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Resumen

Este articulo aborda dos herramientas estadisticas utilizadas en la prediccion y la causalidad: la
regresion logistica y las redes bayesianas. A partir de datos tomados como ejemplo simulado de un
estudio que evalla factores que influyen en el padecimiento de enfisema pulmonar -donde se incluyen
pigmentacion en los dedos y tabaquismo- nos preguntamos: ées la pigmentacion un factor de confusion,
causal o predictivo?, éexiste otro factor que, como el tabaquismo, confunde? O tal vez, {existe sinergia
entre la pigmentacién y el tabaquismo? En el caso de la prediccién los resultados son similares con las
dos técnicas, en cambio en la causalidad tienen diferencias. Se concluye que en la toma de decisiones
es mejor la suma de una herramienta estadistica usada con sentido comun y evidencias anteriores, que
toman afos e incluso siglos para consolidarse, que el empleo automatico y exclusivo de recursos
estadisticos.

Abstract

This article is a discussion about two statistical tools used for prediction and causality assessment:
logistic regression and Bayesian networks. Using data of a simulated example from a study assessing
factors that might predict pulmonary emphysema (where fingertip pigmentation and smoking are
considered); we posed the following questions. Is pigmentation a confounding, causal or predictive
factor? Is there perhaps another factor, like smoking, that confounds? Is there a synergy between
pigmentation and smoking? The results, in terms of prediction, are similar with the two techniques;
regarding causation, differences arise. We conclude that, in decision-making, the sum of both: a
statistical tool, used with common sense, and previous evidence, taking years or even centuries to
develop; is better than the automatic and exclusive use of statistical resources.
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Introduccion

.

Ronald Fisher (1890-1962)

En el segundo decenio del siglo pasado, apenas se
sospechaba la relacién entre fumar y cancer pulmonar.
Luego, en la década de los cincuenta, con los trabajos de
Ernst Wynder (1922-1999), Evarts Graham (1883-
1957) [1], Richard Doll (1912-2005) y Bradford Hill (1897-
1991) [2], la sospecha cobrd un interés que produjo agrios
debates en la opinidn publica. Se preguntaban si fumar
producia cancer. No, respondieron las tabacaleras vy
prestigiosos estadisticos como Joseph Berkson (1899-
1982), Jersy Neyman (1894-1981) y R. A. Fisher. Este
ultimo, el maximo paladin, defendié su posicion en un
articulo de 1958 titulado Cigarettes, cancer and
statistics [3], al que se sumaron mas tarde dos articulos en
la prestigiosa revista Naturetitulados Lung cancer and
cigarettes [3] y Cancer and smoking [3]. Pero la
acumulacion de evidencias a favor de la hipotesis de que el
tabaquismo era un factor de riesgo para contraer cancer
pulmonar, hizo cambiar de opinién a Berkson y a Neyman;
no asi a Fisher, quien posé complacido e impasible,
fumando su pipa y arrojando una humareda.

En 1959, revisando los trabajos publicos y las objeciones
de Fisher, Berkson y Neyman, y del propio Tobacco
Institute, el gran estadistico Jerome Cornfield (1912-1979),
con cinco expertos del National Cancer Institute, de
la American Cancer Society y del Sloan-Kettering Institute,
publicd una nueva evidencia respaldando la hipodtesis de
que el habito de fumar es una causa importante del
aumento en la incidencia de cancer de pulmén [4]. Ahora,
al cabo de los afios, se sabe que el habito tabaquico no solo
es un factor de riesgo del cancer pulmonar, sino también
de otros tipos de cancer y del enfisema pulmonar. Que el
tabaquismo pudiera ser causa de tantas enfermedades, le
parecia increible a Berkson y esto, en apariencia, le hizo
dudar de la causalidad entre el cigarrillo y el problema
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Thomas Bayes (i"02-l 761)

pulmonar [5]. Hoy son utilizadas diversas técnicas
estadisticas para la prediccidon y la causalidad, dos de las
cuales queremos resaltar y comparar: la regresion logistica
y las redes bayesianas. La regresion logistica es un tipo de
analisis utilizado cominmente para predecir el resultado de
una variable categdrica en funcion de variables
independientes que pueden ser cualitativas o cuantitativas.
Debida a Cornfield, Gordon y Smith [6], surge en la década
de los 60 con la aparicidn de un trabajo sobre el riesgo de
padecer una enfermedad coronaria, y su uso se fue
incrementando desde la década de los 80 gracias a las
facilidades computacionales disponibles desde entonces
pero, sobre todo, gracias a David R. Cox (1924) y a su libro,
de 1970, The Analysis of Binary Data. A propdsito, Cox
comento hace un lustro, en la revista International Journal
of Epidemiology, que el articulo de Jerome Cornfield [4] era
de importancia fundamental para todos los interesados en
la historia del que puede ser el problema mas importante
de la epidemiologia sobre las enfermedades no
infecciosas [7].

Las redes bayesianas se remontan hacia la década de 1980.
Permiten modelar un problema estadistico cualitativa y
cuantitativamente, de forma que la parte cualitativa
corresponde a un grafo dirigido aciclico conexo y la
cuantitativa a una distribucion de probabilidad condicionada
para cada variable. El grafo lo conforman un conjunto de
nodos (variables aleatorias), cuyos enlaces dirigidos se
representan mediante flechas. El primer nodo es “padre”
del segundo, que es su "hijo". Entre dos nodos consecutivos
puede existir un enlace (flecha), que se llama camino.
Cuando esto ocurre, tenemos un grafo anexo. Si
recorremos el camino siguiendo la direccion de los enlaces
y podemos volver al punto de partida, tenemos un ciclo.
Los grafos dirigidos aciclicos son aquellos que no tienen
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ciclos. Las dos redes bayesianas médicas mas famosas [8],
aunque no hayan resuelto problemas reales, han sido Gtiles
con fines ilustrativos. Estas son: la primera red bayesiana
médica construida por G. F. Cooper en la Universidad de
Stanford [9], conformada por cinco nodos referidos al
tumor cerebral; y la red bayesiana del diagndstico
diferencial entre tuberculosis, bronquitis y cancer pulmonar
de Lauritzen y Spiegelhalter conformada, ya no por cinco
sino por ocho nodos [10].

Una ilustracion

Para ilustrar, con un caso simulado, las semejanzas y las
diferencias entre una regresion logistica y una red
bayesiana, nos sirven los datos proporcionados por
Silva [11], adaptados, aumentados y resumidos en la tabla
1.

Tabaquismo (habito de fumar)
-t +t Total
Enfisema Enfisema
+e -2 sz -e
Pigmentacion +p 18 162 2250 17905 20335
en los dedos -0 54 954 18 252 1278
Total 72 1116 2268 18157 21613

Los signos + y — representan presencia y ausencia respectivamente.

Las letras t, e y p aluden a tabaguismo, enfisema pulmonar y pigmentacion en los dedos respectivamante.

Tabla 1. Resultados de la asociacion existente entre la pigmentacion de los dedos como factor de riesgo vy el

enfisema pulmonar, por tabaquismo.

El problema

Al encontrar una asociacion entre la pigmentacion amarilla
de los dedos y el enfisema pulmonar (P—E), con una razén
de oportunidades (odds ratio, OR) de 2,10 y con un
intervalo de confianza de 95% entre 1,65 y 2,68, cabe
preguntarse: ées la pigmentacion de los dedos un factor de
confusién, causal o predictivo?, éexiste otro factor que,
como el tabaquismo, confunde? O bien, ital vez se produce
una sinergia entre la pigmentacion y el tabaquismo?

Confusion

La relacién existente entre la exposicion que se estudia (X)
y la enfermedad que resulta (Y) puede estar afectada por
la superposicion de un factor (Z), extrafo, no tenido en
cuenta, denominado factor de confusion. Una variable
puede considerarse factor de confusién cuando cumple,
tres premisas:

1. El factor de confusion (Z) nunca es un paso intermedio
entre la exposicidon (X) y la enfermedad (Y).

2. El factor de confusién (Z) es un factor de riesgo para la
enfermedad (Y), incluso en las personas que no tienen
el factor exposicion (-X).

3. El factor de confusion (Z) es un factor asociado a la
exposicion (X), no necesariamente factor de riesgo para
esta, incluso en las personas que no tienen la
enfermedad (-Y).

Luego, éla pigmentacion de los dedos (P) es un factor de
confusién para evaluar la asociacion entre el tabaquismo
(T) y el enfisema pulmonar (E)? A primera vista pareceria
que la respuesta es si, puesto que tener los dedos
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pigmentados esta asociado tanto con el tabaquismo como
con el enfisema pulmonar; pero la pigmentacion esta
asociada con el enfisema soélo de forma secundaria a su
asociacion con el tabaquismo, un factor de confusion debe
ser predictivo de la ocurrencia de la enfermedad aparte de
su asociacion con la exposicion, es decir, incluso entre los
individuos no expuestos. Si la pigmentacion fuese un factor
predictivo de enfisema también entre los no fumadores,
entonces si seria un factor de confusion.

En cambio, si se quisiera evaluar la relacién causal entre la
pigmentacion de los dedos y el enfisema, el tabaquismo si
cumple con las tres premisas como factor de confusion.
Debido a que, nunca se daria una relacion P-T—E (el
tabaquismo no es un paso intermedio) y, siempre T—E (el
tabaquismo es un factor de riesgo, incluso en las personas
no pigmentadas) y T—P aunque no haya enfisema (el
tabaquismo esta asociado con la pigmentacion, incluso en
los pacientes sin enfisema pulmonar).

Interaccién

La interaccién se presenta cuando el efecto de un factor X
(pigmentacion en los dedos), sobre el desenlace Y
(enfisema pulmonar), depende de cudl sea el nivel del otro
factor T (tabaquismo). Cuando la presencia de un factor
aumenta el efecto de otro, decimos que la interaccién es
sinérgica. Introduciendo como variable dependiente al
enfisema pulmonar y, como variables independientes, la
pigmentaciéon de los dedos y el tabaquismo, en el
programa Epilnfo™ 7.1.4, la regresion logistica presenta
los resultados de la tabla 2.
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Regresion Logistica M -M

Regresion Logistica M +M

Variables | OR* | Coeficiente 8 | P Variables | OR* | Coeficiente B | P

P 1,84 | 0,6116 0,001} P 1,96 | 0,6745 0,018

J 5 1,19 | 0,1715 0366 T 1,26 | 0,2326 0,408
P*T 0,90 | -0,1085 0,771

Constante | * -2,8569 0,000 | Constante | * -2,8717 0,000

*0dds Ratio estimado

Tabla 2. Resultados de la regresién logistica segun un modelo no multiplicativo (M -M) y multiplicativo (M

+M).

Podria pensarse en una posible interaccion sinérgica entre
el grado de pigmentacion y el tabaquismo como factores de
riesgo para el enfisema, relacion dependiente del tipo de
tabaco, con filtro o sin filtro, la manera y la frecuencia de
inhalacion y la duracion del habito. Aqui hay otro problema
con respecto a la diferenciacion entre la interaccion aditiva
y la multiplicativa, en el cual no ahondaremos por la
brevedad del articulo. En todo caso, los resultados de la
tabla 2 muestran que el coeficiente de interaccion (p*t) es
de -0,1095 (p=0,77). Puesto que no se puede rechazar la
hipotesis de que el coeficiente es igual a cero, por tener un
valor p mayor a 0,05 (valor subjetivo y dogmatico),
habitualmente se concluye que no existe interaccion
multiplicativa entre las variables; en este caso, entre tener
los dedos pigmentados y el tabaquismo. Ademas, segun la
tabla 1, el estimado de la razén de oportunidades (odds
ratio, ORp), para solo la pigmentacion de los dedos, en
ausencia de fumar, es:

K]

18x954 _

=—=196
f162x54

Por lo contrario, el OR¢, para sélo fumar, en ausencia de
pigmentacion, es:

R 5
OR =522 _1 56

Y ST Sl

Y, el ORs+p, combinando el fumar y la pigmentacién de los
dedos, es:

. 275 5.
OR .. = 2250 =954
17905 54

2,22

Rothman proporciona una féormula para calcular el exceso
de riesgo (RERI) [12] debido a la interaccion bajo un
modelo aditivo:

RERI=222-196-126+1=0
RERI =OR ,.,~OR ,—OR ,+1
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Y, si realizamos un andlisis estratificado, obtenemos un
valor para Ji cuadrado (prueba de homogeneidad) de la
diferencia de los odds ratio por estratos (interaccion) de
0,928, concordante con la regresion logistica. Luego, en
este lugar y en un tiempo especifico, no existe interaccion
ni aditiva ni multiplicativa entre el tabaquismo y Ila
pigmentacion.

Prediccién

Cuando dos variables estan relacionadas, es posible
predecir una de ellas basandose en el conocimiento de la
otra. Esta relacibn entre dos variables conlleva
frecuentemente la implicacion de que una variable es causa
de la otra. De ahi que se suela pasar por alto el hecho de
que las variables pueden no estar unidas causalmente, sino
que varian juntas en virtud de un vinculo comun con una
tercera variable. Las probabilidades de tener enfisema las
obtenemos, mediante la regresion logistica, por medio de
tres modelos, uno para cada una de las evidencias, basados
en la ecuacion de la funcion logistica (calculadas en la tabla
3):

23184 +0,7432 xp
P(+e| p) = 5 5
11+ g 28184 #0782 = p

ly2

-2, 7408 +0.6607 =t
g :

P(+el|t) =

3y4

-2. 7408 +0.6607 =i
l+e ™ AT

-2.8569 +06116 =p+01713 =t

P(+el| p.1) =
’ -2.8569 +0.6116 +0.1715 =t
]+ 8% T08HE =p= 0T
5 6,7y8:
Entre los diversos modelos posibles, como puede
observarse en la figura 1, se decide hacer una red

bayesiana divergente, construida en el programa

Elvira [13].
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Figura 1. A red bayesiana divergente 3. B red bayesiana combinada 6 (Tabla 3).

En la figura 1, los nodos representan variables aleatorias y
los arcos simbolizan relaciones de dependencia directa
entre las variables. Con tres variables e, p y t, las redes
bayesianas ofrecen tres tipos de conexiones basicas:
seriales, T-P—E; convergentes, P—E< vy, divergentes,
P—T—E. Hay una cuarta conexion, la combinada, la cual
presenta una relacién directa entre todas las variables
(Figura 1B). La figura 1A muestra una conexién divergente:
tiene un nodo padre (tabaquismo) que proyecta sus arcos
hacia dos hijos (la pigmentacion y el enfisema). Es la
conexion mas apropiada para representar enfermedades o
trastornos detectables por sus sintomas. Este programa, en
modo de disefio y de inferencia, interpreta, mediante el
grosor y el color del arco, el grado de asociacion entre dos
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variables. Asi, el mayor grosor indica que existe un mayor
grado de asociacion entre el tabaquismo y la pigmentacion
que entre el tabaquismo y el enfisema, o entre la
pigmentacion y el enfisema; una flecha roja indica que
existe una relacion positiva (azul indicaria relacion
negativa; purpura, una relacion intermedia; y negra,
ausencia de relacion).

Las probabilidades de tener enfisema para las redes
bayesianas se obtienen mediante la férmula de la
probabilidad conjunta del modelo de la figura 1 y los datos
de la tabla 1. Los resultados se resumen en la tabla 3:

doi: 10.5867/medwave.2015.01.6075



Evidencias (1-8) 1.+p | 2.-p | 3.+t | 4.-t 5.+, +p | 6.-t,-p | 7.+t,-p | B.-t,+p
Técnica

Regresion logistica
1. Sin interaccion | 0,112 | 0,056 | 0,111 | 0,061 | 0,112 0,054 0,064 0,096
2. Con interaccion | 0,112 | 0,056 | 0,111 | 0,061 | 0,112 0,054 0,067 0,100

Redes bayesianas

Seriales®

1.1 Serial 1 0,112 | 0,056 | 0,111 | 0,065 | 0,112 0,056 0,056 0,112
1.2 Serial 2 0,112 | 0,056 | 0,111 | 0,065 | 0,112 0,056 0,056 0,112
1.3 Serial 3 0,112 | 0,056 | 0,111 | 0,061 | 0,114 0,031 0,058 0,063
1.4 Serial 4 0,112 | 0,056 | 0,111 | 0,061 | 0,114 0,031 0,058 0,063
1.5 Serial 5 0,111 | 0,071 | 0,111 | 0,061 | 0,111 0,061 0,111 0,061
1.6 Serial 6 0,111 ( 0,071 | 0,111 | 0,061 | 0,111 0,061 0,111 0,061

Divergentes T
2.1 Divergente 1 0,112 | 0,056 | 0,111 | 0,065 | 0,112 0,056 0,056 0,112
2.2 Divergente 2 0,112 | 0,056 | 0,111 | 0,061 | 0,114 0,031 0,058 0,063
2.3 Divergente 3 0,111 ( 0,071 | 0,111 | 0,061 | 0,111 0,061 0,111 0,061

Convergentes ¥
3.1 Convergente 1 | 0,110 | 0,090 | 0,108 | 0,108 | 0,110 0,056 0,065 0,173
3.2 Convergente 2 | 0,111 | 0,066 | 0,109 | 0,097 | 0,112 0,054 0,066 0,100
3.3 Convergente 3 | 0,108 | 0,108 | 0,105 | 0,102 | 0,108 0,103 0,127 0,097
Combinadas §
4.1 Combinada 1 0,112 | 0,056 | 0,111 | 0,061 | 0,112 0,054 0,067 0,100
4.2 Combinada 2 0,112 | 0,056 | 0,111 | 0,061 | 0,112 0,054 0,067 0,100
4.3 Combinadaz 3 0,112 | 0,056 | 0,111 | 0,061 | 0,112 0,054 0,067 0,100
4.4 Combinada 4 0,112 | 0,056 | 0,111 | 0,061 | 0,112 0,054 0,067 0,100
4.5 Combinada 5 0,112 | 0,056 | 0,111 | 0,061 | 0,112 0,054 0,067 0,100
4.6 Combinada 6 0,111 | 0,063 | 0,112 | 0,056 | 0,112 0,054 0,100 0,067

*serial 1: T>P—=E, serial 2: E=2P-=>T, serial 3: T2 ESP, serial 4: P2EST, serial 5: PSTE,
serial 6: ET=>P

1 divergente 1: T P&E; divergente 2: P&E-ST,; divergente 3: P&T=E
fconvergente 1: T P&E; convergente 2: PE&T,; convergente 3: PST&E

§ combinada 1: P(p,t,e)= P(p).P(e/p).P(t/p,e); combinada 2: P(p,t,e)=P{p).P(t/o).P(e/p,t);
combinada 3: P(p,t,e)=P(e}.P(p/e}.P(t/p,2); combinada 4: P(p,t,e)=Pie).P(t/e).P(o/te);
combinada 5: P{p,t,e)=P(t).P(e/t).P(p/t,e); combinada &: P(p,t,e)=P(t}.P(p/t).Ple/p,t)

Tabla 3. Probabilidad de tener enfisema dada(s) una(s) evidencia(s) segun diferentes técnicas estadisticas.

Notemos que las diferencias de las probabilidades en las divergente 3 (P(+e/+p)=11,1% vy P(+e/-p =7,1%), no son
evidencias 1(+p) y 2(-p), para la regresion logistica amplias; sin embargo, la red bayesiana incluye una
(P(+e/+p)=11,2% y P(+e/-p=5,6%) y en la red bayesiana posibilidad no incluida en la regresion logistica (Figura 2).
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Figura 2. Red enfisema con evidencia de pigmentacion.

En la figura 2 vemos como la red bayesiana permite hacer
un recorrido entre la pigmentacion y el enfisema, pasando
por el tabaquismo. En otras palabras, introducir la
informacion “un paciente tiene los dedos pigmentados”,
provoca un incremento en la suposicion de que fuma, la
cual se asocia al enfisema, y hace que la creencia en la
presentacion de esta enfermedad aumente. Pero podemos
construir una red bayesiana adicional para la pigmentacién
y el enfisema (P—E) y, de esta forma, la prediccion de las
evidencias 1y 2 con la regresion logistica y la red bayesiana
se iguala. Recordemos que los resultados de la tabla 3 en
la regresién logistica estan basados en tres modelos y, en
la red bayesiana, en uno. Los prondsticos con las evidencias
3 (+t) y 4 (-t) son idénticos en la regresion logistica y la
red bayesiana divergente 3 y con las evidencias 5 (+t, +p)
y 6 (-t, -p) las diferencias de las probabilidades entre la
regresion logistica y la red bayesiana divergente 3 son
minimas. La diferencia la hacen las evidencias 7 y 8: P(+e/-
t,+p) 9,6% vy 6,1%; y P(+e/+t,-p) 6,4% y 11,1%, para la
regresion logistica y la red bayesiana divergente 3,
respectivamente. Estos resultados muestran que puede
haber una diferencia de hasta 58% (6,4/11,1) entre las dos
herramientas.

Con respecto a la prediccion, la regresién logistica,
multiplicativa y no multiplicativa, da valores similares
porque no hay interaccion entre el tabaquismo y la
pigmentacion con respecto a la aparicion de enfisema (tabla
3). Con fines pragmaticos, si el investigador quiere
construir una funcidon que muestre cuan probable es que un
individuo sea enfisematoso si tiene los dedos pigmentados
y fuma, el modelo de regresion puede ser Util para calcular
el riesgo. No obstante, hay diferencias prondsticas de hasta
58% en las evidencias 7 y 8 para la regresion logistica y la
red bayesiana divergente 3. Por consideraciones teodricas
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escogimos una red divergente, pues esta red toma en
cuenta la informacidn conocida, es decir, que el tabaquismo
produce enfisema y dedos pigmentados y no supone que
los investigadores son virgenes respecto a las hipotesis en
juego; en otras redes bayesianas los valores predictivos de
la regresion logistica y la red bayesiana serian mas
semejantes (Tabla 3).

Causalidad

La definicion de causalidad siempre ha sido motivo de
controversia. En este articulo definimos como causa de un
efecto a todo factor, condicion o caracteristica cuya
supresion elimina la posibilidad de que se produzca dicho
efecto; y, como factores de riesgo, a las variables asociadas
al efecto que, sin ser imprescindibles para que éste se
produzca, pueden favorecer la accion de los agentes
causales.

Los resultados de Ila tabla 2 muestran valores
estadisticamente significativos para la pigmentacion
(p=0,001), OR=1,84 [IC 95% 1,27-2,67] pero no para el
habito tabaquico (p=0,366), OR=1,19 [IC 95% 0,82-1,72]
en el modelo aditivo. También, bajo un modelo
multiplicativo ~ (Tabla 2), la  pigmentacién es
estadisticamente significativa (p=0,018), OR=1,96 [IC
95% 1,12-3,43], y el tabaquismo, no lo es, (p=0,408),
OR=1,26 [IC 95% 0,73-2,19]. Entonces, un uso
algoritimico y mecanico de la regresion logistica conduciria
a concluir que es la pigmentacién en los dedos y no el
tabaquismo la causa del enfisema pulmonar. Mientras para
la red bayesiana divergente 3, como veremos enseguida,
es todo lo contrario: el tabaquismo y no la pigmentacién es
la causa de la enfermedad. Las evidencias se presentan en
la figura 3.
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Figura 3. Redes enfisema con evidencia de tabaquismo y con evidencia de tabaquismo mas pigmentacion.

Los resultados muestran que la probabilidad de tener
enfisema, dado que se fuma (Figura 3A ), P(+e/+t), tiene
el mismo valor que si se sabe que, ademas, el paciente
tiene los dedos pigmentados (Figura 3B),
P(+e/+t,+p)=11%. De manera similar, la probabilidad de
tener enfisema, dado que no se fuma, P(+e/-t), es igual a
si la persona no fuma y tiene los dedos pigmentados,
P(+e/-t,+p)=6.1% (tabla 3). Luego, a diferencia de la
regresion logistica, la red bayesiana divergente 3 da un
valor preferente al tabaquismo y no a la pigmentacion. Esta
red (P«T—E) da lo que se conoce como “d-separacién”: P
U E/T, indicando que si T es conocido, bloquea Ila
comunicacion entre Py E (P U E), porque si conocemos que
la persona fuma, tener los dedos pigmentados es
irrelevante incluso para predecir el enfisema pulmonar.
Como afirma, acertadamente, Silva: “Obviamente, si un
individuo fumador pudiera eliminar el color amarillo de sus
dedos mediante algun tipo de jabdn, ello no modificaria en
absoluto su riesgo de morir en los proximos diez afos
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debido a que dicha pigmentacion no desempefa papel
causal alguno en el proceso que se intenta vaticinar” [14].

Un modelo causal final en el cual no intervengan los juicios
tedricos de los investigadores no puede obtenerse
mediante un método de seleccion algoritmica,
exclusivamente estadistico, de manera automatizada, ya
sea de regresion paso a paso en la regresion logistica [11] o
mediante determinados algoritmos, como K2 y PC en la red
bayesiana [15]. Sin embargo, una red bayesiana puede
construirse de dos formas: automatica y manualmente. Un
ejemplo de la primera es tomar los resultados de la tabla 1
y aplicar algoritmos para obtener los enlaces y las
probabilidades condicionales que la conforman. En la
segunda, con la ayuda de una persona experta en el tema
por modelar, construimos un grafo causal (fase cualitativa)
y después afiadimos las probabilidades condicionales (fase
cuantitativa). Las probabilidades pueden obtenerse de una
base de datos, de estudios epidemioldgicos, literatura
médica o estimaciones subjetivas de expertos humanos.

doi: 10.5867/medwave.2015.01.6075
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Tampoco debemos descartar una construccién mixta,
realizada mediante algoritmos y por una persona experta.

Finalmente, al realizar un razonamiento causal las redes
bayesianas permiten tres inferencias. Una es la inferencia
predictiva, que va en la direccidon de los enlaces desde las
causas a los efectos, donde un enlace T—E o T—P es del
tipo “T puede causar E” o "T puede causar P”. La segunda
es una inferencia intercausal, que determina el impacto
cualitativo de la evidencia para una variable T sobre una

variable P, cuando ambas son antecesoras de una tercera
variable E sobre la que existe evidencia independiente (por
ejemplo, E ha sido observada), cuya explicacion es del tipo
“P y T pueden causar E, como T explica E, no existe (casi)
evidencia para P” (Figura 4). Por ultimo, una inferencia
abductiva que va de los efectos a las causas. Es decir, en
el sentido opuesto al de sus enlaces, cuya explicacidon puede
ser “E y P son evidencias para T” (Figura 4B).

Tabaquismo
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Bl | . [ i
Ha ' 0,03
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Bl | ., | o5

No 0.005
Bl | . 1 (00 Ei | 1,000
Ha = 0,000 Ho e 0,000

Figura 4. Redes enfisema para predecir el tabaquismo, con dos tipos de evidencias: enfisema y enfisema

mas pigmentacion.

Observemos como, a medida que hay mas evidencias
(efectos: pigmentacion y enfisema), la probabilidad de ser
fumador (causa) es mayor: segun la tabla 1: P(+t)=0,945
y por las figuras 2, 4A vy 4B: P(+t/+p)=0,991,
P(+t/+e)=0,969 y P(+t/+p,+€e)=0,995. Esta probabilidad
inversa se deriva del famoso teorema del reverendo
Thomas Bayes sobre “la probabilidad de las causas”,
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publicado en 1764 en Philosophical Transactions of the
Royal Society of London por su amigo Richard Price.

En este articulo, tenemos una base de datos sobre el
enfisema pulmonar, proporcionada por Silva, autor que ha
tratado este tema en diferentes articulos vy
libros [11],[14],[16],[17] y [18], la adaptamos con fines
didacticos, y extraemos de ella las variables, e, p y t. De tal
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modo que los resultados de la tabla 1 llegaran a las mismas
conclusiones que con los datos de Silva en cuanto a la
causalidad entre estas tres variables. La pigmentacién
queda como el factor de riesgo porque presenta un valor
p=0,001 y, por no ser relevante el tabaquismo pues
presenta un valor p=0,366, queda excluido, (Figura 2).
Debido a estos resultados, algunos estadisticos concluirian
por medio de la regresion logistica que el factor influyente
es la pigmentacion y no el habito de fumar, pues “a veces
este procedimiento se emplea para descubrir cudles son las
variables causales y desechar por su conducto las que no lo
son” [18]. Sin embargo, existe hoy la evidencia de que
este, y no aquella, es realmente el que favorece el enfisema
pulmonar. Con razoén, Silva finaliza: “como es obvio, tal
conclusién, lejos de iluminar el camino hacia el
conocimiento de las verdaderas relaciones causales, lo
ensombreceria” [11]. Porque el procedimiento de regresion
paso a paso identifica variables pronodsticas, pero nunca
conseguira separar los factores posiblemente causales de
los que no lo son [17]. Rothman también, dice “la seleccién
de los factores que entran en un modelo matematico, la
formulacion matematica del mismo, no son cuestiones de
naturaleza estadistica; por el contrario, dependen de la
comprension bioldgica del proceso de enfermar y de las
relaciones matematicas del mismo” [12].

En nuestro ejemplo, el tabaquismo es un factor causal,
confusor y predictivo, y la pigmentacion es un factor no
causal, no confusor pero si predictivo. Ademas, aunque en
el presente articulo no fue asi, debemos tener en cuenta
tanto si la introduccion de otras variables en la funcion
modifica apreciablemente o no la relacion entre la variable
dependiente y los factores estudiados, como el margen de
error de cada estimacion, o su intervalo de confianza,
puesto que cualquier medicion sin el conocimiento de la
incertidumbre carece completamente de significado.

En contraste con la regresién logistica, la red bayesiana
puede realizar modelos mas ricos y ajustados a nuevas
evidencias. Otras tres utilidades de la red bayesiana
divergente, que merecen consideraciones independientes,
y la regresion logistica no tiene, son el ajuste de los
indicadores de la bondad de una nueva prueba diagndstica
con respecto a una prueba de referencia imperfecta; el
aporte a la solucion de la famosa paradoja de Simpson, que
Judea Pearl (1936) resuelve ya no con tres nodos sino con
cinco [19]; y la contribuciéon a la discusidon sobre los
metaanalisis en red [20].

Conclusion

Este sencillo modelo, aunque no trivial, muestra que las
redes bayesianas son una alternativa importante para
resolver problemas epidemioldégicos que la regresidn
logistica y otras herramientas estadisticas no resuelven.
Asimismo, en la toma de decisiones es mejor sumar a una
herramienta estadistica usada con sentido comun, las
evidencias anteriores consolidadas durante afios o incluso
siglos, en lugar del empleo automatico y exclusivo de
recursos estadisticos.
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