este planteamiento a
largo plazo conlleva una falta de precision en las estimaciones. Esta falta de precision se
debe a que la prediccion sobre la aparicion o no del evento cardiovascular valorado se
realiza a partir de los valores actuales de las variables explicativas del riesgo, sin ningin
tipo de correccion por la modificacion que dichos valores puedan sufrir a lo largo de los
diez afios del horizonte considerado. En cambio, nuestra propuesta sugiere predicciones
con un horizonte temporal de un afio, momento en el cual el modelo se calibrara para asi

tener asegurada la precision de las estimaciones que con el paso del tiempo se realicen.

Spanish Cardiovascular Risk Scorecard se disefia como un método tedrico general
para la estimacion del riesgo cardiovascular. Se detallan las fases de las que consta la
construccion del modelo de riesgo, proponiendo en cada una de ellas la metodologia a
seguir con el objetivo de obtener un modelo interpretable, con el triple objetivo de
predecir, calificar y clasificar a nuevos pacientes susceptibles de recibir una valoracion
de su riesgo cardiovascular. A partir de este modelo optimo que sera calibrado
anualmente, serd posible calcular la probabilidad de cardiohealth default a posteriori,
clave en el modelo de riesgo a través de la que se evaluara la salud cardiovascular del
paciente. Igualmente, el modelo facilita la estimacion de la funcion de calificacion de
pacientes y el clasificador de nuevos pacientes susceptibles de recibir una valoracion de

su riesgo cardiovascular.
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Por tanto, nuestro objetivo es el de generalizar la construccion del sistema de
calificacion del riesgo cardiovascular de un modo global a través de lo que
denominaremos Algoritmo General de Construccion del Spanish Cardiovascular Risk

Scorecard y que consta de las siguientes fases:

Preandlisis de los Generacion de las Seleccidn de
datos Muestras VEHELIES

Evaluacion y
Seleccion del
Modelo

Estimacion y Ajuste Especificacion del

del Modelo Modelo

Validacion del
Poder Discriminante
del Modelo

Calibracion del CARDIOVASCULAR
Modelo RISK SCORECARD

La forma en que se acometen la mayor parte de las fases de construccion de un modelo
de riesgo depende fundamentalmente de su estructura formal y de la metodologia que se
adopte para la estimacion, evaluacion, validacion y calibraciéon del mismo. Existen
varios métodos para este cometido, y tenemos interés en aquellos modelos estadisticos o
algoritmos de aprendizaje que ademas de establecer y cuantificar la relacion entre las
caracteristicas de riesgo cardiovascular observadas sobre los pacientes y el
comportamiento de éstos frente a la variable estado de cardiohealth default, permitan la
evaluacion y validacion necesarias para asegurar la generalizacion del modelo, asi como
su calibracion para detectar a posteriori la eficacia del modelo en sus prondsticos.
Ademas, el modelo debera explicar suficientemente la relacion de dependencia entre el
estado de cardiohealth default y los factores de riesgo cardiovascular que hayan sido

seleccionados para formar parte del mismo.

La metodologia que se va a presentar parte de la suposicion de riqueza de datos de los

que se dispone para llevar a cabo la estimacion.
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7.2. PREANALISIS DE LOS DATOS

En esta fase se profundiza en las caracteristicas mas importantes de las variables, desde
su especificacion, tipo de variable y rol especifico hasta su significado e importancia

para medir o explicar el riesgo cardiovascular.

Se realizara un analisis estadistico individual para cada una de las variables con el fin de
resolver aspectos tales como el problema en su caso de de datos faltantes y la
eliminacion de los valores extremos que pudieran distorsionar la construccion del

modelo. Para resolver estas situaciones se plantea lo siguiente:

— Problema de datos faltantes:

Un modelo paramétrico ajusta los parametros correspondientes a partir de los casos para
los que la informacidén esta completa. Lo que significa que ajusta los pardmetros
exclusivamente con los casos donde ninguna de las variables analizadas contiene
valores ausentes. Por ello, se deben tomar medidas correctoras con el fin de maximizar

el numero de registros completos.

En el caso de pocas faltas, se propone una solucion a través de los métodos clasicos.
Para variables continuas, a los datos faltantes equivalentes a cero se les imputard el
valor medio de los valores informados o la mediana, que estd menos influenciada por
valores extremos. Y si la variable es categoérica, se les imputara la moda de los valores
informados ya que no tiene sentido analizar su equivalencia con el valor cero. En caso
de que no sean pocas las faltas, la solucion pasa por asignar el peso de la evidencia,
WOE, a las categorias resultantes de un proceso de discretizacion optima, inicialmente

automatico y posteriormente adaptado con criterios de riesgos cardiovascular.

— Eliminacion de los valores extremos:

La presencia de valores extremos puede ser debida a errores producidos en el momento
de la extraccion de los datos o a caracteristicas excepcionales de los registros
seleccionados que presenten valores muy poco frecuentes. Estos casos deben eliminarse
de la muestra de andlisis ya que pueden distorsionar el modelo final. Si se incluyera un
numero elevado de valores extremos el modelo resultante podria estar sobre ajustado y

que por tanto, funcionara bien sobre la muestra particular pero que no generalizara bien.
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La solucion que se plantea es la de eliminar los casos extremos bajo el principio general

de que no se deben quitar demasiados casos malos ni demasiados casos buenos de la

muestra.

A continuacion se estudiard la relacion de todas y cada una de las variables con el resto

asi como su significado y su significado en términos de poder de explicativo. Esto

conlleva analizar cuestiones tales como la correlaciéon, la multicolinealidad o la

asociacion parcial con el estado de cardiohealth default.

a)

b)

La deteccion de la correlacion se llevara a cabo utilizando la matriz de
correlaciones del andlisis de la correlacion bivariante. En el caso de ser
necesario el agrupamiento de las variables explicativas en clases de variables
caracterizadas por su interrelacion utilizaremos una variante del Analisis de
Componentes Oblicuas.

El analisis y la eliminacion de la multicolinealidad entre las variables es clave
con el fin de evitar entre otros problemas, que pequefias variaciones de los datos
provoquen cambios significativos en los coeficientes del modelo. Para ello se
plantea utilizar el Factor de Inflacion de la Varianza (BELSEY et al. (1980)
(58), y KLEINBAUM et al. (1988) (59)), y los Indices de Condicién y
Proporcion de Varianza. Los dos Ultimos indicadores se obtienen a partir de los
valores propios de la matriz de correlaciones entre las variables independientes.
Un aspecto clave en esta fase es el de detectar las variables con mayor potencial
de informacion tanto en cantidad como en calidad en relacion con el estado de
cardiohealth default de los pacientes. El poder explicativo de la variable se
medird a través de la cantidad de informacidon proporcionada por ésta, para lo
que se plantea utilizar los estadisticos de Gini y Valor de la Informacion,
(KULBACK, 1959 (60)). La asociacion entre la variable explicativa y el estado
de default se mide utilizando test de asociacién con la variable respuesta, en
funcioén de que las variables sean de intervalo o nominales, descartando aquellas
variables para las que la cantidad de informacion no sea suficiente y/o los test de

asociacion no indiquen asociacion.

Este proceso implica una reduccion de variables, descartando aquellas que mostrando

colinealidad con otras poseen escaso poder explicativo sobre el estado de default o que

presenten escasa asociacion con el mismo. Mediante la reduccion de variables en los
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términos anteriores conseguiremos mantener un conjunto de variables candidatas a
explicar y predecir el modelo que facilitardan la construccion del mismo sin perder

capacidad potencial de prediccion.

Por ultimo, en esta fase de preandlisis de los datos poblacionales se debe obtener una
muestra representativa de la poblacion objetivo, de forma que los resultados obtenidos
en ésta sean aplicables a toda la poblacion. Con ello se consigue ademas de trabajar con
un numero de pacientes mas reducido, maximizar el nimero de pacientes en los que se
observa el evento cardiovascular en relacion con el de los que no se observa el evento.
Este planteamiento pretende capturar de un modo mas sencillo los distintos perfiles de
comportamiento y eliminar posibles sesgos que puedan distorsionar la relacion de

dependencia capturada por el modelo.

La muestra se obtendrd mediante un muestreo estratificado a partir de la variable estado
de cardiohealth default que serd especificada en el disefio particular de cada estudio. Se
aconseja realizar una seleccion deliberada en la muestra de aquellos pacientes en los que
se observa el evento para obtener estimaciones razonablemente precisas y asi evitar que
al construir el modelo las caracteristicas de los individuos en los que aparece el evento
queden ocultos por la gran proporciéon de pacientes que no presentan el evento
cardiovascular valorado. Habitualmente en modelos de riesgos se considera adecuada
una muestra con tamafo entre 10.000 y 20.000 observaciones, con todos los pacientes
en los que se ha observado el evento cardiovascular considerado y una extraccion
aleatoria de al menos, el doble de pacientes de la poblacion en los que no se ha
observado el evento con el fin de garantizar la existencia de una muestra de

modelizacion suficientemente grande.

Con el fin de seleccionar el modelo, medir su capacidad de generalizacion, validar su
poder discriminante y calibrarlo, asi como comparar los resultados obtenidos por
distintas técnicas, siguiendo a HASTIE et al (2009) (61) obtendremos a partir de nuestro
conjunto de datos una particidon en tres muestras aleatorias simples. Esta particion que
presupone una riqueza de datos, estara estratificada por la variable estado cardiohealth

default indicadora de la aparicion o no del evento cardiovascular.

A partir de la muestra seleccionada se obtendran las tres submuestras siguientes:
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1) Muestra de entrenamiento, que se utilizara para ajustar el modelo con el criterio
de minimizar el error de intervalo. Se le asignard un 40% del total de
observaciones de la muestra.

2) Muestra de validacion, a través de la cual se estimard el error de prediccion
esperado con el fin de seleccionar el modelo adecuado. Le asignaremos un 30%
de los pacientes de la muestra.

3) Muestra test, con la que se calculara el error de generalizacién del modelo
finalmente elegido. Se le asigna el 30% restante de la muestra de pacientes

considerada.

7.3.  EXPLORACION DE LOS DATOS DE ENTRENAMIENTO

Una vez construida y divida la muestra de trabajo en las tres submuestras, de
entrenamiento o ajuste, de validacion y test, la siguiente fase a acometer consiste en
explorar, analizar y preparar los datos de entrenamiento para conseguir modelos de

prediccion del estado de cardiohealth default 1o mas generalizables y eficientes posible.

La primera tarea en la exploracion de la muestra de entrenamiento consiste en hacer una
revision de la distribucion de las variables mediante medidas descriptivas, tanto de
localizacién como de escala, graficas de dispersion, histogramas y funciones de
densidad de la variables, etc., para comprobar que no existen diferencias significativas
respecto a la distribucion en el conjunto de desarrollo completo, de modo que sigan
siendo validas para la muestra de entrenamiento las conclusiones preliminares sobre la

capacidad explicativa de las variables independientes.

A continuacion, dado que el interés se centra en los modelos logisticos parcialmente
lineales, se debe analizar el comportamiento lineal o no de las variables explicativas del
riesgo cardiovascular en relacion con el logit de la probabilidad de cardiohealth default.
Una vez detectadas aquellas variables que pertenecerdn a la componente lineal del
modelo, y si ésta no es suficiente para la descripcion del modelo de estimacion del
estado de cardiohealth default, se emplearan otros métodos orientados a detectar y

confirmar la no linealidad.
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7.3.1. Exploracion de la linealidad de las variables explicativas del riesgo en
relacion con el logit de la probabilidad de cardiohealth default

La facilidad de interpretacion de los modelos lineales para explicar el estado de
cardiohealth default, ademas de su gran capacidad de generalizacion, nos conducen a
que sea la linealidad del modelo y por ello de las variables explicativas, un tema de

fundamental importancia.

Ademas, dado que el interés de la propuesta se centra en los modelos logisticos
parcialmente lineales, el aspecto mas importante de la exploracion de los datos de
entrenamiento a efectos de la construccion de modelos de riesgo esta relacionado con el
comportamiento lineal o no lineal de las variables explicativas sobre la relacion de
dependencia de éstas con el /logit de la probabilidad de cardiohealth default. Esta fase
fundamental de exploracion pretende detectar aquellas variables con un comportamiento
lineal para formar la componente lineal del modelo logistico y detectar también aquellas
que presentan una clara relacion no lineal para formar una componente no lineal. Con
ambas se conformard una expansion de funciones de base para estimar el logit de la

probabilidad de cardiohealth default.

Se podria plantear la seleccion automatica de variables basada en la regresion logistica
paso a paso. El problema es que esta técnica adolece de la problematica de la
inestabilidad y el sesgo que presentan las estimaciones de los coeficientes de regresion,
sus errores estandar y los intervalos de confianza en los casos en los que entre las
interrelaciones de las variables exista demasiado ruido. Por ello, se descarta esta técnica

y se plantea una metodologia diferente.

La metodologia propuesta para la deteccion del comportamiento lineal o no de las
variables explicativas con el /ogit de la probabilidad de cardiohealth default a
posteriori, consta de dos fases. En una primera fase se ajustard a los datos de
entrenamiento un modelo lineal con todas las variables de la preseleccion; y en una
segunda fase se utilizard una variante hootsrap de la regresion logistica lineal backward,
que es una de las técnicas mas usuales de seleccion automatica. Analicemos en detalle

estas dos fases de la metodologia propuesta:

Fase I: Se comienza ajustando los datos de entrenamiento a un modelo logistico
lineal con todas las variables de la preseleccion. De esta forma, ademas de

profundizar en la seleccion de variables explicativas del riesgo cardiovascular
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podremos explorar la estructura formal y particularmente su linealidad. Se ajustaran
los datos a un modelo lineal a través de la Regresion Logistica Lineal, LLR. Una vez
comprobada la bondad del ajuste por el estadistico —2logver y los Criterios de
Informacién AIC o BIC, podremos con la ayuda de los test Chi — cuadrado de Wald
y razén de verosimilitud, decidir sobre la significacion de cada variable en la
estructura lineal del modelo. Se construird un rango de las variables explicativas
preseleccionadas sobre los niveles de significacion a = 0,01, «a = 0,05 y a =

0,10.

Fase II: En esta fase se emplea una de las técnicas mas usuales de seleccion
automatica, la regresion logistica lineal backward pero con la variante de la

utilizacion de muestreo bootstrap sobre n (n = 200) remuestras bootstrap.

Esta técnica, que se conoce con el nombre de Regresion Logistica Lineal paso a
paso Backward Bagged, BBLR Bag, comparte las cualidades especializadas como
método de seleccion automatico de la regresion logistica lineal backward y al
mismo tiempo soluciona los problemas de inestabilidad y sesgo que presentan las
estimaciones en presencia de ruido. Ademas como método backward se caracteriza
por comenzar afiadiendo todas las variables en el modelo e ir eliminando las menos
significativas de forma iterativa. Sobre las n remuestras bootstrap se obtendran los
vectores de estimaciones de los parametros correspondientes a los n ajustes del
modelo, y a continuacion se construird la media de los parametros. Este andlisis se
puede implementar mediante el lenguaje SAS® sobre la base de los procedimientos
LOGISTIC con métodos de seleccion backward y SURVEYSELECT de SAS®
ejecutandose n veces. Se consideraran los niveles de significacion a = 0,01, a =
0,05 y a = 0,10 del test Chi — cuadrado de Wald para detectar y eliminar, en un

proceso hacia atras, las variables menos explicativas del modelo.

Como resultado de la aplicacion de BBLR Bag sobre las n (n = 200) remuestras
bootstrap se obtendrdn n vectores de estimaciones de los parametros
correspondientes a los n ajustes del modelo, y a continuacidn se construira la media

de los parametros.

Esta propuesta es mas costosa computacionalmente, ya que para cada muestra

bootstrap se debe considerar la complejidad del proceso iterativo de exclusion de
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variables frente al proceso mas simple de una regresion lineal sobre tal remuestra,

pero puede ser buena herramienta para detectar la no linealidad en presencia de

ruido.

Para medir la bondad del ajuste de cada modelo, es decir, las discrepancias entre los

datos observados y los datos pronosticados sobre la muestra de entrenamiento, se

utilizaran tres estadisticos basados en el estadistico —2logver, con la siguiente

formulacion:

1.

N
—2logver = —2logL (Y,C(X)) = —ZZ log (ﬁ(y =ylX = xl))
i=1

El pseudo — coeficiente de determinacion de NAGELKERKE:

2
1— (verosim(MO))W
verosim(M)

~

R?=

1- (verosim(MO))%
donde M representa el modelo con todas las variables explicativas consideradas
y M, es el modelo con solo el término intercepto, llamado modelo nulo.
Si el modelo ajustado predice perfectamente los resultados y tiene verosimilitud
1, el pseudo — R? de Nagelkerke es R? = 1. Sin embargo, si el modelo
completo no mejora al modelo consistente en sélo el coeficiente intercepto, el
coeficiente R? > 0, por lo que el rango total [0, 1] de los minimos cuadrados
ordinarios no esta cubierto.
El pseudo — coeficiente de determinacion R ? no puede ser interpretado de forma
independiente o comparando distintos conjuntos de datos. Su validez y utilidad
se centra en la evaluaciéon de varios modelos de prediccion sobre la misma
muestra de datos con la misma variable respuesta. En esta situacion, un R 2 més
alto indica que el modelo predice mejor la respuesta.
Este test de bondad de ajuste por estar basado en —2logver, conduce con
frecuencia a rechazar modelos aceptables a la vez que a aceptar algunos que
resultan menos parsimoniosos de lo que debieran, lo que le restaria capacidad de
generalizacion y facilidad explicativa requerida al modelo. Por tanto, se

proponen otros criterios para medir la bondad del ajuste, basados en —2logver
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penalizada, el Criterio de Informacion de AKAIKE (AIC), y el Criterio de
Informacién Bayesiano de SCHWARZ (BIC). En estas medidas el término de
penalizacion es el encargado de corregir la complejidad del modelo o, en otros

términos, el sobreajuste.

2. El Criterio de Informacién de AKAIKE:
AIC = —2logver + 2p
siendo p el nimero de variables explicativas de riesgo cardiovascular de entrada.

AIC es asintdtico por lo que se requieren muestras grandes. Ademads, el namero
maximo de parametros no puede exceder 2pN, donde N es el ntimero de
observaciones.

3. El Criterio de Informacion Bayesiano:

BIC = —2logver + log(N)p

Para AIC y BIC cuanto menor es su valor, mejor es el ajuste. Dos de las mayores

fortalezas de estas dos medidas son:

— Se puede comparar el ajuste de diferentes modelos, incluso cuando los modelos
no estan anidados. La idea basica es comparar la verosimilitud relativa de los
dos modelos en vez de analizar la desviacion absoluta de los datos observados
de un modelo particular.

— Como medidas de informacion que son, penalizan la inclusién de variables que
no mejoran significativamente el ajuste. En particular, con grandes muestras las

medidas de informacion pueden conducir a modelos mas parsimoniosos.

Con el fin de facilitar la toma de decision sobre qué variables se consideraran lineales
para formar parte de la componente lineal del modelo, se elaborard una tabla de
resultados que recoja los parametros estimados para las variables explicativas y rango
de las variables explicativas ordenadas por el numero de veces que cada variable
alcanza el grado de significacion a = 0,01, « = 0,05 y a = 0,10. Igualmente se

tabularan los estadisticos de bondad de ajuste para el modelo obtenido mediante
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Regresion Logistica Lineal y el obtenido mediante Regresion Logistica Lineal paso a

paso Backward Bagged.

7.3.2. Exploracion de la estructura de la distribucion de las variables con
linealidad no significativa

Antes de explorar la no linealidad de las variables que las técnicas LLR y BBLR Bag no
detectaron con linealidad significativa, se analizard en detalle si presentan o no
estructura continua. Para ello se propone la representacion de las distribuciones de las
variables utilizando la técnica de estimacion de la densidad por nucleos Gaussianos.
Este hecho es importante para la configuracion de la componente no lineal del modelo,

ya que las componentes no paramétricas requieren variacion continua.

Una vez que la metodologia de exploracion de la linealidad de las variables explicativas
facilita la posible estructura del modelo en su componente lineal y si ésta no es
suficiente para la descripcion del modelo de estimacion del estado de cardiohealth
default de los pacientes, se emplearan otros métodos orientados a detectar y confirmar la
no linealidad. Entre los métodos de deteccion de la no linealidad destacar el mas
sencillo y conocido que consiste en la utilizacion de Graficos Exploratorios de
Dispersion, otro clasico es el Test de Box — Tidwell o el Método de los Residuos
Acumulados, que consiste en una técnica de chequeo de modelos lineales generalizados
basado en la suma acumulada de residuos complementada con el test del supremo de

Kolmogorov.

7.4. ESPECIFICACION Y AJUSTE DEL MODELO

7.4.1. Introduccion
La especificacion de la estructura funcional es una de las cuestiones fundamentales en la
construccion de un modelo estadistico, ya que una especificacion incorrecta puede dar

lugar a estimaciones sesgadas o a coeficientes ineficientes.

Para valorar la estructura funcional especificada, una de las primeras cuestiones que se
deben plantear es si la forma funcional del modelo es correcta, y otra si todas las
variables explicativas pertinentes estan incluidas en el modelo y no se ha incluido

ninguna de las irrelevantes.
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La idoneidad del modelo dependera del grado de conocimiento que se tenga tanto de la
distribucion conjunta de la variable respuesta y las variables explicativas, como de las
distribuciones conjuntas de las variables explicativas condicionadas a la variable estado
de cardiohealth default y no cardiohealth default. Ademas debera obtenerse en funcion
de los datos disponibles, que no siempre son los mas adecuados para especificar los

mejores modelos.
Una buena formulacion de un modelo debera satisfacer las siguientes condiciones:

a) El modelo explica de forma adecuada el comportamiento del paciente frente al
cardiohealth default.

b) El modelo predice de forma significativamente correcta la probabilidad de
cardiohealth default.

¢) El modelo clasifica correctamente a nuevos pacientes distintos a los utilizados
en su entrenamiento.

d) La puntuacion otorgada por el modelo de calificacion a un paciente es

facilmente interpretable en funcion del peso de cada variable en el modelo.

La combinacion de estas cuatro condiciones determina las propiedades que ha de tener
el modelo més idoneo. Se buscard un equilibrio entre las tres primeras caracteristicas
que se presuponen en un modelo Optimo desde el punto de vista estadistico y la
facilidad de interpretacion de la funcion de riesgo. Esta ultima caracteristica se justifica
desde el punto de vista médico y de aplicacion del sistema de cuantificacion en
prevencion primaria, con el fin de poder transmitir al paciente su nivel de riesgo
cardiovascular de una forma clara y asi conseguir la motivaciéon del mismo sobre el
control de los factores de riesgo, principalmente de aquellos que provengan de

conductas modificables.

7.4.2. Conceptos Generales

Como hemos visto en el apartado 6.1, la relacion de dependencia entre g(P(Y =
11X = x)) y las variables explicativas X que se quiere estimar adopta la forma de una
funcion C(X), funcion de calificacion de pacientes, que se asume es miembro de una
familia de funciones F = {C:x € RP —>g(P(Y =1|X= x)) € R}. Para ajustar el

modelo, una vez especificadas la funcion de enlace g(-) y C(+), a partir de una muestra
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de observaciones de la poblacion T = {(x;,y;) € RP X R};—; n se obtendra un

estimador C () 6ptimo a través de un criterio de optimizacion fijado.

Segun se ha justificado en el apartado 6.2.1, dado que la variable respuesta Y indicadora
del estado de cardiohealth default es binaria, la funcion de enlace que se considerard es

la transformacion logistica.

Para decidir entre varias funciones posibles cual describe mejor la dependencia
observada se introducen los conceptos de funcidon de pérdida, riesgo esperado y riesgo

empirico.

Definicion 7.1: Sea X € RP vector aleatorio de las variables explicativas e Y € R una
variable aleatoria perteneciente a una familia de variables respuesta Y, con distribucion
conjunta P(X,Y). Sea C(X) una funcién de la familia F de funciones para predecir Y
dados los valores de X. Se dice que la funcion £(Y,C (X)) es una funcion de pérdida
para penalizar los errores en la prediccion si es acotada y mide el coste de la

discrepancia entre la funcion pronéstico C(X) y la variable aleatoria respuesta Y.

La funcién de pérdida (Y, C(X)) es una herramienta clave para estimar el modelo,
puesto que a partir de ella se obtiene el criterio para ajustarlo a los datos y dado que en

este caso se usa en problemas de optimizacion, debe ser convexa.

Definicion 7.2: Se llama riesgo esperado asociado a la funcion de pérdida (Y, C(X)) a

la cantidad:

Re(Y,C(X)) = Ep[£(Y, C(X))] (7.1)
donde Ep es la esperanza matematica con respecto a la distribucion conjunta P(X,Y) del

vector aleatorio de variables explicativas X y la variable aleatoria respuesta Y.

Un criterio razonable para elegir C(X) consiste en minimizar el riesgo esperado ( 6.16 ),

y dado que P(X,Y) = P(Y|X)P(X), se tiene que:

Ep [£(Y, C(X))] = EXEY|X[€(Y. C(X))|X] (7.2)
por lo que es suficiente minimizar punto a punto ( 7.2 ):
Clx) = mcin Eyix[£(Y,C(X))|x] (7.3)

Definicion 7.3: Dada una muestra aleatoria {(x;,y;) € RP X R};_; y vy siendo

£(Y, C(X)) una funcion de pérdida para la prediccion de Y por C (X)),
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a) Se llama funcion de pérdida empirica para la observacion (x;,y;) a la cantidad

(i, C(xy)).

b) La expresion

N
~ 1
Romp (Y, €(X)) = 1" 23, C(x1)

es la pérdida media empirica, estimador del riesgo esperado ( 7.1 ), llamado
Riesgo Empirico. En los problemas de optimizacion es equivalente optimizar el
riesgo empirico que optimizar la cantidad iemp Y, c(X) =Y, (y;,C(x)) a

la que llamaremos pérdida empirica.

Un ejemplo de funcion de pérdida particularmente importante este trabajo lo constituye

la funcién de pérdida logistica, y que tiene la siguiente expresion:
2(Y,C(X)) = — [YC(X) —log (1+ exp(C(X)))]

Se llama estimador logistico de la funcion de calificacién C(X) a la funcion C(X) =

logit (13 Y =1|X = x)), si es solucion del problema de optimizacion siguiente:

MCin {—Z [in(xi) —log (1 + exp(C(xl.)))] (7.4)

i=1

conocido como Problema de Optimizacion Logistico.

Una vez obtenida la funcion de calificacion estimada C(X), la probabilidad de

cardiohealth default a posteriori se obtendra a través del estimador:

P(Y =11X =x) = A(C(X)) (7.5)
El planteamiento del problema de optimizacion se puede llevar a cabo mediante
estimadores regularizados con el fin de evitar el problema del sobre ajuste o infra ajuste

del modelo, lo que le restaria capacidad de generalizacion.

La generalizacion se consigue principalmente “suavizando el modelo”, es decir,
consiguiendo modelos de tendencia antes que modelos muy ajustados localmente. Esto
se consigue a través de una funcional de suavizado | (C 0.4 )), también llamada de
penalizacion o regularizacion, de modo que bajos valores de la funcional corresponden

a funciones suavizadas.
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Definicion 7.4: Para una muestra aleatoria T = {(x;,y;) € R? X R};_; _y, el problema

de optimizacion

N

Zf(yi,C(xi)) +l](C(X)) (7.6)

=1

Min
c(X)

se conoce como Problema de Minimizacion de la Pérdida Empirica Regularizada.

7.4.3. Estimacion del SPANISH CARDIOVASCULAR RISK SCORECARD

Comenzamos por establecer una serie de hipotesis sobre las que plantearemos la
estructura funcional del modelo y una metodologia apropiada para su estimacion. Estas
hipotesis estan inspiradas en los Modelos de Probabilidad Generalizados, en el caracter
binario de la variable respuesta, asi como en las expansiones lineales por funciones de
base y en el hecho de que para estimar los modelos de riesgo se cuenta casi siempre con

informacion limitada e imperfecta, lo que conduce al principio de induccion.

Hipotesis 1: El modelo expresa la relacion existente entre la transformacion logistica de
la probabilidad de cardiohealth default, A(*) con las propiedades necesarias para
asegurar que P(+) = A(C X )) es una probabilidad, y la funcion de calificacion (funcion

de las variables de riesgo explicativas del estado de cardiohealth default):
logit(P(Y = 1|X)) = C(X)

Con esta hipodtesis se pretende que nuestro modelo pertenezca a la familia de los
Modelos de Probabilidad de Generalizados, puesto que uno de nuestros objetivos

consiste en que el modelo nos proporcione la probabilidad de cardiohealth default.

Hipétesis 2: La funcion de calificacion C(X), es una expansion lineal de funciones de

base del vector de variables explicativas X segun ( 6.23 ).

El objetivo de esta hipotesis consiste en construir modelos mas flexibles, que
contemplen la no linealidad aumentando o reemplazando el vector de variables
explicativas originales con variables adicionales, pudiendo ser éstas transformaciones de
X, tales como pesos de la evidencia, polinomiales, splines de regresion cubicos
restringidos, funciones constantes a trozos resultado de particiones recursivas, funciones
lineales a trozos, funciones bisagra MARS, funciones de base radial Gaussiana, etc. y
usar modelos lineales en este nuevo espacio expansionado de las variables de entrada

resultantes.
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En presencia de la no linealidad de las variables explicativas esta hipotesis es clave y
adquiere su significado, puesto que el hecho de que la funcion de calificacion C(X) sea
una expansion lineal de funciones de base de las variables explicativas del riesgo

permite mantener la estructura formal de un modelo interpretable.

Hipotesis 3: Para ajustar el modelo, consideraremos como hipoétesis general que los
datos son finitos e imperfectos, y la informacion que nos proporcionan es limitada, por
lo que el Principio de Induccion constituye un método adecuado de estimacion del

modelo.

Una vez fijadas las hipotesis estamos en disposicion de fijar la estructura funcional del

modelo y la metodologia para su estimacion.

La estructura formal del modelo que se propone para la estimacion del riesgo
cardiovascular, segun se ha justificado en el apartado 6.4, es el denominado Modelo
Logistico Lineal Hibrido (HLLM), que es un modelo logistico lineal por expansiones

lineales hibridas de funciones de base.

La estructura formal del HLLM segin ( 6.25 ) se expresa de la forma:

P2 Ky

logit(P(Y = 11X = x)) = Bo+2BrU A D bk ) | = o+ BTU+TOTHW)  (7T)

r=1\ k=1
donde p; +3¥%2, K, =q y pi+p,=p. X" =W, V"), con UT = (Uy, ..., Up,)
vector de variables lineales y V' = (Vj,..,V},,) vector de variables no lineales,
BT = By s Bp)s HWV) = (Hy V1), oo, Hy, (V,) ) Hy (G) = (Rra (), o, Hyge, (W)

conr =1,..,p5, 0" = (04,...,0,,) y 07 = (01, ..., 0r k).

La funcidon objetivo asociada a la pérdida logistica empirica regularizada para el

modelo anterior viene dada por:

Lemp fA(Y» Bo + ﬁTU + 1T9TH(V) ) =

- [YT(ﬁO +BTU +1T0TH(V)) — 17log (1 +exp(Bo + BTU + 1T0TH(V)))]

+2J(Bo + BTU + 1TOTH(V))
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Por lo que el modelo se estima resolviendo el Problema de Optimizacion Logistico

siguiente:

é\/ll% Lemp o, (Y, Bo + BTU +1T0TH(V) ) (7.8)
0P,

En caso de ser 4 > 0 estaremos ante el caso regularizado, en el que habria que
especificar (B, + BTU + 1T@TH(V)) como una funcién convexa y tal que existan su

primera y segunda derivada respecto de los vectores de parametros By 6.

Resolver el problema de optimizacion ( 7.8 ) equivale a resolver el sistema de
ecuaciones normales que se obtiene al igualar el vector gradiente a cero. El sistema de
ecuaciones normales representa un sistema de g + 1 ecuaciones no lineales con g + 1
incognitas (B, By, .-, Bq), que se resolvera mediante el algoritmo de Newton —Raphson,

que ademas del vector gradiente requiere la matriz Hessiana.

Por tanto, para resolver el problema de optimizacion ( 7.8 ) es necesario establecer las

dos hipdtesis siguientes:

i.  J(Bo+BTU+1T@TH(V)) es una funcién convexa.
i. 3] (B,60)y]"(B,0).

La solucién del problema de optimizacion ( 7.8 ) bajo los supuestos anteriores se

expresa como:

(Bo, B, )V = [(1, U HW)) W(1,U, HW)) + (0, (B, 49))]_1 (LUHW) wz  (79)
donde,

z = ((Bo, B, 0)™ )T (1,U, HV)) + W~ (y — P)
(7.10)

+2((LO,HW) W) [(0,1(B,0)) o, B,OY™ <" — (0,7'(8, 0))]

es la variable respuesta ajustada o variable respuesta de trabajo.
La nueva expansion lineal de funciones de base se expresa seglin la siguiente igualdad:
((Bo, B, e)nueVO)T(l’ U, H(V)) — Béluevo + (ﬂnuevO)TU + (gnueDO)TH(V)

La complejidad del modelo est4 controlada por el numero de variables lineales y por la

expansion de funciones de base que fijemos.
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Ademas, si lo que se busca es la simplicidad del modelo cabe la posibilidad de
considerar el modelo sin regularizar, es decir aquel en el que 4 = 0, lo que implica que
tango el modelo como el método de estimacidon se simplifican bastante, ya que el
problema de optimizacion general de los modelos logisticos expansion lineal de
funciones de base se reduce a:

Min [¥"(Bo + BTU +176TH()) — 17l0g (1 + exp(fo + BTU + 1T6TH()))| (711
oD,

y la solucion viene dada por:

(Bo, B, )70 = [(1, U HWV)) w(1,U, H(V))]_l (L,UHWV)) Wz (7.12)

donde,

zZ= ((ﬁo’ﬂ. B)anteriOr)T(l’ U,H(V)) +Wl(y—P) (7.13)
es la variable respuesta ajustada o variable respuesta de trabajo para el caso no

regularizado del problema.

7.4.4. Seleccion de las Funciones de Base para la componente no lineal del modelo
En general, para la construccion del modelo de riesgo cardiovascular se contard con p;
variables con influencia lineal sobre la variable estado de cardiohealth default,

Uy, ..., Up, y Dy variables Vj, ..., V, , con influencia desconocida y no lineal.

Con este hecho como hipoétesis de partida, el modelo logistico parcialmente lineal y
semiparamétrico, adopta la forma estructural dada por ( 6.20 ). Nuestro objetivo
consiste en convertir dicha estructura en la correspondiente al modelo ( 6.25 ), modelo

logistico lineal paramétrico, a través de expansiones lineales de funciones de base
’,j;l 0y x hy i (V). La estructura ( 6.25 ) estard perfectamente especificada si para cada

variable con influencia no lineal V.,r =1,...,p,, hayan sido seleccionadas las

funciones de base h, ,(V,), k=1, .., K,.

Para la seleccion de estas funciones de base se propone la metodologia que plantea
Mallo Fernandez(53) adaptada a nuestro contexto de riesgo cardiovascular. Esta consta

de los tres pasos siguientes:

1. En primer lugar se considera un modelo de partida M;,; ;s ,» modelo logistico

lineal
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P1
logit(P(Y = 1]X = x)) = Bo + ZﬁrUr
r=1

con todas las variables explicativas linealmente significativas que se consideran
de interés en riesgo cardiovascular, en la que la funcion de calificacion de
pacientes es una expansion lineal de funciones identidad. Este modelo se debe
plantear necesariamente, ya que dificilmente cualquier otra estructura resulta

mas facilmente interpretable que la lineal.

2. En segundo lugar se hace uso de un método constructivo para seleccionar la
combinacion lineal de funciones de base “mas prometedora” para cada variable
no lineal de un conjunto de candidatas e incorporarla al modelo. Este método
consiste en ir afiadiendo, en cada paso, al modelo inicial las combinaciones
lineales cuyas funciones de base resulten significativas, utilizando el test chi —
cuadrado, en el modelo logistico conseguido en el paso anterior. En cada paso se
ira analizando si la incorporacion de funciones de base incide en la significacion
del modelo de otras variables ya incorporadas, a la vez que se comprobara el
ajuste del modelo a los datos de entrenamiento, a través de los pseudo —
coeficientes de determinacion, McFadden y Nagelkerke, del Error Empirico y de
los criterios de Informacion de Akaike, AIC, y Schwarz, BIC, y el poder
discriminante del modelo, a través del area bajo la curva ROC, AUC.

Antes de proceder a la seleccion de las funciones de base mas prometedoras en
cada paso, se realiza un proceso de evaluacion sobre la muestra de validacion,
obtenida de forma aleatoria e independiente de la muestra de entrenamiento para
tal fin. El proceso sobre la muestra de validacion conlleva practicamente los
mismos estadisticos que para la muestra de entrenamiento, que serian: la
evaluacion del Ajuste del modelo, el Error de validacion, (error empirico sobre
la muestra de validacion), los Criterios de Informacion AIC y BIC, la Validacion
del Poder Discriminante del nuevo modelo sobre la muestra de validacion, AUC,
y la Tasa de Clasificacion Erronea.

Se procede secuencialmente seglin el proceso anterior para todas y cada una de
las variables de la componente no lineal. A la vez se construiran modelos

alternativos considerando expansiones lineales por funciones base, que aunque
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no sean las mas prometedoras parezcan en principio adecuadas, o al menos, de

interés a efectos comparativos.

3. Como resultado del proceso de construccién expuesto en el punto anterior se
llega a un conjunto de modelos con estructura inicialmente valida pero que
podria, en principio, sobre ajustar los datos, no poseer la cualidad de facilidad
interpretativa, etc. Para evitar tales inconvenientes, en una tercera fase se
procede a aplicar técnicas de poda o regularizacidon para reducir el numero de

funciones de base.

Antes de comenzar a construir el modelo, se fijaran las funciones de base que pueden
ser apropiadas para construir las expansiones lineales para cada una de las variables
sobre las que no se observa significacion en el modelo que hemos denominado M;y;ciai »

que se corresponde con el modelo logistico lineal ( 6.17 ).

Las funciones de base que se podrian considerar, van desde funciones muy sencillas
tales como potencias, logaritmos, interacciones entre las variables, hasta otras mas
complejas como las Funciones de base polinomicas de orden p, Funciones Constantes a
Trozos obtenidas a partir de Indicadores de Particiones Recursivas, Pesos de la
Evidencia asignados a Tramados de las Variables o a Particiones Recursivas, Splines
Cubicos Restringidos de Stone y Koo, Funciones Bisagra obtenidas por MARS

Univariante, Funciones de Base Radial, etc.

La no linealidad de las variables puede presentarse en infinitas formas y es de esperar
que haya otras tantas familias de funciones de base capaces de aproximarla expandiendo
las variables de riesgo originales a espacios agrandados de Hilbert. El conjunto de todas
las familias de funciones base susceptibles de ser seleccionadas para la construccion de
un Modelo Logistico Lineal por expansiones lineales Hibridas de funciones de base
componen lo que se denomina Diccionario de Funciones de Base. La investigacion al
respecto de las funciones de base Optimas en cada contexto y la elaboracion de un
detallado Diccionario de Funciones de Base acompafiado de algin método para
controlar la complejidad del modelo, supone un campo de exploracion abierto que
conformaria una valiosa herramienta de aplicacion real en la estimacion del riesgo en

las distintas areas.
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La propuesta que se hace en esta Tesis se basa en tres de los tipos de funciones de base
sobre las que ya se ha demostrado su buen funcionamiento en la estimacion del riesgo.
Las funciones de base a las que nos referiremos son las Funciones Constantes a Trozos
obtenidas a partir de Indicadores de Particiones Recursivas, los Pesos de la Evidencia
asignados a Tramados de las Variables o a Particiones Recursivas y los Splines Cubicos

Restringidos de Stone y Koo.

7.4.4.1. Funciones Constantes a Trozos obtenidas a partir de Indicadores de
Particiones Recursivas

Esta técnica consiste en dividir el espacio de caracteristicas en un conjunto de hiper —
rectangulos, que constituyen una Particion Recursiva para asi pasar a ajustar un simple

modelo igual a una constante en cada uno.

Troceando apropiadamente el rango de la variable X; en regiones disjuntas se obtiene
una particion del rango de V. en K; regiones disjuntas {er, ...,RTKJ.}, donde

Rango(V,.) = U?: 1 Ry con Ry N R, = @ para todo k # L. Definiendo las funciones
de base como indicadores de cada una de las regiones de la particion del rango de X;

resulta un modelo con contribuciones constantes a trozos para la variable.
hr(X]) =I[X]'ERjk] y T = 1;---;61, ]= 1,...,p

Segtin el método utilizado para obtener la particion de las regiones que componen el
rango de la variable tendremos diferentes funciones pero siempre constantes a trozos.
Las particiones mas habituales en la industria de los sistemas de calificacion del riesgo
son las particiones estadisticas automaticas Optimas, aquellas obtenidas de forma
automatica con criterios estadisticos Unicamente, las particiones estadisticas con
criterios de riesgos (SIDDIQI, 2006) (62) y las particiones recursivas binarias
conseguidas por el algoritmo CART de los arboles de decision y de clasificacion,
TREE, (BREIMAN, et al., 1984) (63). En nuestro caso el método que seleccionaremos

sera el algoritmo CART de los arboles de decision.

Los arboles de decision son conceptualmente simples y muy atractivos ya que estan
dotados de una gran facilidad de interpretacion. Entre sus cualidades destaca el hecho de

que las ramas del arbol simulan bastante bien el proceso humano para la toma de
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decisiones a la vez que definen directamente las reglas de asignacion, por lo que sus
resultados son operativos inmediatamente. Una de sus mayores fortalezas es que
detectan de forma automatica estructuras complejas entre variables. Por otra parte, junto
al hecho de que minimizan el preandlisis de los datos, puesto que tienen una gran
capacidad para trabajar con un nivel de ruido relativamente alto y con datos faltantes,
son computacionalmente muy eficientes. Por otro lado, las debilidades no son pocas ya
que presentan una alta varianza y la probabilidad estimada no se encuentra entre las
mejores ya que es considerada como funcion constante a trozos, no siendo ésta la forma
usual de la funcidon subyacente real. Por ello, la aplicacion en nuestro modelo de esta

técnica se hard con una gran dosis de cautela.

7.4.4.2. Pesos de la Evidencia asignados a Tramados de las Variables o a
Particiones Recursivas

Esta familia de funciones de base se obtiene definiendo para la variable no lineal

original V. una funcion de base en la forma:

Ky

B (%) = ) Iy, WOE(Ry)
k=1

donde {er, ...,Rr,{r} es una particion del rango de V. en K, regiones disjuntas,

Rango(V,) = Uirzl R, con R, NR, =@ paratodo k # 1 y siendo WOE(R,) =

p uenosen . . .
In (M) el peso de la evidencia del cardiohealth default para la subregion R,

PMaios en Rk

del rango de la variable V.

p __ Numero de pacientes Buenos en Ry
BuenosenRyx —

Nimero total de pacientes Buenos | & la proporcion de pacientes buenos

en la region R, (entendiendo como paciente bueno aquel en el que no se ha observado

la presencia de un evento cardiovascular).

p __ Numero de pacientes Malos en Ryg
Malosen Ry —

Namero total de pacientes Buenos < la proporcion de pacientes malos en

la region R, (entendiendo como paciente malo aquel en el que se ha observado la

presencia de un evento cardiovascular).
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Es decir, cada funcion de base h,.(X) se define como un indicador para el WOE de cada
una de las subregiones R, del rango de V.. Sustituyendo la variable V,. en el modelo por
la variable Zlk(;l Itv, er,,] WOE (Ryy), resulta un modelo con contribuciones constantes a
trozos para la variable V., siendo la constante en cada regioén o tramo de la variable el
peso de la evidencia (Weigth Of Evidence) del cardiohealth default para la variable en

esa region, a x;,. se le asigna 211:;1 Iz, erp] WOE (Ryy).

Dado que la particion del rango de V. es disjunta, x;,- s6lo puede pertenecer a una de las

subregiones Ry , en la que Iy, eg,,] vale 1 y vale 0 en las restantes subregiones, por lo

que el valor de la variablel}. sobre el paciente i — ésimo se sustituye por el peso de la

evidencia de la subregion del rango de V. a la que pertenece el paciente.

Asignar el peso de la evidencia a los pacientes que integran una region del rango de la
variable parece muy razonable, por cuanto esa cantidad integra toda la informacion que
sobre el cardiohealth default y no cardiohealth default aporta la pertenencia de un

paciente a una region del rango de la variable.

Las funciones de este tipo tienen la ventaja de la facilidad de explicacion a los
pacientes, puesto que la puntuacion del mismo en una variable de este tipo es
directamente proporcional al peso del cardiohealth default frente al no cardiohealth

default en la region en la que el paciente se sitiia para la variable en cuestion.

7.4.4.3. Splines Cubicos Restringidos de Stone y Koo

El término spline hace referencia a una amplia clase de funciones que son utilizadas en
aplicaciones que requieren la interpolacion de datos, o un suavizado de curvas. Las
funciones para la interpolacion por splines normalmente se determinan como

minimizadores de la rugosidad sometidas a una serie de restricciones.

Se dice que una polinomial troceada h(x) = {hs}g;ll con g nudos, para los que
§1 <8 <= <&y, es un spline de orden M =0 si satisface las siguientes

condiciones:

i. En cada intervalo [§;_4,¢&;), h(x) es un polinomio de grado menor o igual que

M—-1.
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ii. h(x) tiene derivada de orden M — 2 continua en [&, fq)
hl(x) = al + blx + -+ dlxM_l X € [{'—1, 62)
h(x) = ho(x) = ap + byx + -+ + dyx™ ™t x € [&,&3)

hg-1(x) = agoq + bg_qx + -+ dg_xM1 x€[§,_1,&,)
Los polinomios hg_; y h interpolan el mismo valor en el punto &g para s = 2,...,q — 1

Los splines de regresion son aquellos en los que implicitamente se asume que el orden
y el niimero de nodos no estan fijados a priori, al igual que su ubicacion. Los splines de

regresion mas utilizados son los de orden M = 4 y se les conoce como splines cubicos.

El problema mas importante que presenta el ajuste por splines de regresion es la
eleccion del conjunto de nudos, lo que influye notablemente en los resultados del ajuste.
Si el numero de nudos es cero el ajuste es lineal, mientras que valores del numero de
nudos proximos al tamano muestral conducen al sobreajuste. Este problema puede
evitarse con los Splines Cubicos Restringidos de Stone y Koo (64), que son un caso

particular de los splines de regresion con magnificas propiedades teodricas y practicas.

La idea de Stone y Koo consiste en ajustar un efecto principal continuo por una
segmentacion de suavizadores polinomiales de grado 3, para lo que se generan féormulas
para funciones base que permiten ajustar splines restringidos a la linealidad en las colas,

es decir, linealidad por encima del Gltimo nudo y por debajo del primero.

Los splines k — anudados de Stone y Koo, ademas de ser conservadores comparados
con las polinomiales puras en el sentido de que la extrapolacion fuera del rango de los
datos es una linea recta en vez de una curva polinomial, se construyen con un nimero
relativamente pequefio de funciones de base de calculo sencillo. Esto conduce a
modelos menos complejos y mas parsimoniosos, por lo que se estan revelando como

muy eficaces en campos como la Medicina.

Si V.. es una variable continua que forma parte de la componente no lineal del modelo y

q es el numero de nudos introducidos sobre el eje V., localizados en §; < &, < - < &g,

las funciones de base generadas por el método de Stone y Koo para V., h,(1}.), ...,

hq—1(V;), se obtienen de las siguiente forma:

h(V) =V,
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(Vr - fr(q—l))j_(frq - fr(s—l)) n (Vr - Erq)j_(fr(q—l) - fr(s—l))

3
he () = (G — &rs—n)), —
s\Vr ( T r(s 1))+ frq — fr(q—l) frq - Er(q—l)

Z siZ>0
0 sizZ<0

combinacion lineal de tales funciones de base se expresa entonces de la forma:

para s=2,..,q—1 y donde (Z)+={ y la expansion de V,

(Vr - fr(q—l))j_(frq - fr(s—l)) + (Vr - frq)j_(f‘r(q—l) - fr(s—l)))

q-1
3
RCS V. = ,BV+ZH 2| =&een), -
_'r r'r L r+s T r(s + Erq _ gr(q—l) frq _ f‘r(q—l)

Es decir, se trata de expandir las variables V,. a través de splines de regresion cubicos

restringidos, RCS, con g nudos {&,1, &5, ..., &g}

Al no tener razones suficientes para suponer una ubicacion concreta de los nudos, los
fijamos de acuerdo la regla empirica que en general considera que se suelen situar entre
3 y 7 nudos. En caso de que el nimero de pacientes en la muestra sea inferior a 100, se
colocaran menos de 5, mientras que si el numero de pacientes es superior a 100, se
suelen colocar 5 o mas. Si el tamafio de la muestra es suficientemente grande (N >
100), se colocan el primero y el ultimo nudos en los percentiles 5 y el 95

respectivamente.

Una tarea fundamental en la construccion del SPANISH CARDIOVASCULAR RISK
SCORECARD consiste en encontrar las funciones de base que mejor especifican la no
linealidad de las variables de riesgo cardiovascular Vj, ..., V,, que han manifestado no
linealidad con respecto al /logit de la probabilidad de cardiohealth default. El éxito de
los modelos basados en la expansion lineal de funciones de base depende de la correcta

especificacion de las funciones base.

De acuerdo con la metodologia planteada para la construccion del modelo, se partira del
modelo que notaremos por M;,;ciq1 » que se corresponde con el modelo logistico lineal
en el que se incluyen todas las variables Uy, ..., Up, que han manifestado una relacion de
linealidad con el estado de cardiohealth default altamente significativo, con niveles de

significacion iguales o inferiores a @ = 0,10.

A continuacion, siguiendo el segundo punto de la metodologia constructiva propuesta,

se procedera a introducir en el modelo las distintas expansiones de funciones de base
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seleccionadas (constantes a trozos, pesos de la evidencia o splines cubicos restringidos
de Stone y Koo) para cada una de las variables V,, ..., V,, de la componente no lineal del

modelo.

Para cada una de las variables V;, j = 1, ...,p, se ajustaran los modelos alternativos por
LLR 'y aquella expansion lineal por funciones de base de V; para la que se consigan

mejores estadisticos de bondad de ajuste, poder discriminante, poder predictivo y
capacidad clasificatoria en combinacion con la sencillez y la facilidad de interpretativa

del modelo, sera la que sustituya a V; en el modelo logistico lineal hibrido.

e Para la valoracion de la bondad del ajuste del modelo a los datos de
entrenamiento se calcularan los pseudo — coeficientes de determinacion del

modelo:

Coeficiente de McFadden: R?(U) basado en la log — verosimilitud segin la formulacion

siguiente:

R(U) = 1— logver(M)
logver(M,)

La aproximacion de McFadden(65) pretende recoger para modelos lineales

generalizados los conceptos del coeficiente de determinacién R? como tasa de

variabilidad explicada y como mejora del modelo nulo al modelo ajustado, respecto de

este segundo aspecto, la razén de las verosimilitudes sugiere el nivel de mejora ofrecido

por el modelo ajustado sobre el modelo con solo el intercepto. Por otro lado se verifica

que 0 < R2(U) < 1.

Dado que una verosimilitud se sitia entre 0 y 1, su logaritmo es menor o igual a cero. Si
un modelo tiene una verosimilitud muy baja, entonces el logaritmo de la verosimilitud
sera mayor que el logaritmo de un modelo mas verosimil. Por lo tanto, una proporcion
de logaritmo de verosimilitud muy baja indica que el modelo se ajusta mejor que el
modelo con so6lo intercepto. Si se comparan dos modelos sobre los mismos datos, el
coeficiente R?(U) de McFadden sera maés alto para el modelo con la mayor

verosimilitud.

El coeficiente R?(U) de McFadden adolece del problema que afecta a las log —

verosimilitudes, aumentan con la introduccion de complejidad en el modelo, por lo que
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para evitar problemas de sobreajuste se puede adoptar el coeficiente R%(U)_Ajustado

de McFadden que penaliza la complejidad.

Coeficiente de Cox y Snell: Cox y Snell (1989) (66) presentaron una version de R?(U)
muy popular denotada por R?, basada en la medida de verosimilitud verosim(M). Por
definicion, verosim(M) es la probabilidad de la variable dependiente dadas las

variables independientes.

Cox y Snell definieron su pseudo coeficiente de determinacion R?%, seglin la expresion:

2
RZ =1 — verosim(My)\N
verosim(M)

verosim(My)

La relacion de las verosimilitudes ( )ﬁ , refleja la mejora del modelo

verosim(M)
completo sobre el modelo intercepto, de forma que cuanto sea menor esa cantidad,
mayor sera la mejora y tanto mas se aproximara el pseudo — R* de Cox y Snell a 1.
Por tanto, podemos decir que la aproximaciéon de Cox y Snell se centra para modelos

lineales generalizados en medir la mejora del modelo nulo al modelo ajustado.

El rango de este estadistico es el que se muestra en la siguiente expresion:

2
0 < R? <1 — (verosim(M,))N

El hecho de que el maximo del coeficiente R? de Cox y Snell pueda ser inferior a 1

conlleva que este estadistico sea dificil de interpretar.

Coeficiente de Nagelkerke: Nagelkerke (1991) (67) plantea una version ajustada del

coeficiente R? de Cox y Snell para asegurarse que valora entre 0 y 1. El pseudo — R?
de Nagelkerke, que notaremos por R 2, sera normalmente mayor que el pseudo — R? de

Cox y Snell, y adopta la forma:

2
_ (verosim(MO))W
verosim(M)

RZ =
2
1-— (verosim(MO))N

Si el modelo ajustado predice perfectamente los resultados y tiene verosimilitud 1, el

pseudo — R? de Nagelkerke es R 2 = 1. Sin embargo, si el modelo completo no mejora
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al modelo con sdlo intercepto, el pseudo — R? de Nagelkerke es mayor que cero,
R? >0, por lo que el rango total [0,1] de los minimos cuadrados ordinarios no est4

todavia cubierto.

Ninguno de los estadisticos pseudo — R? considerados aqui puede ser interpretado de
forma independiente o comparando distintos conjuntos de datos, son validos y ttiles en
la evaluacidon de varios modelos de prediccion sobre la misma muestra de datos con la
misma variable respuesta. En esta situacion, un pseudo — R? mas alto indica que el

modelo predice mejor la respuesta.

Los test de bondad de ajuste que hemos visto hasta ahora basados exclusivamente en la
log — verosimilitud negativa, conducen con frecuencia a rechazar modelos aceptables a
la vez que a aceptar algunos que resultan menos parsimoniosos de lo que debieran, lo
que va en contra de la capacidad de generalizacion y facilidad explicativa requerida al

modelo.

Cuanto mas complejo es el modelo mejor es el ajuste y por tanto, mas alto es el valor de
la verosimilitud que se obtiene. En otros términos esto significa que a mayor
verosimilitud mayor es el sobreajuste, lo que hace necesarios otros criterios alternativos
para medir la bondad del ajuste. Para resolver esta problematica se propusieron los
criterios alternativos basados en la log — verosimilitud negativa penalizada, Criterio de
Informacion de AKAIKE (AIC), y Criterio de Informacion Bayesiano de SCHWARZ
(BIC), en los que el término de penalizacion es el encargado de corregir la complejidad

del modelo.

El Criterio de Informacion de AKAIKE, para el modelo de regresion logistica, usando

la log — verosimilitud binomial, tiene la siguiente expresion:
AIC = —2logver + 2p
siendo p el numero de variables explicativas de entrada.

AIC es asintotico por lo que se requieren muestras grandes. Ademas, el nimero maximo
de parametros no puede exceder 2pN, donde N es el nimero de observaciones. Por
ultimo, resaltar que existen casos en los que AIC decrece monotonamente, es decir, no
existe solucion (en la mayoria de los casos el culpable es la mala seleccion del tipo de

modelo).



NUEVOS MODELOS MULTIVARIANTES EN LA MEDICION DEL RIESGO CARDIOVASCULAR 110

Por otra parte, el Criterio de Informacion Bayesiana o Criterio de Schwarz al igual que
AIC, es aplicable también en escenarios donde el ajuste se realiza a través de la

maximizacion de la log — verosimilitud. La expresion genérica es:
BIC = —2logver + log(N)p

Para AIC y BIC cuanto menor es su valor, mejor es el ajuste. Dos de las mayores

fortalezas de estas dos medidas son:

— Se puede comparar el ajuste de diferentes modelos incluso cuando los modelos
no estan anidados. Esto es particularmente util cuando se tienen teorias que son
muy diferentes. La idea basica es comparar la verosimilitud relativa de los dos
modelos en vez de analizar la desviacion absoluta de los datos observados de un
modelo particular.

— Como medidas de informacion que son, penalizan la inclusion de variables que
no mejoran significativamente el ajuste. En particular, con grandes muestras las

medidas de informacion pueden conducir a modelos mas parsimoniosos.

o Para la valoracion del poder discriminante del modelo utilizaremos la
medida de Area bajo la Curva ROC (AUC), donde tanto la curva como su estadistico
asociado se obtienen sobre la muestra de validacion. La valoracion del poder
discriminante es clave puesto que un modelo con alto poder discriminante es, sin duda
alguna, un potente instrumento de prediccion sobre la probabilidad asociada a la
variable respuesta cardiohealth default en un horizonte temporal previamente fijado. En
otras palabras, es un modelo con un alto porcentaje de aciertos frente a un bajo

porcentaje de fallos.

La curva ROC permite visualizar el poder discriminante de un modelo de calificacion, y
es la que usualmente se utiliza en las aplicaciones practicas de modelos de riesgo
cuando el modelo proporciona la funcion de probabilidad, como es el caso del modelo
HLLM. La Curva ROC consiste en la representacion grafica de los puntos de
coordenadas {1 — Fy(c),1 — F;(c)} para cada puntuacion c¢, lo que formalmente

podemos representar por la expresion:

ROC(w) = 1 — Fo[(1 — F)™*(w)], u € [0,1]
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siendo Fy(c) = P(C < c|Y =0) es la tasa de fallos para la puntuacion c, llamada

especificidad,y F,(c) = P(C < c|Y = 1) siendo 1 — F,(c¢) la sensibilidad.

La medida del poder discriminante asociada a la Curva ROC, es el Area Bajo la Curva

ROC, AUC.

El area bajo la curva ROC se obtiene a partir de la siguiente expresion:

AUC = f [(1 = Fi(c)d(1 = Fp) ()]

Esta medida toma valores entre 0 y 1; 0 para la menor desviacion y 1 para la mayor, si
bien un AUC por debajo de 0,5 no tiene significado. Cuando el valor de AUC es de 0,5
significa que el modelo hace predicciones al azar. Un valor de AUC igual a 1 indica que
las predicciones son perfectas. En general, cuanto mayor sea el area bajo la curva ROC

mejor serad el modelo.

El AUC es una transformacion lineal de la Tasa de Precision AR = 2AUC — 1, y puede
interpretarse como la habilidad media del modelo de riesgo cardiovascular para
clasificar exactamente a los pacientes segun su estado de cardiohealth default en los que

podrian presentar un evento cardiovascular y no presentarlo.

o Para contrastar significacion estadistica de cada coeficiente § en el modelo,
utilizaremos el estadistico x? de Wald, que prueba si la variable respuesta tiene una
relacion de dependencia significativa con cada variable explicativa, el estadistico de

contraste viene dado por:

;b

SE
siendo SE el error estdndar. Segun varios autores este estadistico para grandes
coeficientes al aumentar el error estindar de manera significativa el valor y? de Wald

se reduce.

Antes de considerar adecuada una expansion lineal por funciones de base de una

variable para conseguir la significaciéon en el modelo logistico lineal procedemos a la
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evaluacion del modelo resultante, de este modo podremos valorar si el modelo ajustado
es un modelo valido y por tanto, lo es también la expansion lineal por funciones de base

considerada, més all4 de que presente un ajuste adecuado a los datos.

Una vez ajustados los datos, se obtienen los valores calculados de la funcion de
calificacion de pacientes y se estima el error de prediccion sobre la muestra de
validacion. Sera preferible, en lo que respecta a este apartado, el modelo con menor

error de prediccion sobre la muestra de validacion

Los test basados en —2logver conducen con frecuencia a rechazar modelos adecuados
aceptando algunos que resultan menos parsimoniosos de lo que debieran. Por lo que
serd necesario utilizar aqui los criterios de Informacion de Akaike, AIC, y de
Informacién Bayesiano de Schwarz, BIC, con el fin de que el término de penalizacién

corrija la complejidad del modelo y se pueda evitar el sobreajuste.

Por otro lado, dado que las funciones de base se seleccionan con la intencion de
construir modelos de prediccion y clasificacion es evidente que AIC,BIC ,AUC y el
porcentaje de clasificacion incorrecta se deben evaluar sobre la muestra de validacion.
Esta evaluacién puede contribuir eficazmente a conocer la solidez de los indicadores
calculados inicialmente sobre la muestra de entrenamiento y por tanto, pueden constituir
una herramienta de inestimable ayuda en la seleccion de las funciones de base mas

prometedoras.

Como se ha comentado anteriormente, para cada una de las variables Vi, j=1,..,p2
se ajustan los modelos alternativos por LLR y aquella expansion lineal por funciones de
base de V; para la que se consigan mejores estadisticos de bondad de ajuste, de poder
discriminante, poder predictivo y capacidad clasificatoria en combinaciéon con la
sencillez y la facilidad de interpretativa del modelo, serd la que sustituya a V; en el
modelo logistico lineal hibrido. Este proceso se repite secuencialmente para cada
Vi, j=1,..,p, de la componente no lineal del modelo hasta obtener la estructura
funcional del modelo final, Mfin,;. A la vez se construiran modelos alternativos
considerando expansiones lineales por funciones base que aunque no sean las mas

prometedoras en principio parezcan adecuadas, o al menos de interés a efectos

comparativos.
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Por ultimo, en esta fase de especificacion del modelo se valorara el ajuste desde el punto
de vista estadistico del My;,q; y de los modelos alternativos. Esta valoracion se hara a

través de coeficientes de bondad de ajuste como el de Nagelkerke, el poder
discriminante y explicativo mediante AUC, y la calidad como clasificadores mediante
porcentajes de clasificados correctamente. La valoracion anterior nos puede llevar a
considerar mas de uno de los modelos logisticos ajustados como correctos para explicar

al estado de cardiohealth default desde el punto de vista estadistico.

Con la metodologia expuesta el modelo LPLM ( 6.21 ) se derrumba dando lugar al
modelo HLLM constructivo anterior (o a los modelos alternativos), herramienta de
prediccion y clasificacion capaz de explicar la relacion de dependencia de la variable
estado de cardiohealth default con las variables de riesgo cardiovascular mas relevantes,
estimar la funciéon de probabilidad de default, calificar a los pacientes mediante su
puntuacién cardiovascular, explicar la puntuacion que se les otorga y clasificar a un

nuevo paciente con la precision adecuada.

7.5. EVALUACION, GENERALIZACION Y SELECCION DEL

MODELO

Antes de proceder a la seleccion del modelo final y fijar su error de prediccion o
generalizacion esperado, es necesario evaluar los distintos modelos alternativos con el

fin de detectar cual de ellos reune las cualidades idoneas.

En este sentido, ademds de estimar el error empirico del modelo sobre la muestra de
validacion, error de evaluacion, se han de evaluar posibles errores de especificacion de
la componente sistematica, de la distribuciéon de probabilidad de la componente
aleatoria y de la relacion asumida entre ambas componentes del modelo en la fase de

especificacion.

Igualmente es necesario valorar las posibles pérdidas de eficacia estadistica al priorizar
la facilidad explicativa de las transformaciones de tramado de variables ya sea por
funciones constantes a trozos obtenidas a partir de indicadores de particiones recursivas,
por pesos de la evidencia asignados a tramados de las variables o por splines ctbicos

restringidos.
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Como resultado de este proceso se obtendra una aproximacion al modelo mas
prometedor dado nuestro objetivo, que serd el considerado como modelo optimo. A
partir de este modelo Optimo se podra tanto estimar la probabilidad de cardiohealth
default, como la funcion de calificacion de pacientes y el clasificador de nuevos

pacientes susceptibles de recibir una valoracion de su riesgo cardiovascular.
e Evaluacion de los modelos HLLM preseleccionados

La evaluacion del modelo supone valorar si el modelo ajustado en la etapa de
estimacion es un modelo vélido, mas alld de que presente un ajuste adecuado a los
datos. Se propone evaluar los modelos a través del Criterio de Informacion Bayesiano,
BIC, puesto que seleccionar el modelo con minimo BIC es equivalente a elegir el
modelo con mayor probabilidad a posteriori, y analizar el poder discriminante de los

modelos a través el Area bajo la curva ROC, AUC.
e Generalizacion. Error Test de los modelos HLLM preseleccionados.

Con el objetivo de conocer si los modelos alternativos seleccionados son
suficientemente generalizables, asi como establecer su ranking respecto de esta
caracteristica, se debe analizar el error de prediccion esperado sobre la muestra test para
cada uno de ellos, es decir el error test. Para ello se utilizard la muestra test, que es

independiente de las muestras de entrenamiento y validacion.

El error test empirico no es un buen estimador del error de generalizacion. Sin embargo,
si el conjunto test ha sido elegido aleatoriamente, la ejecucion del modelo sobre el
conjunto de entrenamiento y el error sobre el conjunto test proporcionard un estimador

insesgado del error de generalizacion.

A partir de las medidas propuestas para evaluar el modelo, valorar su capacidad de
generalizacion y bajo el requerimiento de facilidad de interpretacion, se seleccionard el

modelo mas adecuado para llevar a cabo la estimacion del riesgo cardiovascular.
e Seleccion del modelo de riesgo cardiovascular

Se elaborara un Ranking del Ajuste de los Modelos para la seleccion del modelo
optimo. Este ranking consistira en la comparativa entre los modelos propuestos de la

bondad de los modelos a través del Criterio de Informacion Bayesiano BIC, del poder



CAPITULO 7. CARDIOVASCULAR RISK SCORECARD 115

discriminante mediante el Area bajo la Curva ROC, AUC ambos sobre la muestra de

validacion y del Error Esperado de Generalizacion sobre la muestra.

Ademas de estas medidas, si fuera necesario se podrian incluir otras como el pseudo —

coeficiente de Nagelkerke o el Criterio de Informacion de AKAIKE (AIC).

La seleccion del mejor modelo de estimacion para el prondstico de la relacion de
dependencia entre el estado de cardiohealth default y las variables explicativas del
modelo consideradas, se llevara a cabo mediante un equilibrio entre el Ranking del
Ajuste del Modelo y la valoracion del requerimiento relativo a la facilidad de
interpretacion, principalmente para la parte no lineal que es la que ha sido expansionada

por funciones de base.

e Sensibilidad de la seleccion de las funciones de base a la configuracion de la

muestra de entrenamiento

Una vez se han obtenido las funciones de base mas prometedoras para la estimacion del
modelo logistico y antes de iniciar la busqueda del modelo mas parsimonioso, se debe
comprobar si el método seguido para su obtencion es o no excesivamente sensible a la

configuracion de la muestra de entrenamiento.

Una forma de abordar esta cuestion consiste en analizar la estabilidad de los parametros
y estadisticos de bondad de ajuste, poder discriminante y clasificacion correcta frente al
muestreo de entrenamiento, lo que se puede realizar a través del ajuste por regresion
logistica bagged del modelo seleccionado sobre n (n = 200) remuestras bootstraps de

la muestra de entrenamiento.

La propuesta para la sensibilidad del método puede basarse en las discrepancias entre
los estimadores de los coeficientes del modelo y los diferentes indicadores de la bondad
del ajuste, del poder discriminante y de la eficacia de clasificacion del mismo ajustado
sobre la muestra de entrenamiento, HLLR, y los promedios de los n ajustes sobre la

remuestras bootstraps, HLLR Bag

e Reduccion de la complejidad del modelo
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Para reducir la complejidad del modelo y evitar posibles problemas como el sobreajuste,
se procedera a aplicar técnicas de regularizaciéon o poda para reducir el numero de

funciones de base.

Se propone el Proceso de Seleccion Limitada de Funciones de Base hacia Atras hasta
conseguir un modelo dptimo reducido. Se ha de verificar que este modelo reducido
presenta buenas condiciones estadisticas; es decir que sea un modelo caracterizado por
un buen ajuste (coeficiente de Nagelkerke), un alto poder discriminante y predictivo
(Area bajo la curva ROC), una alta eficacia como clasificador (% de clasificados

correctamente) y que generaliza bien.

7.6. PODER DISCRIMINANTE

La puntuacion € (X) asignada a los pacientes sintetiza la informacioén proporcionada por
un conjunto de variables seleccionadas por su influencia en el comportamiento de la
variable cardiohealth default, que consideramos indicadora de la salud cardiovascular
del paciente. Por ello a cada individuo se le asocian dos variables, C(X) que representa
una puntuacion sobre una escala continua que le asigna el sistema de puntuacion al
riesgo del paciente y la variable Y, que muestra el estado de cardiohealth default o no
default que el paciente presenta al final del horizonte temporal fijado que serd de un

afno.

El objetivo que se persigue a través de C(X) es el de pronosticar el futuro estado de Y
para el paciente, confiando en la informacion sobre el riesgo cardiovascular contenida
en C(X). La funcion de calificacion cardiovascular asignara puntuaciones altas a
aquellos pacientes que presenten alta probabilidad de presentar un evento
cardiovascular, y puntuaciones bajas a aquellos pacientes que tengan una baja

probabilidad de presentar un evento cardiovascular.

Una caracteristica basica que han de presentar estas funciones es su alta eficiencia para
separar a los pacientes en dos grupos atendiendo a su riesgo, por tanto, las medidas del
poder discriminante pueden usarse como medidas de la eficacia del sistema de

puntuacion.
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El objetivo de esta fase es el de juzgar si la funcién de calificacion o funcion de
puntuacion cardiovascular asociada al modelo es apropiada para discriminar entre los
pacientes que presentan evento cardiovascular y los que no lo presentan, para ello se
califica a través del modelo HLLM a la totalidad de los individuos de la muestra y se

valida si los estadisticos de poder discriminante son suficientemente significativos.

Se analizara el Perfil de la diferencia entre las funciones de distribucion acumulativas
de las poblaciones de buenos y malos, y su estadistico de Kolmogorov — Smirnov
asociado. La conveniencia del uso de estos dos instrumentos estadisticos radica por un
lado en que el perfil de las funciones de distribuciones de las poblaciones de default y
no default es un instrumento grafico muy potente para visualizar las posibles diferencia
entre ambas poblaciones, y por otro, en que se cuenta con un test asociado para

contrastar si las diferencias son o no significativas.

A continuacidn, se estudian otras medidas del poder discriminante tales como la Tasa
de Precision AR, que se obtiene a partir del /ndice de Gini resumen de la Curva de

Ajuste Acumulativo CAP o Curva de Lorenz.

7.6.1. Perfil de la diferencia entre las funciones de distribucion acumulativas. Test
estadistico de Kolmogorov-Smirnov asociado

Se analiza el Perfil de la diferencia entre las Funciones de Densidad y Distribucion
acumuladas para las poblaciones de los que presentan y no presentan el evento
valorado, y su estadistico de Kolmogorov — Smirnov asociado. La conveniencia del uso
de estos dos instrumentos estadisticos radica por un lado, en que el perfil de las
funciones de distribuciones de las poblaciones de cardiohealth default y no
cardiohealth default es un instrumento grafico muy potente para visualizar las posibles
diferencias entre ambas poblaciones, y ademds se cuenta con un test asociado para

contrastar si las diferencias son o no significativas.

Denotaremos por Fy(+) la funcion de distribucion acumulada de C(X)|Y = 0, es decir
de la funcidn de calificacion condicionada al grupo de los pacientes que no presentan el
evento valorado, y analogamente F;(-) la funcion de distribucion acumulada de
C(X)|Y =1, es decir de los pacientes que presentan el evento. Sean f,(*) y f1(*) las

correspondientes funciones de densidad, es decir:
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Fo(c)=P(C <clY=0) = fc fowdu
Fi(c)=P(C<clY=1)= fc fi(w)du

F(c)=P(C<cly=0)= fc fuw)du

Para el modelo HLLM se representan graficamente las funciones de densidad de las
puntuaciones asignadas por la funcién de calificacion de pacientes de ambas
poblaciones (presentan y no presentan el evento) estimadas a través de la estimacion no

paramétrica por el nicleo Gaussiano.

A continuacion se fija un punto de corte p., frontera de separacion entre los niveles de
calificacion de los pacientes, de forma que aquellos individuos cuya puntuacion esté por
debajo de ese wvalor son calificados como ‘“candidatos a presentar un evento
cardiovascular” y los que tengan un valor superior se califiquen como “no candidatos a
presentar un evento cardiovascular”. La eleccion de este punto de corte que puede ser
aquel tal que f(p.) = fi(p.), es decir la abscisa del punto de corte de las funciones de
densidad de ambas poblaciones, frontera entre dos areas de solapamiento de ambas
curvas. Como alternativa a la eleccion del punto de corte anterior se podria plantear

aquella basada en algtn criterio de probabilidad.

Buenos

(Punto de corte) Pe c(x)
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Una vez determinado el punto p., se elabora la Matriz de Confusion recogiendo el

numero de individuos de la muestra segtn su estado de cardiohealth default estimado y

observado.
ESTIMADOS
% Buenos Malos
g Buenos a b
; Verdadedo Falsa Alarma
§ Malos c d
Fallo Exito

Existen dos casos para los que dado el punto de corte p., ocurre una buena prediccion
del comportamiento de un paciente en cuanto al cumplimiento o no de la salud
cardiovascular. Aclarar que se entendera un paciente presenta cumplimiento de la salud
cardiovascular si no aparece el evento en el horizonte de un afio prefijado y no

cumplimiento en caso contrario. Los casos de buena prediccion son:

1. Al principio del horizonte temporal de un afio, el modelo predijo para un
paciente incumplimiento, y durante dicho periodo el paciente incumple. En este
caso se dice que se ha tenido un éxito.

2. Cuando el modelo predice cumplimiento antes de comenzar el periodo y el

paciente no incumple a lo largo del periodo.
También se observan dos casos de prediccion erronea:

1.  Una primera situacion de mala prediccion se presenta si para un punto de corte,
frente a la prediccion de incumplimiento por parte del modelo, el paciente no
presenta actualmente ningiin incumplimiento (Tasa de Falsa Alarma, Tasa § o

Error Tipo II) y que se obtiene en la forma siguiente:

E tipo Il = ——
rror tipo T d

El Error tipo II muestra el porcentaje de pacientes de la muestra considerados en
riesgo cuando en realidad pertenecen a la poblacion que no estd en riesgo de

presentar el evento cardiovascular valorado.

2. Una segunda situacion de mala prediccion se presenta cuando se estimd

cumplimiento y en la actualidad el paciente incumple la salud cardiovascular por
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haber presentado el evento en el intervalo de tiempo considerado. Es el llamado

Fallo o Error de Tipo I, que se obtiene como sigue:

Error tipo Il =
a+c

El Error tipo I facilita el porcentaje de pacientes que el modelo consideraria
que no presenta riesgo de presentar un evento cuando en realidad es un paciente

de la poblacion de riesgo.

La proporcion de éxitos o tasa de aciertos /R (Hit Ratio), es el porcentaje de
pacientes que estimé el modelo como cardiohealth default al principio del horizonte
temporal y que con el punto de corte considerado p, presentaron el evento

cardiovascular y por tanto la estimacion fue correcta.

La proporcion de falsas alarmas FAR (False Alarm Ratio), es el porcentaje de
pacientes estimados por el modelo como cardiohealth default para el punto de corte p,

y que resultaron no cardiohealth default al final del horizonte temporal.
El error total de clasificacion es la suma del error de tipo [ y el error tipo I1.

El error total de clasificacion es uno de los criterios propuestos para medir el

rendimiento del modelo en la clasificacién de pacientes en riesgo.

La prueba del poder discriminante se debe valorar en un conjunto de datos
independientes fuera de la muestra de validacion. De lo contrario existe el peligro de
que el poder discriminante pueda ser exagerado por el sobreajuste en el conjunto de
datos de entrenamiento. Si el modelo presenta un poder discriminante relativamente
bajo en un conjunto de datos independiente aunque estructuralmente similar al del
conjunto de datos de entrenamiento, significa que el modelo tiene una baja estabilidad.
Un rasgo caracteristico de un modelo estable es que recoge de forma adecuada la
relacion causal entre los factores de riesgo y el cardiohealth default, 1o que evita
dependencias espurias derivadas de correlaciones empiricas. En contraste con los
modelos estables, los sistemas inestables con frecuencia muestran una disminucion

considerable en el nivel de precision de la estimacion con el tiempo.

La propuesta de medicion del poder discriminante de un modelo se ha elegido por la
simplicidad que presentan sus calculos, pero en general no es un criterio apropiado para

medir el rendimiento de un modelo de clasificacion. Por tanto, sera necesario utilizar
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otras medidas alternativas para medir el poder discriminante del modelo conjuntamente
con los test estadisticos correspondientes. Una medida importante se basa en la region

de solapamiento de las funciones de densidad que se describe a continuacion.

La region de solapamiento O esta constituida por la zona bajo la densidad de buenos, a
la izquierda del umbral p., y la zona bajo la densidad de malos a la derecha de p.. Dado
que hay un solo punto de interseccion 6ptimo, y la relacion entre la puntuacion C(X) y
la probabilidad de incumplimiento es mondtona positiva, el area de solapamiento esté

definida por:

0= minpc{F1(Pc) +1-Fy(po)} (7.14)

Por lo que se puede definir una medida del poder discriminante como:

|DN0N1| =1- 0 = max|F,(p.) — F1(pc)l (7.15)
El indicador del poder discriminante |DN0 N 1| toma valores en el intervalo [0,1], donde
|D1v01v1| =1 indica una separacion total y | Dy, N1| =0 significa que no existe

separacion alguna.

Si se considera la hipdtesis donde la hipotesis nula F; (p.) = Fy(p.), que indica que las
dos muestras resultan de la misma poblacion, es decir, la funcion de calificacion de
pacientes no discrimina entre cardiohealth default y no cardiohealth default, o de forma
mas general, la variable de calificacion C(X) no influye sobre la probabilidad de

default, entonces se rechaza la hipdtesis nula a nivel de significacion «a si:

NoN;

— 7.16
T = |DN0N1| —N0+N1 > KNg,Ny1-a/2 (7.16)

donde k, se obtiene de P(k < x) =1 — a, donde k es una variable aleatoria con

funcion de distribucion acumulada:

- ) . N2 (2i—1)%n?
Pk<x)=1- Z:(—l)l‘le‘mz"2 VY e (7.17)
X
i=1

7.6.2. Curva de Ajuste Acumulativo, CAP. Tasa de Precision, AR
La Curva de Ajuste Acumulativo CAP o Curva de Lorenz representa graficamente la

distribucion de la funcion de calificacion frente a las distribuciones condicionadas de



NUEVOS MODELOS MULTIVARIANTES EN LA MEDICION DEL RIESGO CARDIOVASCULAR 122

cardiohealth default, 1o que posibilita la comparacion grafica de diferentes puntuaciones
de riesgo. Se representan graficamente los puntos de coordenadas {1 — F(c), 1 —
Fi(c)} para cada puntuacion. La cantidad F(c) = P(C < c) coincide con la Tasa de
Alarma para la puntuacion ¢ y F;(c) = P(C < c|Y = 1) coincide con la Tasa de
Aciertos para la misma puntuacion. La cantidad 100 X L(c) indica el porcentaje de
pacientes en riesgo que se hallan entre los 100 X ¢ primeros pacientes de acuerdo con

sus puntuaciones.

Una Curva de Lorenz idéntica a la diagonal corresponde a una puntuacion que ordena a
los pacientes de forma totalmente aleatoria, obteniéndose por tanto un modelo sin
ningun poder discriminante. EI modelo de calificacion real esta entre los dos extremos,
y por tanto, el area de la region comprendida entre la CAP y el modelo aleatorio es una
buena medida de la eficacia de la puntuacion. Uno de esas medidas es el Coeficiente de

Gini G, que consiste en dos veces esa area.

La medida mas usual y popular sobre la precision de un modelo de riesgo, alternativa al

Coeficiente de Gini, es la Tasa de Precision AR también basada en la CAP.

La Tasa de Precision AR es el cociente entre el Indice de Gini de la curva CAP vy el
Coeficiente de Gini de la Curva de Lorenz Optimal que se corresponde con la
puntuacion que separa perfectamente a los pacientes que no estan en riesgo de los que
estan en riesgo de presentar el evento cardiovascular. Esta curva tiene la peculiaridad de
que la ordenada (1 — F;)(c) = 1 se alcanza para la abscisa ¢ = P(Y = 1), por lo que

para la Curva de Lorenz Optimal se tiene que el Coeficiente de Gini Optimal:
Gopt =PY =0)=1-P(Y =1)

La Tasa de Precision AR, viene dada por la relacion del Coeficiente de Gini de cada

puntuacion y el Coeficiente de Gini Optimal.

G

AR =

Gopt
El valor de AR se sittia entre 0 y 1 si la Curva de Lorenz es realmente concava, es decir,
si existe una relacion mondtona positiva entre C(X) e Y. El modelo de calificacion
optimo es aquel para el que mas se aproxime AR a 1. El peor modelo de calificacion es

aquel para el que mas se aproxime AR a 0, es decir, el que mas se aproxime al modelo
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aleatorio. Esto hace que AR sea no s6lo una medida idonea para medir el poder

discriminante de un modelo, sino también para comparar diferentes puntuaciones.

7.6.3. Curva ROC. Area bajo la Curva ROC, AUC
La curva que permite visualizar el poder discriminante de un modelo de calificacion es
la curva ROC siendo la medida del poder discriminante asociada el area bajo la curva

ROC, AUC.

Otra curva que permite visualizar el poder discriminante de un modelo de calificacion
es la curva ROC. Esta es la que usualmente se utiliza en las aplicaciones practicas de
modelos de riesgo en los casos en que éste proporciona la funcién de probabilidad,
como es el caso del modelo HLLM. Esta curva de aspecto muy similar a la curva CAP
presenta frente a ésta una importante diferencia, ya que en el eje horizontal se situa
1 — Fy(c) mientras en CAP se sitha 1 — F(c), siendo F(c) la funcién de distribucion

acumulada del total de pacientes.

La Curva ROC consiste en la representacion grafica de los puntos de coordenadas

{1 — Fy(c), 1 — F,(c)} para cada puntuacion c.

La medida del poder discriminante asociada a la Curva ROC, es el area bajo la curva

AUC, cuanto mayor sea el area bajo la Curva ROC mejor sera el modelo.

7.6.4. Test U de Mann — Witney

Dado que no existe un valor minimo para AUC con significacion estadistica que nos
permita decidir si el modelo de calificacion tiene bastante poder discriminante, se
plantea utilizar el test U de Mann — Whitney para rechazar significativamente la
hipotesis nula de que el modelo no tiene mas poder discriminante que el modelo

aleatorio.

El test U para funciones de calificacion de pacientes en su forma mas simple se puede

deducir en la forma siguiente:
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Si denotamos por cj, todas las puntuaciones observadas de no cardiohealth default 'y

por c;; todas las puntuaciones observadas de cardiohealth default, el estadistico del test

U viene dado por:

U= #{ci1 > cjo} sobre todo i,]. (7.18)
Para una separacion perfecta de pacientes cardiohealth default y no default, se obtiene

ﬁ = NONl'

Si C e Y no estan totalmente relacionadas, entonces el suceso c¢;; > ¢j, ocurre con

probabilidad 1/2 de forma que U = NyN;. En consecuencia, una version escalada del

estadistico U serd U = , es un estimador para el drea bajo la curva que se puede

NoNy

obtener seglin la siguiente expresion:

U=P[(ClY=1)>(ClY =0)] = f [(1 - F(c)) d(1 = F)(c)] = AUC  (719)

Y por lo tanto, dado que AR = 2AUC — 1, se tiene que:

U= <AR2+ 1) NN, (7.20)

Se demuestra que bajo la hipdtesis F;(c) = Fy(c), con N, y N; grandes, U se

distribuye aproximadamente normal con media py = NoMy y desviacion tipica oy =
12
U — NONl
7= 2 ~N(0,1) (7.21)
\/NONI(NO + N, +1)
12

El test U de Wilcoxon — Mann — Witney se construye entonces a partir de:

Test H, Hq Test Estadistico Rechazo

(D F1(c) = Fo(o) Fi(c) > Fo(c) U U>ky,Nyi-a
2 Fi(c) =Fo(c)  Fi(c) < Fy(c) U U < NyNo — kn, ny1-a
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Siendo el valor critico,

NoNy 1

Por tultimo, dado que las propiedades estadisticas de AUC coinciden con las del
estadistico de Mann — Witney, podemos aplicar el potente Test U de Wilcoxon — Mann
— Witney para comparar el AUC del modelo HLLM con el del modelo aleatorio,
AUC = 0,5. Dos de los test no paramétricos mas clasicos para contrastar si dos
distribuciones son o no idénticas son el test de la suma de rangos de Wilcoxon y su

equivalente, el test U de Mann — Witney.

7.7. CALIBRACION DEL MODELO

En la practica las probabilidades de cardiohealth default pronosticadas difieren de las
tasas de riesgo observadas finalmente. El problema surge cuando estas desviaciones no
se producen al azar, sino sistematicamente, lo que nos llevaria a pensar que el modelo

de riesgo no sea el adecuado.

La cuestion que abordaremos en este apartado es “como la probabilidad de cardiohealth
default pronosticada por el modelo de riesgo al comienzo del horizonte temporal puede
ser revisada dadas las tasas de cardiohealth default realmente observadas al final de

dicho periodo”, a esta revision se la denomina “calibracion del modelo™.

La fase de calibracion del modelo es clave en la propuesta del sistema de cuantificacion
Spanish Cardiovascular Risk Scorecard y marca una diferencia metodologica

fundamental con respecto a las tablas de estimacion del riesgo cardiovascular actuales.

Las tablas de riesgo cardiovascular de las que se dispone en la actualidad, estiman la
probabilidad de presentar el evento cardiovascular valorado con un horizonte temporal
muy amplio, que habitualmente es de diez afios. Este planteamiento conlleva una serie
de limitaciones claras. Una de ellas es la falta de precision en la estimacion a largo
plazo, debido a que la estimacion de lo que ocurrird durante los diez afios siguientes se

realiza a partir de los valores actuales de las variables explicativas del riesgo, sin ningiin
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tipo de correccion por la modificacion que dichos valores puedan sufrir a lo largo del
amplio periodo de tiempo considerado. Otra de las limitaciones del planteamiento actual
de las tablas de estimacion sobre la que consideramos es importante hacer referencia, es
la falta de especificacion de la enorme diferencia que existe entre que el episodio ocurra
en el mes siguiente o lo haga a los nueve afios y once meses. A partir de las tablas no es
posible saber el momento en el cual se producird el evento valorado, solo es posible
saber que ocurrird con una determinada probabilidad a lo largo de los diez afios

siguientes.

El planteamiento que se hace en esta Tesis marca un punto de inflexion con respecto a
la perspectiva de estimacion de las tablas de riesgo actuales. La propuesta de estimacion
de la probabilidad de cardiohealth default se realiza con un horizonte temporal de un
ano, momento en el cual se estudiara la necesidad de calibracion del modelo para asi

asegurar la precision de las estimaciones obtenidas a partir del mismo.

La calibracion dota de capacidad al modelo para realizar estimaciones no sesgadas
(objetivas) de las probabilidades de cardiohealth default. Por ello, decimos que un
modelo esta bien calibrado cuando la probabilidad de cardiohealth default pronosticada
por el modelo de riesgo HLLM se desvia solo marginalmente de las tasas de
cardiohealth default que han sido observadas. Por tanto, la calibracion compara las
probabilidades de cardiohealth default pronosticadas al comienzo del horizonte
temporal de referencia con las tasas de cardiohealth default observadas al final del
periodo, analizando las discrepancias entre unas y otras en orden a discernir si las
mismas se deben a factores sistematicos o aleatorios. En definitiva, se plantea el analisis
de si los hechos acaecidos a posteriori respaldan los prondsticos a priori, de no ser asi

seguramente el modelo no sea el mas adecuado.

El grado de discrepancia entre la probabilidad de cardiohealth default pronosticada y las
tasas de cardiohealth default realmente observadas puede indicar problemas potenciales

y acciones que necesitan ser acometidas.

Para la calibracion, se asignardn en primer lugar categorias de calificacion de los
pacientes. Estas categorias de calificacion se obtendran a través de alguna regla con
respecto a la probabilidad de cardiohealth default. Por ejemplo, mediante la
probabilidad de cardiohealth default media por categoria, o por divisién en intervalos

de determinado tamafo, o también utilizando el algoritmo CART para generar las
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categorias, todo ello de modo que los individuos estén razonablemente distribuidos a
través de estas categorias, sin concentraciones excesivas. Este aspecto de asignacion de
categorias de calificacion es un campo abierto de investigacion que debera ser

supervisado tanto por los estadisticos como por los expertos en riesgo cardiovascular.

Se plantean estadisticos de tipo backtesting para contrastar la siguiente hipotesis:

Hy: La probabilidad de cardiohealth default pronosticada en un nivel de calificacion es correcta.

Hy: La probabilidad de cardiohealth default pronosticada en un nivel de calificacion es incorrecta.

Para la formalizacion del test consideramos un sistema de riesgo con N pacientes
clasificados en R categorias de calificacion diferentes de acuerdo con sus calificaciones
de riesgo cardiovascular. Si N, indica el nimero de pacientes que son clasificados en la
clase de clasificacion r siendo 7 € {1,...,R}, se tiene que N = YX_, N, e indicando

por:

0 <P, < 1: Probabilidad de cardiohealth default pronosticada por el sistema de

calificacion para la categoria r.
0 < p, < 1: Probabilidad de cardiohealth default real (desconocida) para la categoria r.
0 < p2Ps < 1: Tasa de cardiohealth default observada para la categoria 7.

El test de hipotesis se puede plantear mediante dos formulaciones, test de una cara o test

de dos caras:

Test de una cara Test de dos caras
HO:P1=p1l""PR=pR HO:P1=ﬁ1;---;PR=pR
Hi:3are{l,..,R}conP.>P. | Hi:3are{l,..,R}conP. #B.

El test estadistico puede usarse para un cierto nivel de significacién prefijado con su
correspondiente p — valor, para tomar una decision con ese nivel de significacion.
Altos p — valores indican que el test es significativo y, por tanto, no se rechaza la
hipdtesis nula de que la probabilidad de cardiohealth default es al nivel p
significativamente infra estimada. La eleccion del apropiado nivel de significacion

depende del grado de precision y conservadurismo que se pretenda en cada caso.
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Los métodos propuestos para la calibracion de la probabilidad de cardiohealth default
sobre un unico periodo de tiempo bajo la hipotesis de independencia de los sucesos de
default son el Test Binomial (Engelmann y Rauhmeir, 2006), el Test de Hosmer —
Lemeshow (x?) (Hosmer y Lemeshow, 2000), y el Test de Spiegelhalter (Spiegelhalter,
1986). El Test Binomial s6lo se puede aplicar a un simple grado de calificacion sobre un
unico periodo de tiempo, mientras que los otros dos proporcionan métodos mas
avanzados que pueden usarse para contrastar la adecuacion de la prediccion a la
probabilidad de cardiohealth default sobre un tnico periodo de tiempo para varias

categorias de calificacion de pacientes.

7.7.1. Test Binomial
El Test Binomial estad disefado para contrastar los pronosticos de la probabilidad de
default estimada por el modelo P, frente a la tasa de default observada P°PS, para una

categoria de calificacion r dada usando el siguiente test:

Hy: P.=P. La probabilidad de cardiohealth default real coincide con la
estimada en la categoria 7.
Hy: B> P, La probabilidad de cardiohealth default es infra estimada en la
categoria 7.
Si se asume que los default ocurren independientemente para cada categoria 7, se busca
contrastar si la probabilidad de default de una categoria de calificacion es correcta frente
a la alternativa de que esta infra estimada, es decir contrastar la hipdtesis nula frente a la

alternativa de una cara. Para un nivel de significacion a se rechaza la hipotesis nula si el

ntimero de defaults N,P°PS, es mayor que un valor critico dado por:

k
k* = min <a (7.23)

i (M) ea-po

Siendo N, el nimero de pacientes de la categoria r. Dado que para grandes valores de
N, el célculo de k* segin ( 7.23 ) es costoso, se suele usar el hecho de que la
distribucion Binomial converge a la distribucion Normal cuando el nimero de pruebas

crece,

Pobs ~ N (ﬁr ,M) (7.24)

lo que equivale a,
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(7.25)

A0bs

Se rechaza la hipotesis nula si la tasa de default observada p2”® es mayor que p;i_g4,

siendo:

(7.26)

Esta aproximacion de la distribucion Binomial a la distribucion Normal se aplicara

cuando N,- > 1000.
Para el test de dos caras:

Hy: P.=P. La probabilidad de cardiohealth default real coincide con la
estimada en la categoria 7.
Hy: B # P,
El estadistico de contraste serd también N, P°PS, y se tiene que la region critica para

p2bs y un nivel de significacion asintdtica a estd dado por:

[0'p06/2) U (1 — Pay2, 1] (7.27)
Por tanto, se rechazara la hipotesis nula para la categoria de clasificacion r, si la tasa de

cardiohealth default observada p2?S queda fuera del intervalo ( 7.27 ) calculado.

7.7.2. Test de Hosmer — Lemeshow

El test binomial (o su extension normal) es adecuado para contrastar un unico nivel de
calificacion, pero no de varios o todas las categorias de calificacion simultaneamente. El
Test de Hosmer — Lemeshow o Test Chi — cuadrado, es en esencia un test de conjunto

para varios grados de calificacion.

Se busca contrastar si las probabilidades de cardiohealth default son correctas para

todas las categorias de calificacion de pacientes simultineamente, es decir, contratar:
Hy:P, =P, .., P = Py
Hi:3re€{1,..,R}conP. # PB.

Se asumen las siguientes hipotesis:
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i. Las probabilidades de cardiohealth default pronosticadas por el modelo p,. ,
y las tasas de default observadas p2P$ son idénticamente distribuidas.
ii. Todos los sucesos de cardiohealth default tanto dentro de cada categoria

como entre las categorias son independientes.

El test estadistico chi — cuadrado se deduce del estadistico chi — cuadrado de Pearson

original y viene dado por:

R obs _ A \2
tRzerM (7.28)
pr(l _pr)

Bajo las hipotesis i e ii., cuando N, — oo simultdneamente para todo r = 1, ..., R, por el
Teorema Central del Limite se tiene que la distribucion de tz converge en distribucion a

una distribucion y? con R grados de libertad:

R
PObS —p 2 D
W SHETE o,

r=1 ' \/Pr(l _Pr)

Por tanto, se rechazara la hipdtesis nula para un nivel de significacion asintdtico a, si tg

es mayor que el (1 — a) — cuantil de la distribucién y? con R grados de libertad.

El p — valor del test y? es una medida para validar la adecuacion de las probabilidades
estimadas, cuanto mas se acerca el p —wvalor a cero, peor es la estimacion. Sin
embargo, si las probabilidades de incumplimiento estimadas son muy pequefias, la tasa
de la convergencia a la distribucién y? puede ser muy baja también. Por otra parte, los
p — valores proporcionan una posible forma de comparar directamente los pronosticos

con diferentes nimeros de categorias de calificacion.

La aplicacién de esta prueba de Hosmer — Lemeshow se basa en las hipotesis de
independencia y de aproximacion Normal, por lo que hay que tener en cuenta que
posiblemente subestima el verdadero error tipo I. Para un nimero pequenio de pacientes

en cada categoria de calificacion, la hipdtesis nula es mas dificil de rechazar.
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7.7.3. Test de Spiegelhalter

Normalmente se calculan individualmente las probabilidades de cardiohealth default
pronosticadas por el modelo para cada paciente. Puesto que el test Chi — cuadrado de
Hosmer — Lemeshow, al igual que el test Binomial, requieren que todos los pacientes
asignados a una categoria de calificacion tengan la misma probabilidad de cardiohealth
default es necesario promediar las probabilidades de cardiohealth default pronosticadas
de los pacientes que han sido clasificados en la misma categoria de calificacion, por lo
que en los calculos se pueden introducir algunos sesgos. Este problema puede ser
evitado usando el test de Spiegelhalter, que permite las variaciones probabilidades de

default dentro de la misma categoria de calificacion.

Si consideramos N pacientes en el sistema de cuantificacion del riesgo y tal que para el
paciente i = 1,...,N, sea ¢; la puntuacion que el modelo le ha asignado y p; la
estimacion de la probabilidad de cardiohealth default al comienzo de un periodo,
observandose al final del periodo el cardiohealth default (y; = 1) o el no default

(y; = 0) para cada paciente, el Error Cuadratico Medio MSE, viene dado por:

N
1
MSE = —Z(yi — Pi)? (7.30)
N 4
=1
El estadistico MSE constituye el punto de partida del Test de Spiegelhalter.

El estimador p; minimiza el MSE esperado si se da un adecuado pronoéstico de la
probabilidad de cardiohealth default. La hipdtesis nula para el contraste es que todas las
probabilidades de cardiohealth default estimadas p;, coinciden exactamente con la

verdadera aunque desconocida probabilidad de default P(y; = 1|X = x;) para todo i.

Ho:ﬁi = P(yl = 1|X = xi) = E[YlX = xi] , i=1,..N (7.31)
Asumiendo la hipotesis de independencia y usando el Teorema Central del Limite, se

demuestra que bajo la hipotesis nula el test estadistico,

_ MSE — E[MSE] _ %L, {(y; — )% — p;(1 — §)}

- _
Var[MSE] \/Z{-V: (1 =P (1 = 2p)?

se aproxima a una distribucién normal estandar N (0,1), que permite un test de decision

estandar.
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La exhaustiva revision bibliografica que se ha realizado sobre los sistemas de prediccion

del riesgo cardiovascular pone de manifiesto:

()

(2)

(3)

(4)

Las Tablas de Riesgo Cardiovascular utilizadas en Espafia son:
— Framingham Regicor, que es la version calibrada del estudio
norteamericano Framingham Heart Study.
— European Heart Score en su version de paises de bajo riesgo y version
calibrada.
Framingham Regicor calibra el Modelo de Framingham por Categorias de
Wilson. Est4 basado en el Modelo de Riesgos Proporcionales de Cox. Considera

el efecto independiente de los factores de riesgo. Supone efectos constantes a lo

largo del tiempo. Predice el riesgo coronario a diez afios. En la misma linea se
plantea el reciente estudio ERICE — Score.

La calibracion de Framingham Regicor se hace a partir del registro poblacional
de infarto de miocardio de Girona REGICOR. Aunque realmente los valores de
tasa de incidencia de IAM silente y de angina eran desconocidas, y se asumio
que la proporcion era similar a la de Framingham. La incidencia de IAM en
Girona se encuentra aproximadamente un 15% por debajo del promedio de
Espana.

European Heart Score parte de la informacion de doce estudios de cohorte
europeos incluyendo Espafia, pero en realidad vuelven a ser datos de Catalufia.
Predice el riesgo cardiovascular total a diez afos mediante el Modelo de Riesgos
Proporcionales Weibull. Presenta las mismas deficiencias que el modelo
anterior. La version calibrada a partir del estudio MONICA — Catalunya produce

riesgos superiores en un 13% al de la funcion de bajo riesgo.

A partir del escenario actual de estimacion del riesgo descrito, se disefia un sistema de

cuantificacion del riesgo cardiovascular al que denominamos Spanish Cardiovascular

Risk Scorecard. El novedoso planteamiento de este sistema de prediccion del riesgo

resuelve las limitaciones metodoldgicas esenciales de los sistemas actuales de

valoracion.

(3)

Las predicciones se realizan a partir de Modelos Logisticos Lineales por

expansiones lineales Hibridas de funciones de base. La propuesta de funciones
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(6)

(7)

(8)

de base para la estimacion del riesgo cardiovascular se basa en las funciones
constantes a trozos, los pesos de la evidencia y los splines cubicos.

A partir de este Modelo Logistico Lineal Hibrido es posible calcular la
probabilidad de cardiohealth default, estimar la funcion de calificacion de
pacientes a través del logit de la probabilidad de cardiohealth default a
posteriori y clasificar nuevos pacientes.

Las predicciones se realizan para un horizonte temporal proximo de un afio. Se
plantea el calibrado del modelo al finalizar el horizonte temporal. Planteamiento
absolutamente novedoso en los sistemas de cuantificacion del riesgo
cardiovascular.

Se disefia el Algoritmo de Construccion del Spanish Cardiovascular Risk

Scorecard.
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Lineas de investigacion futuras

(1)

(2)

(3)

La investigacion al respecto de las funciones de base dptimas y la elaboracion de
un detallado Diccionario de Funciones de Base, acompanado de algin método
para controlar la complejidad del modelo, supone un campo de exploracion
abierto que conformaria una valiosa herramienta de aplicacion real en la
estimacion del riesgo en las distintas areas.

La aplicacion de la propuesta Spanish Cardiovascular Risk Scorecard a una
cohorte poblacional espafiola con la colaboracion de expertos en el campo de la
cardiologia.

Una posible mejora podria ser el plantear criterios Optimos de asignacion de
categorias de calificacion. Este es un campo abierto de investigacion que debera
ser supervisado tanto por estadisticos como por expertos en riesgo

cardiovascular.
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