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En este articulo nos proponemos valorar la seleccion algorit-
mica de submodelos en el contexto de la regresion multiple,
tanto desde una perspectiva teérica como atendiendo al
empleo actual que se hace de tal procedimiento. Mediante
recursos de simulacion se pone de manifiesto la inconsis-
tencia de la regresion paso a paso (RPP), en el sentido de
que produce resultados discrepantes tanto cuando se em-
plean diferentes alternativas dentro de este método como
cuando se trabaja con distintas muestras procedentes de la
misma poblacién. Tal constatacion subraya la incapacidad
de este método para identificar factores causales o de ries-
go. El examen de la produccion cientifica de dos importan-
tes revistas biomédicas arroja, por una parte, que la RPP
casi nunca se usa en la investigacion de mayor impacto, asi
como que soOlo raramente se aplica para la Unica circuns-
tancia en que es pertinente generar funciones pronésticas.
Ambos resultados se complementan con varias considera-
ciones tedrico-conceptuales para convencernos de la impro-
cedencia de emplear recursos algoritmicos para subselec-
cionar modelos explicativos de la realidad en estudio.

La regresion multiple en sus diversas modalidades (basica-
mente regresion lineal multiple, logistica, proporcional de
Cox y de Poisson) esté entre las técnicas estadisticas méas
usadas en epidemiologia. Un examen de la bibliografia es-
pecializada lo pone de manifiesto. Por ejemplo, de los 1.178
articulos que abordan problemas préacticos en la American
Journal of Epidemiology (AJE) entre 1994 y 1998, 855 (casi
un 73%) utilizaron al menos una vez el anélisis de regresion
multivariante!.

El empleo concreto que se haga de este recurso, como es
obvio, puede variar en funcién de los objetivos del estudio,
de la naturaleza de las variables involucradas y de la funcién
matematica supuestamente capaz de describir la relacion
que las vincula. Las posibles finalidades con que se emplea
esta técnica son tres: descriptiva, explicativa y predictiva?.
Estamos en el primer caso cuando simplemente se quiere
explorar la forma en que una variable depende funcional-
mente de otras. La segunda concierne al propésito de ayu-
dar a «explicar» 0 a «entender mejor» los mecanismos o le-
yes que gobiernan ciertos procesos. Por ejemplo, es posible
usarla para esclarecer la relacion que vincula la probabili-
dad de que un nifio presente bajo peso al nacer con facto-
res maternos tales como la ganancia de peso durante el
embarazo, el nimero de abortos anteriores y el habito de
fumar®. En este contexto tiene particular relevancia la poten-
cialidad de dichos modelos para evaluar los efectos de una
variable después de haberse «controlado» el de un conjunto
de «factores de confusién». La tercera posibilidad es la de
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emplearla con proposito predictivo, para vaticinar el com-
portamiento de cierto fendmeno (variable de respuesta) en
funcién de un conjunto de variables predictivas®.

Entre los recursos asociados a la regresion multiple desta-
can los métodos de seleccion algoritmica del modelo, con-
cebidos para identificar aquellas variables que habran de
integrar la funcién que a la postre serd empleada como mo-
delo resumen del proceso bajo estudio. La légica subyacen-
te de tal recurso consiste en conservar las variables inde-
pendientes que contienen informacion relevante y, a la vez,
prescindir de aquellas que resulten redundantes respecto
de las que quedaron en el modelo. Estos procedimientos
son de indole exclusivamente estadistica; discurren segln
algoritmos programables en los que, una vez elegido el con-
junto inicial de variables, no intervienen los juicios teoéricos
de los investigadores.

Las variables que se retengan estaran, obviamente, entre
las que originalmente se hayan elegido para ser incluidas en
el estudio. Tal eleccion inicial siempre padece de un cierto
grado de subjetividad, inevitable en toda investigacion no
experimental, pero a la vez se beneficia de la racionalidad
que caracteriza a ese proceso.

Se han ideado varias alternativas para seleccionar un mode-
lo final a partir de este punto. La mas conocida es la llama-
da regresion paso a paso —-RPP- (stepwise method), incor-
porando variables al modelo (forward selection) e ir
eliminando variables de él (backward elimination). Virtual-
mente todos los grandes paquetes informaticos para el tra-
tamiento estadistico de datos (tales como SPSS, SAS,
BMDP o MINITAB) brindan la posibilidad de aplicar al me-
nos estas dos opciones.

En el método «hacia delante» se comienza calculando los
coeficientes de correlacion lineal entre cada una de las di-
versas variables independientes y la dependiente. Luego se
identifica aquella que produzca el mayor de estos coeficien-
tes; si a la F correspondiente se le asocia una valor p menor
que cierto o4 prefijado (casi siempre igual a 0,05), esa varia-
ble se incluye en el modelo. Si la primera queda incluida (en
otro caso, se concluye el proceso sin inclusiéon alguna) se
busca la variable que tenga la mayor correlacion parcial con
la independiente de entre aquellas que no hayan sido inclui-
das hasta entonces, y se valora si cumple el criterio de inclu-
sion. El proceso se detiene cuando ninguna de las no incor-
poradas produzca una F cuyo valor de p sea inferior a .

En el método «hacia atras» se introducen todas las variables
en la ecuacion y luego se va considerando la posibilidad de
eliminarlas. Se identifica la variable cuya correlacion parcial
con la variable de respuesta sea la menor; si la F es sufi-
cientemente pequefia (probabilidad asociada mayor que
cierto o, que salvo excepcionales es igual a 0,1), se elimina
esa variable y se procede a hacer la misma valoraciéon con
la que menor coeficiente de correlacion parcial tenga de en-
tre las que aun se conservan. El proceso concluye cuando
ya no haya variables que puedan ser eliminadas.

En la practica no es inusual que se ajuste un modelo de
regresion multiple y de inmediato se aplique un procedi-
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miento algoritmico para determinar qué variables han de
«quedarse» en calidad de factores detectados como verda-
deramente influyentes y cuéles habran de desecharse®.

El empleo de estos recursos con fines explicativos es, como
minimo, muy discutible. Sus resultados suelen ser interpre-
tados como sigue: las variables que se «quedan» dentro del
modelo final son las causantes (y quiza las principales cau-
santes) de las modificaciones que experimenta la variable
dependiente; las que no permanecen, o bien no influyen
causalmente en el proceso, o su influencia no es aprecia-
ble. En efecto, muchos investigadores utilizan la seleccién
algoritmica de modelos con la aspiracion de obtener de ma-
nera automatica conclusiones explicativas sobre el proceso
causal que estudian.

La bibliografia especializada®*® relacionada con la estrategia de
seleccion de variables no aporta argumento convincente algu-
no que permita considerar que ir «hacia delante» sea mejor
que ir «hacia atras», o viceversa. Tal circunstancia constituye
un primer indicio de la posible improcedencia de confiar a un
algoritmo como la RPP la tarea de explicar la realidad, puesto
que es legitimo sospechar que las variables que conforman el
modelo final podrian ser las mismas para ambos procedimien-
tos. Tal desempefio inconsciente de la RPP se ha reflejado en
la bibliografia; por ejemplo, McGee et al’ exponen detallada-
mente un ejemplo basado en la regresion logistica en que cada
uno de los tres procedimientos de seleccion algoritmica produ-
ce resultados finales drasticamente diferentes entre si.

En nuestra opinion, la esperanza de que el empleo de estos
procedimientos contribuya a «entender» o «explicar» la rea-
lidad es, en el mejor de los casos, estéril o quimérica y, no
con baja probabilidad, contraproducente. El objetivo del
presente articulo es fundamentar tal conviccion tanto teori-
ca como practicamente.

Material y método

Se abordaron dos aspectos relacionados con la practica: por una parte, se
examind el «funcionamiento» de las técnicas algoritmicas por medio de datos
hipotéticos, y por otra, se indagd en la bibliografia cientifica contemporanea
para valorar cuantitativa y cualitativamente el empleo de dichas técnicas.

Estudio con datos simulados

La idea basica consistié en generar bases de datos compatibles con cierta
estructura tedricamente prefijada y evaluar la posible inconsistencia de dis-
tintos procedimientos algoritmicos a los efectos de delimitar «<modelos fina-
les» de regresion. Puesto que para los fines ilustrativos de este estudio cual-
quiera de las modalidades de la regresion multiple son, en principio,
esencialmente equivalentes, seleccionamos la mas simple y familiar de ellas:
la regresion lineal.

Cabe aclarar que el recurso de simulaciéon no se empled en el sentido de los
estudios tipo Montecarlo —tal y como se exponen en los libros clasicos®- con la
finalidad de aquilatar el grado de eficiencia con que se desempefa un proce-
dimiento inferencial especifico, sino que se empled con la intencién exclusiva
de conformar unos pocos juegos de datos que pusieran en evidencia su im-
procedencia. La légica con que se construyeron las ilustraciones tiene en
cuenta que, por muchas confirmaciones que se consigan de que una afirma-
cion es cierta, ello no basta para darla por demostrada, a la vez que un solo
contraejemplo, en cambio, es suficiente para descartarla como correcta. Quie-
re esto decir que si hallamos bases de datos hipotéticos que, tras el empleo
de la seleccion algoritmica de modelos, conduzcan a conclusiones explicativas
contradictorias o0 absurdas, entonces tal recurso quedaria en entredicho.

La idea concreta en este caso fue la de simular diferentes juegos de datos,
todos compatibles con el mismo modelo estructural, y someterlos a distintas
variantes de seleccion algoritmica de variables. Si los resultados finales (los
modelos resultantes) para diferentes variantes de seleccién de modelos apli-
cadas a un mismo juego de datos, o cuando se aplica la misma variante de
seleccion algoritmica a diferentes muestras, son muy diferentes entre si, en-
tonces tendriamos evidencias tangibles de la inconsistencia del método.

Para construir las muestras simuladas, se trabajé con el modelo siguiente:

Y=a+3pX 1]

Fijados o, By, ..., By, la siguiente tarea estriba en obtener, mediante simulacion,
una matriz de datos consistente con dicha ecuacién. Esto es, generar un con-

junto de n vectores «empiricos», cada uno del tipo (Y, X, X;, ..., X,), que

constituyan realizaciones aleatorias del vector (Y, X, X,, ..., X)), donde j=1, -,
n. Para ello es preciso completar cuatro pasos: imponer una distribucion al
subvector (X, X,, ..., X)), generar n expresiones aleatorias del mismo de acuer-
do con tal distribucién, computar [1] para cada una de ellas y, finalmente, afa-
dir un error aleatorio g al nimero resultante en cada caso para obtener los Y,
Se decidié operar con k = 6 variables continuas, distribuidas normalmente
con medias 5, 10, 15, 20, 25, 30 y desviaciones estandar iguales a 0,5, 1,0,
1,5, 2,0, 2,5y 3,0, respectivamente (esto equivale a imponer que los coefi-
cientes de variacion fueran constantes: o/u, = 0,1). Se prefijo asimismo una
matriz de correlaciones entre las X con la siguiente estructura:

Xl % | X | % | % | %
X | 1

X, |09 1

X, |09]08] 1

X, |0 0] 0|1

X, | 0] 0] 0[09] 1

X, | 0] 0] 009]08]1

Como se aprecia, se conformaron dos subgrupos, cada uno integrado por tres
variables: X, X, y X; con una alta correlacion mutua y, a la vez, estructuralmen-
te incorrelacionadas con las variables del segundo grupo, conformado éste por
X, Xs ¥ X;, las cuales también estan altamente correlacionadas entre si.

Para contar con algiin modelo general que permitiera el andlisis, se eligieron
7 coeficientes de regresion. La funcién seleccionada, en definitiva, fue*:

Y=50-X,-05X,-0,333 X-0,25X,-0,2 X, — 0,166 X, [2]

En resumen, sobre estas bases, para cada vector (X, X,, -+, X)) se obtuvo Y,
=0+ B X +¢g, para lo cual se decidio que g fuera una realizacion de la
distribucion normal con media p = 0 y desviacion estandar 6 =3,5(j=1, ---, n).
Finalmente, decidimos generar n = 500 casos, un tamafio muestral compati-
ble con el de una aplicacién tipica en la practica. Debe advertirse que una
muestra muy voluminosa (p. €j., de 2.000) haria muy potentes las pruebas de
significacion involucradas en el proceso de seleccion de variables (conducien-
do quiza a que todas las variables fueran incluidas siempre). En este sentido
es fundamental que recordemos que para rechazar una hipétesis nula basta
tomar una muestra suficientemente grande (salvo en el caso excepcional en
que el coeficiente de regresion sea exactamente igual a cero, lo cual, por defi-
nicion, no se produce aqui), realidad sintetizada por Savage® en su ya célebre
afirmacion: «Con mucha frecuencia se sabe de antemano que las hipétesis de
nulidad son falsas incluso antes de recoger los datos; en ese caso el rechazo o
la aceptacion simplemente es un reflejo del tamafio de la muestra».

Asi se obtiene una matriz de datos coherente con el modelo [2]. Para conferir
mas consistencia al examen del problema, se repitié cinco veces ese proceso.
Se obtuvieron, por tanto, 5 juegos de 500 datos cada uno, a todos los cuales
se les ajusto la regresion lineal multiple. A continuacién se aplico la seleccion
algoritmica de modelos a cada uno de ellos segln las dos variantes previstas:
backward selection (seleccion hacia atras), forward selection (seleccién hacia
delante), siempre con niveles de significacion de entrada y de salida de las va-
riables iguales a o, = 0,05 y a, = 0,10, respectivamente, que son los asumi-
dos por defecto en el programa empleado (SPSS para Windows).

En principio, los 10 resultados deberian ser esencialmente iguales. Si los re-
sultados hacia atrés y hacia delante discrepan de forma notable para un mis-
mo juego de datos, ello indicara que la seleccién algoritmica carece de una
consistencia que resultara vital cuando se trate de distinguir entre las relacio-
nes causales y las que se producen por otras razones (p. ej., debido a los lla-
mados factores de confusion, que se caracterizan por tener un grado alto de
asociacion tanto con el agente causal como con el efecto). Por otra parte, si
la misma estrategia de seleccién algoritmica produjera resultados muy diver-
gentes para distintas representaciones muestrales del mismo modelo gene-
ral, esto querra decir que el procedimiento es altamente sensible a variacio-
nes muestrales y, por tanto, poco robusto ante tal contingencia y obviamente
inevitable en la practica.

Procede subrayar que se ha trabajado con una larga serie de decisiones (tipo
de regresion, numero de variables, tamafio muestral, estructura de correla-
cion, valores de los coeficientes, etc.) adoptada del modo expuesto por razo-
nes de mera conveniencia operacional. Noétese que se ha procedido como si
se quisiera evaluar la fiabilidad de un instrumento de medicion (p. €j., de un
cuentakilémetros): para cuantificarla podria ser recomendable elegir varios
tramos de carretera y recorrer cada uno de ellos varias docenas de veces con
la finalidad de estimar la consistencia. Sin embargo, para probar que dicho
instrumento es inGtil bastaria corroborar que al realizar 5 viajes de ida y vuel-
ta entre dos puntos prefijados concretos, se obtienen 10 mediciones radical-
mente diferentes entre si.

Examen de la bibliografia

El marco de la discusion resultaba propicio para acudir a algin marco refe-
rencial que permitiera una valoracién mas integral del tema. Se decidi6 reali-
zar un examen bibliografico que permitiera aquilatar el grado y el modo en
que se emplean las técnicas que nos ocupan en el dmbito epidemiolégico.

*Los coeficientes se tomaron de manera que £ (8, X) = 5y, por tanto, £ (Y) = 20, aunque
no existié ninguna razén especial para ello.
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Una de las fuentes elegidas fue la American Journal of Epidemiology (AJE),
publicacion de primera linea mundial y de notable impacto en el area de la
epidemiologia. Lo que alli se publica es, a nuestro juicio, un reflejo de lo que
pudiéramos considerar un paradigma o estandar metodolégico adecuado,
pues aquellos articulos que consiguen ser admitidos en revistas como ésta se
han sometido a un examen especialmente exigente y riguroso. Es cierto que
no todos los trabajos acogidos en este tipo de revistas son necesariamente
impecables, ni son obligadamente mediocres los que terminan en una de se-
gundo o tercer orden; pero a nuestro juicio no sera facil hallar patrones de
comparacién mas adecuados. Para esta valoracion se eligi6 el periodo 1994-
1998, ambos afios inclusive. Por otra parte, se decidié sondear la situacion
prevalente en una revista también prestigiosa, aunque de mucho menor im-
pacto y acaso méas expuesta al empleo acritico de recursos estadisticos cues-
tionables; se eligi¢ la revista espafiola Mebicina CLiNIcA (MC).

Se revisaron en su totalidad los articulos donde se usé alguna forma de re-
gresion multiple. El sondeo de la revista MepICINA CLINICA se realizd emplean-
do una base de datos contenida en un CD-ROM distribuido por Doyma y
Pharmacia and Upjohn, que contiene todos los articulos alli publicados entre
1992 y 1998, periodo similar al elegido para AJE. La expectativa era hallar
muy pocos trabajos en AJE que emplearan RPP y, a la vez, un uso aprecia-
blemente méas intenso en MC.

Por ultimo, para el examen cualitativo de la situacion se realiz6 una valora-
cién critica de todos y cada uno de los articulos que emplearon la seleccion
de modelo paso a paso en ambas revistas.

Resultados

Analisis por simulacion

Tras aplicar un programa de simulacion de vectores aleato-
rios creados ad hoc para cumplimentar la tarea planificada,
se obtuvieron las 5 bases de datos previstas, que pueden
solicitarse por correo electrénico a los autores. Sera facil
comprobar para quienes lo deseen que las X, siguen la dis-
tribucion multinormal estipulada y que los datos se ajustan
adecuadamente a la combinacion lineal [2].

Los resultados obtenidos al aplicar estos dos procedimien-
tos de seleccién a cada una de las 5 bases de datos se re-
cogen en la tabla 1.

Tal como esperabamos, cada base de datos produjo su
propio «desenlace» y el panorama general es simplemente
cadtico: por una parte, para ninguna de las 5 muestras los
dos procedimientos algoritmicos produjeron el mismo mo-
delo final, y por otra, cada uno de los dos procedimientos
dio lugar a 5 modelos finales distintos cuando se emplearon
diferentes representaciones muestrales. Por afiadidura,
cada una de las 6 variables fue elegida en al menos una de
las 10 ocasiones, a la vez que ninguna de ellas resulté in-
cluida en la totalidad de las experiencias.

Empleo de métodos algoritmicos de seleccion
en la produccion cientifica contemporanea

La regresion paso a paso tiene una presencia totalmente
marginal como recurso de andlisis entre los trabajos que
emplearon regresion multiple en AJE. La situacion detallada
se recoge en la tabla 2.

El resultado que arroj6 el mismo examen para MEDICINA CLINI-
cA (tabla 3) demuestra un patréon de empleo no muy acusado
pero notablemente superior al de American Journal of Epide-
miology: en MC esta técnica se usa 11 veces mas que en
AJE. Especialmente notable es la diferencia registrada para la
regresion lineal multiple: mientras que en AJE ni uno solo de
los 142 articulos complementd su andlisis de regresién con
RPP, en MC se empled tal aderezo en uno de cada 10.
Desde el punto de vista cualitativo, valoramos detalladamen-
te los 9 articulos de AJE y los 38 de MC que emplean RPP.
A nuestro juicio, s6lo dos de los 9 articulos que utilizan tal
recurso en AJE lo hacen de manera no objetable’!!, a la vez
que hay otros dos'?!3 en que al menos se da una explicacion
explicita y transparente de por qué emplean la RPP, aunque
no sea con la finalidad exclusiva de construir un modelo pre-
dictivo. En los restantes 5, dicho empleo es erréneo.

TABLA 1

Variables que quedaron incluidas al aplicar la regresion
paso a paso hacia atras y hacia delante a cada uno
de los 5 juegos de datos

Hacia atras Hacia delante

X X [ X [ X | X | X X | X | X | Xo | X5 | X
Muestra 1 A R * *
Muestra 2 * A A
Muestra 3 o * o *
Muestra 4 A * * * *
Muestra 5 I * o

TABLA 2

Tasas de empleo

de la regresién paso a paso segin
modalidades de regresion en American Journal

of Epidemiology, 1994-1998

Tipos de analisis Articulos que Articulos que

de regresion utilizan el analisis utilizan la seleccion Porcentaje
multiple de regresion paso a paso

Logistica 477 6 1,3
Cox 188 2 1,1
Lineal 142 0 0,0
Poisson 48 1 2,1
Total de articulos 355 9 1,0

TABLA 3

Tasas de empleo de la regresion paso a paso seguin
modalidades de regresion miultiple en MeDICINA CLiNICA,

1992-1998

Tipos de analisis Articulos que Articulo que

de regresion utilizan el anélisis utilizan la seleccién Porcentaje
multiple de regresion paso a paso

Logistica 149 24 16,1
Cox 49 2 4.1
Lineal 117 11 9,4
Poisson 21 1 4.8
Total de articulos 336 38 11,3

En el caso de MC la inmensa mayoria de los 38 trabajos que
utilizan la RPP lo hacen para identificar variables relevantes
en la determinacién causal de los fenémenos: sélo se identi-
fican 4 que utilizan el procedimiento algoritmico con propési-
tos verdaderamente predictivos'*'’. En general, tanto en una
revista como en la otra se registran explicaciones muy confu-
sas acerca de los propdsitos con que se emplea el método
algoritmico. A ello contribuye el hecho de que dentro del
mismo texto, antecediendo a la expresion que alude a la en-
fermedad o problema que se estudia, se utilicen las mas di-
versas expresiones para calificar o denominar a las variables
que son objeto de seleccién algoritmica («predictores», «va-
riables asociadas con...», «factores que tienen un efecto so-
bre...», «factores de riesgo», «factores predictivos del ries-
go», «mediadores», «variables influyentes en...», «variables
explicativas de...», «variables estadisticamente responsables
de...», «variables relacionadas con...», «factores mas decisi-
vos en...» y «factores pronoésticos de...» son algunas de las
variantes empleadas). Este fendmeno se presenta de mane-
ra algo méas acusada en MC que en AJE. Lo cierto es que en
la mayoria de los casos la RPP se usa en definitiva para
identificar factores de riesgo o descubrir asociaciones que se
interpretan como indicacion de causalidad.

Discusion
Las discrepancias resultantes al aplicar las dos variantes algo-
ritmicas de la RPP revelan la notable inconsistencia del méto-
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do y ponen de manifiesto que no podré ser capaz de identifi-
car las variables que expliquen el proceso modelado. Es muy
probable que dos investigadores, empleando el mismo recur-
so general pero diferentes alternativas especificas igualmente
aceptables a la hora de concretarlo (uno hacia atras y otro
hacia delante), lleguen a conclusiones radicalmente discre-
pantes al identificar cuéles son las variables causantes de las
variaciones que experimenta la variable dependiente (Y).

Por otra parte, al aplicar un mismo procedimiento algoritmi-
co a diferentes representaciones muestrales de la «reali-
dad», los modelos finales obtenidos también fueron estruc-
turalmente diferentes. Debe repararse en que dichos juegos
de datos son estadisticamente equivalentes; las diferencias
que exhiben son debidas a las variaciones aleatorias propias
del muestreo (tal como ocurriria a diversos investigadores
que estudiaran la misma poblacién por medio de respecti-
vas muestras). Vale decir que 5 investigadores independien-
tes que estén encarando la misma realidad y empleando el
mismo método, y con el mismo tamafio muestral, llegarian a
conclusiones diferentes entre si sélo por el hecho de traba-
jar con muestras diferentes.

Para interpretar mas claramente estos resultados, considere-
mos el problema desde una perspectiva préactica. Suponga-
mos que un investigador estuviera interesado en conocer
cudles son los factores que verdaderamente influyen en el
padecimiento de enfisema pulmonar antes de los 60 afios
de edad. Para ello podria comenzar seleccionando un con-
junto de variables presuntamente explicativas del proceso
que se estudia, como la edad, los antecedentes patolégicos
familiares, el habito de fumar cigarrillos, la pigmentacién de
los dedos (pulgar, indice y medio) de la mano, la polucién
ambiental en su medio laboral, etc. Podria entonces realizar
un estudio prospectivo, aplicar la regresion logistica y, final-
mente, llevar a cabo una seleccion mediante RPP con la es-
peranza de descubrir cuales de estas variables tienen mayor
peso causal sobre la aparicién de enfisema (o son factores
que entrafian mayor riesgo de desarrollar la dolencia).

Como ponen de manifiesto los resultados, no seria para
nada inverosimil que tal accién tuviera como posible resul-
tado que el grado de pigmentacion en los dedos quedara in-
cluido en el modelo y que no ocurriera lo mismo con la con-
dicién de fumador, debido a la madeja de correlaciones que
tienen estas dos variables con las restantes del modelo y a
la asociacion que tienen entre si. Si no fuera por la certeza
que existe hoy de que el habito de fumar es una préactica
que favorece el enfisema pulmonar y de que la pigmenta-
cion de los dedos (inducida por el habito) es una variable
de confusion para esta relacion causal, el investigador seria
conducido por sus propias reglas de analisis a aseverar que
la pigmentacion de los dedos, en caso de que quedara in-
cluida en el modelo final, es un factor de rieso para esta en-
tidad. Tal conclusion, lejos de iluminar el camino hacia el
conocimiento de las verdaderas relaciones causales, lo en-
sombreceria 0, mas bien, lo obstaculizaria. Conviene no ol-
vidar que «los nimero no saben de dénde vienen»18.

Debe advertirse que existe una notable ambivalencia cuan-
do se habla de «variables predictivas» en situaciones que
no son verdaderamente de prediccion. «Factor de riesgo» y
«factor predictivo» no son sinénimos: el hecho de que esté
0 no presente un factor de riesgo (y el grado en que gravita
en una funcion) puede ocaionalmente ser Util para la pre-
diccién, pero una variable puede hacer importante aporta-
cion a los efectos de predecir, aunque en si misma no sea
un factor de riesgo.

Volviendo al ejemplo anterior, si el modelo de regresion se
aplicara para estimar la probabilidad de que un sujeto con
cierto perfil desarrolle en el futuro un enfisema pulmonar (p.

ej., para emprender una especial accion preventiva sobre
quienes tengan tal perfil), entonces la pigmentacién de los
dedos podria estar con todo derecho en él, ya que en este
caso el enfoque ha de ser pragmatico: si se consiguen bue-
nas predicciones, poco importan los medios. Es en este
contexto irrelevante si una variable dada ha quedado inclui-
da porque desempefia un papel causal, o por ser un mero
reflejo de otra que no aparece pero que si pudiera tener tal
condicion; lo que importa es construir el instrumento pre-
dictor con el menor numero posible de variables, principio
de parsimonia que reducira los esfuerzos que ha de realizar
el investigador, tanto en la recogida de la informaciéon como
en el manejo ulterior de la ecuacién. Pero si se quiere en-
tender el mecanismo de produccion del enfisema, no por
calificar de «predictivas» a las variables independientes la
situacion pasa a ser de prediccion; de manera que resulta
absurdo actuar como si el término diera amparo a un proce-
dimiento esencialmente inconducente (la RPP) para lo que
realmente se esta haciendo, que es identificar factores cau-
sales o de riesgo.

Otra trampa semantica que contribuye al empleo equivoca-
do de la RPP concierne al hecho de que dos variables estén
asociadas o no. Tras aplicar este procedimiento, muchos in-
vestigadores «concluyen» que las variables que quedaron
en el modelo estan asociadas con el fendbmeno que se estu-
dia (tipicamente una enfermedad), con lo que eluden el
compromiso de pronunciarse acerca de si tales variables
son 0 no causantes del fendmeno en cuestion. No tiene
sentido convertir la constatacion de que dos variables estan
asociadas en una conclusion, porque esta Ultima debe ser
el resultado de un proceso intelectual cualitativamente su-
perior a la mera cuantificacion fenomenoldgica que la pri-
mera representa. La constatacion la puede hacer el SPSS; a
la conclusion so6lo puede llegar un ser humano. Nétese ade-
mas que la cuantificaciéon de una asociacién nunca tiene in-
terés en si mismo y carece de un sentido claro salvo que se
inserte en el contexto de una conjetura causal’®. A nadie se
le ocurriria investigar, por ejemplo, la asociaciéon entre la
condicion de ser hipertenso y el color de la vivienda del pa-
ciente; es decir, siempre que se mide una asociacion es
porque hay una sospecha racional, como minimo subcons-
ciente, de que tal asociacion pudiera brindar una prueba o,
al menos, un indicio de una relacién causal.

Lo curioso es que, a la vez que muchos autores estan avizo-
rados acerca de que no deben confundir asociaciéon con
causalidad en el marco univariable, parecen olvidarlo cuan-
do quedan encandilados por los métodos multivariables, y
gue no comprendan que, al aplicar estos algoritmos mecéa-
nicamente, estan incurriendo solapadamente en el viejo so-
fisma. Variables que pudieran tener responsabilidad «direc-
tamente causal» pueden resultar eliminadas al ser suplidas
por una o més variables que no tengan influencia real algu-
na, pero que se vinculen con ella, y en la medida que el
asunto se dirime en la caja negra de la RPP, nada podemos
hacer para evitarlo.

Por otra parte, cabe recordar que estos criterios estan asen-
tados sobre las pruebas de significacion; por tanto, su perti-
nencia esta sujeta a todas las suspicacias que ellas despier-
tan®; en particular, a la mayor de todas: cuando la muestra
es suficientemente grande, cualquier variable quedaria in-
cluida en el modelo, con independencia de que su sustanti-
vidad clinica o biolégica sea nimia o no.

Como ha dicho Guttman®, «el uso de la regresion paso a
paso es en la actualidad una confesion de ignorancia teori-
ca sobre la estructura de la matriz de correlaciones». Cuan-
do la regresion multiple se usa para describir los patrones
de causalidad segun los cuales ciertas variables actlian so-
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bre otra, la regresion paso a paso equivale a cubrir esa igno-
rancia con un algoritmo que piense por el investigador. No
en balde el stepwise regression fue rebautizado irbnicamen-
te?! como unwise regression (juego de palabras intraducible
que aproveha que el vocablo wise denota en inglés la mane-
ra 0 el modo de hacer algo, pero también significa «sabio»,
de modo que unwise regression vendria a ser algo asi como
regresion tonta o irracional).

La aplicacion de la RPP dimana en muchos casos de la creen-
cia de que complejos modelos estadisticos multivariables
podrian desentrafiar las posibles causas de aquellas enfer-
medades muy complicadas y dependientes de un gran nu-
mero de variables mutuamente correlacionadas, como ocu-
rre con las dolencias coronarias y los tumores malignos. De
esta forma se ignora que la dificultad no radica en que se
estén aplicando métodos estadisticos insuficientemente
alambicados, sino en la falta de teorizacion.

Tal ingenuidad ha sido advertida?> aunque, a nuestro juicio,
quizé no con la suficiente intensidad. Se ha destacado la
necesidad de incluir solo variables cuyo sentido epidemiolo-
gico o clinico esté claro, pero eso no resuelve el problema
cardinal: si aspiramos a que la RPP nos conduzca a conse-
guir conocimientos que no tenfamos sobre la preeminencia
causal de unas variables sobre otras, necesariamente ten-
dremos que incluir variables iniciales cuyo papel ignoramos;
y viceversa: si conocemos cabalmente ese papel, entonces
no puede decirnos nada novedoso, y la seleccion algoritmi-
ca del modelo se convierte en una finalidad, no en un me-
dio. No es posible escapar de este laberinto. Los esfuerzos
por resolver el problema a través de poderosos programas
informéticos recuerdan a los constructores de maquinas de
movimiento perpetuo: ignorantes de la ley de conservacion
de la energia y creyendo que sus fracasos se debian a que
el disefio del aparato no era suficientemente ingenioso, pro-
cedian a desgastarse en la confecciéon de nuevos y mas so-
fisticados dispositivos?.

En este contexto, cabe hacer una apelacion al sentido co-
mun: si el empleo mecénico de recursos estadisticos multi-
variables pudiera ayudar a esclarecer las complejas relacio-
nes causales que expliqguen por qué unos individuos
enferman y otros no, entonces con las enormes bases de
datos hoy disponibles, las poderosisimas y veloces compu-
tadoras actuales y los potentes programas informaticos a los
que todos tenemos acceso, la etiologia del céancer de
mama, por poner un ejemplo, no seria el misterio que es
hoy para la ciencia y que obliga a la generacién apremiante
de nuevos enfoques®, muy alejados de la acomodaticia es-
peranza de que el software puede suplir nuestra perspicacia
y creatividad.

El patrén general de empleo de la RPP fuera del marco es-
trictamente predictivo en AJE es elocuente: los investigado-
res de mas nivel no consideran por lo general que este re-
curso pueda contribuir a explicar nada. De hecho, su
empleo es completamente marginal: sélo 9 de 789 usuarios
de la regresion multiple acuden a él y la mayoria (5) lo em-
plea de manera unwise. Un grupo bastante numeroso de
los trabajos que emplean la regresion en MC recurren a la
RPP (38 de 336). La inmensa mayoria (34 de esos 38) no
parece consciente de sus limitaciones como fuente explica-
tiva. Se dan incluso casos en que tal empleo mecanico llega
al extremo de calificar a una sola variable (la nica que que-
do en el modelo tras la aplicacion de la RPP) como «la Uni-
ca que influye» en la aparicion de la dolencia®>?.

En sintesis, el problema fundamental esta en la pretenciosa
y a la vez ingenua interpretacion que suele hacerse del re-
sultado que arroja la RPP. Su empleo con fines explicativos
es absurdo, pues la selecciéon algoritmica de modelos no

puede evitar que los resultados se deriven de meras conco-
mitancias estadisticas (de hecho, en eso se basan), ni dis-
tinguir entre las asociaciones de indole causal y las debidas
a terceros factores involucrados en el proceso. Consecuen-
temente, si bien los modelos de regresion multiple pueden
ser de extraordinario interés para ayudar a entender los pro-
cesos biolégicos y sociales, los procedimientos algoritmicos
de subseleccion de variables para conformar un modelo «fi-
nal» explicativo son, salvo situaciones excepcionales, total-
mente improcedentes.
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