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RESUMEN

El presente trabajo ha tenido como posjto la lusqueda de un modelo de pomtico alterna-

tivo para el estado al egreso de pacientes con enfermedades cerebro-vasculares en el Hosp
Provincial de Cienfuegos, sobre la base de un conjunto de varialésaslal momento del
ingreso, con el objetivo de explorar la posibilidad de incrementar la calidad deigticmy/o
reducir los predictores. Para ello se ufilimana muestra en el periodo 1-7-2000 al 31-1-2003.
Las €cnicas empleadas son el detector aigtiico de interacciones Chi-cuadrado, la regnesi
logistica multinomial, tablas de contingencia y correlaciones bivariadas basadas en el coeficient
de Spearman y se introduce la correbsccardbnica con escalamienfaptimo (OVERALS) en

lugar del adlisis de componentes principales para datos Gaites (PRINCALS).

Como resultado se obtuvieron dos modelos comparables: el primer@a treMuso de OVER-

ALS y el segundo mediante el empleo de PRINCALS. Se pudo comprobar que el primero es
ligeramente superior al segundo a partir de los criterios de compareonsiderados con este
proposito, esto es, porcentaje de clasifiéactorrecta, coeficiente Kappa, erroresiadares en

los coeficientes, sensibilidad y especificidad.

Porltimo se establebiuna comparadin del modelo propuesto aplicandoézmnica de OVER-

ALS con el obtenido por Bembibre-8tez, logandose como resultadcasmdestacable el ligero
incremento en el porcentaje de clasifiéaccorrecta y la disminuon de la cantidad de variables
predictoras a emplear.
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INTRODUCCI ON

La necesidad del hombre de tener conocimientos las certeros posibles sobre lo que ha de
acontecer, siempre ha sido una constante en la historia. Desde los tiedgposmnotos se han
recurrido a diferentes fuentes con estos fines. Se pueden citar, por ejemplo, el fagagdo Or
de Delphos al cual apelaron, incluso en circunstanciaériias ctticas, no pocos hombres
ilustres de la antigedad. El integs por conocer el futuro radica precisamente en el hecho de
posibilita trazar planes que permitan afrontar de forraa efectiva lo que pueda acontecer. En la
actualidad, se han desarrollados herramientasifiearst que posibilitan satisfacer precisamente
est necesidad de maneraasmo menos satisfactoria. Dentro del campo de las istizas
destacan lagtnicas regresn, el ardlisis de series de tiempo, etc.

El campo de la salud tampoco escapa a esta necesidad. Se delderatdigpel rarito de haber
sido el primer neédico que se ocupdel prordstico de los enfermos que atéadConsiderabal,

gue la capacidad de preveer en uadico era un elemento primordial erégito de su profesin.
Deda Hipbcrates quéel médico puede predecir la evoldci de una enfermedad mediante la
observadn de un fimero suficiente de casos”’(Novas & Machado, 2002).

No obstante, el inté&s por el proastico ha sido menor que por el didgggtico de los pacientes.

En la actualidad se incrementa el irgempor el proastico en el campo de la salud al tener en
cuenta que del resultado de este depende la actitud que pueden a&dicwanfamiliares y
hasta el propio paciente a la hora de tomar decisiones relacionadas, por ejemplo, con someter
a una intervendin quitrgica, afrontar cierto tratamiento en fase experimental, etc.

En laslltimas cecadas el desarrollo de la infoatica ha producido un incremento considerable

de los modelos de préstico. Se han utilizado por ejemplo, con el gepo de medir

1



desigualdades sociales en diferenégsas geogficas sobre la base del pamtico de la
mortalidad infantil (Schneidett al., 2002). Otro reporte relacionado con el embaraza éatio

por el ardlisis de las complicaciones de las mujeres en este estado sometidas a vidd@wia f
(Helena & Aguirre, 1996). En ambos casos se emplearon la régrdiseal nultiple y la
regresbn logstica como écnica para el prarstico. Tambeén se reporta una aplicaci del
aralisis discriminante para el estudio de la retexcentre la apariéin de casos de dengue a partir
del grado de vulnerabilidad a esta enfermedad, de las regiones urbanas analizadasZMart
Rojas, Valés, & Remond, 2003). Entre la&dnicas ras empleadas con estos fines se encuentran
la regresbn tanto lineal como Idgtica, el aalisis discriminante y otragtnicas multivariadas
auxiliares como el alisis de componentes principales.

En Cuba el proceso de prostico relativos a enfermedades cerebro-vasculares (ECV) se ha
realizado fundamentalmente a partir de la experiencia de kdiaos relacionados con el
paciente y, en muchos casos, sobre la base de escalaéstiegs. En el Hospital Provincial
"Gustavo Alderegia Lima’de Cienfuegos, se desarfmlin modelo de prastico a partir de la
combinacdbn de lasécnicas de Aalisis de Componentes Principales no lineal (PRINCALS) y
Regresbn Logstica Multinomial, para el estado al egreso de pacientes con ECV. En este estudio
se obtuvieron modelos con informénial ingreso, a las 24 horas y alas 72 horas (Tabelada,
2003).

A pesar de que el modelo obtenido con la inforbacal momento del ingreso presenta un 88
por ciento de buena clasificaci, aceptable en la @ctica nédica, es realmente significativo el
hecho de que requieren uamero considerable de variables, lo cual es un elemento que afecta
su introducabn en este campo. Esta cuéstimpone la necesidad de trabajar en lsdueda

de modelos alternativos que mantengan o mejoren su poder predictivo y reduzaaresd nle
variables independientes.

Teniendo en cuenta todo lo anteriormente planteado, se define Rmhtema Cientifico de

la presente investigamn: la necesidad de mejora del modelo establecido para ebgtion del

estado al egreso de los pacientes con ECV, sobre la base de la infampamporcionada por



14 variables ghicas en el momento del ingreso, en cuanto a su capacidad de predictiva y/o la
reduccon de la cantidad de variables predictoras (Tabeada, 2003).

Comopregunta de investigacbn se plantea:

¢La aplicadn de la correla@n carbnica con escalamientoptimo (OVERALS) o de otras
tecnicas estadticas, permite establecer modelos de psbico que mejoren la capacidad
predictiva y/o la parsimonia con respecto al establecido por BembilaeSal momento del
ingreso?

La presente investigami tiene comdiipotesisde que si se elabora un modelo de f@stico a

partir del empleo de laétnica de OVERALS u otragtnicas estasticas, es posible mejorar

el modelo de prowstico al ingreso establecido (Taboadal., 2003) en cuanto a su capacidad
predictiva y/o la reducéin de las variables predictoras empleadas.

Objeto de Investigacbn es el proldstico de la evoluéin de los pacientes hospitalizados con
ECV.

El Campo de acobn son los modelos estilico para la ayuda préstica de la evoluéin de los
pacientes con ECV.

Objetivo General consiste en establecer al momento del ingreso un modelo para ékpioon

del estado al egreso de los pacientes con ECV, que eleve la capacidad predictiva con respecto
modelo propuesto por Bembibre-Suarez y/o reduzca la cantidad de variables predictoras en «
modelo.

Objetivos espedicos
» Establecer una variante del procedimiento dstamb empleado por Bembibre-&ez con
el empleo de OVERALS u otragéc¢nicas estdsdticas.

= Establecery validar el modelo de pamtico para el momento del ingreso.

= Comparar los resultados de los modelos obtenidos por ambos procedimientos en cuant
a porcentaje de casos clasificados correctamente, coeficiente Kappa, sensibilidad

especificidad de los modelos, erroresaadgiar de sus coeficientes, estabilidad ante el



cambio de la muestra y cantidad de variables predictoras.
Lastareas de la investigadin se pueden resumir como sigue:

= Revisbn bibliografica sobre el prarstico en el campo de la salud y resumir las soluciones

dadas en diferentes contextos a esta proatia.
= Adecuacbn de la base de datos de acuerdo al psiip de la investigadi.

= Formular y validar variantes de modelos de prsticos para el estado al egreso de
pacientes con ECV que mejoren la capacidad predictiva y/o la parsimonia con respectc

al obtenido por Bembibre-%uez.
= Comparar resultados con el modelo obtenido por Bembibéeegu
» Validar el modelo obtenido.
= Redactar el informe final.

El trabajo poseaovedad cientfica metodobgica y practica.

El aporte metodobgico consiste en introducir una variante en el procedimiento empleado
para establecer un modelo de pbostico del estado al egreso de pacientes con ECV, con la
introduccon de la écnica OVERALS, lo cual enriquece el estudio de problemas con esta
naturaleza.

Desde el punto de vistar actico se logra el aumento de la calidad del grstico y el aumento

de la facilidad de utilizaén del modelo obtenido a partir de la dismirutidel rumero de
variables predictoras a emplear.

La justificacion del la investigacon est dada por la necesidad de encontrar un modelo que
permitan elevar el porcentaje de postico correcto del estado al egreso de pacientes con ECV
y/o disminuir el rumero de variables predictoras, que ofrezcan una mayor certeza en la toma de
decisiones y a su vez sea menos engorrosa su maniukacidiendo en cuenta la dismindici

de la informaaddn necesaria para su utilizaai. Lo cual se revierte en unagatica nédica de



mayor calidad.

La tesis est estructurada en Resumen, Introdbogi tres Cajpulos, Conclusiones,
Recomendaciones, Referencias Biblafggas y Anexos.

Capitulo 1: Modelos de pronbsticos de uso frecuente en la salu&n este Caijpulo se exponen

las principalesécnicas de praystico empleadas fundamentalmente en el campo de la salud. Se
realiza una breve descrijgei de cada una de ellas y se referencian algunas aplicaciones de esta:
a problemas concretos en el campo de la saludiRiono se ofrece un conjunto de acciones
gue se puede seguir para establecer modelos dégiioon.

Capitulo 2: Procedimiento para establecer el modelo de prapstico. Una variante El
Captulo 2 se dedica a la descripai por pasos del procedimiento empleado por Bembibre-
Suarez para obtener el modelo de postico, que result de la combinaéin de las écnicas

de PRINCALS vy la regreéin logstica multinomial. En un segundo momento se presenta la
variante a introducir en este modelo a partir del empleo dédaita OVERALS en lugar de
PRINCALS. Se tienen en cuenta adisros criterios de comparaci para ambos modelos. Por
tltimo se ofrecen las conclusiones delitalp.

Capitulo 3: Implementacion del procedimiento propuesto para la obten@n del modelo de
pronostica. Siguiendo el procedimiento descrito en el italp anterior, se obtiene el modelo

de prordstico deseado y luego de su validatise realizan las comparaciones, primeramente
con un modelo obtenido mediante &chica de PRINCALS, en el que se emplearon las mismas
variables e interacciones de manera tal que pudieran compararséljirpor con el propuesto

con Bembibre-Sarez. Se ofrecen adé® las conclusiones parciales a las que se@iubgo

del aralisis de los resultados alcanzados en ambos casos.

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES . Las Conclusiones ofrecen los resultados
obtenidos y se exponen los resultados de las comparaciones realizadas, enfatizando en
cumplimiento de los objetivos propuestos al inicio de la invest@gadias Recomendaciones

se centran en potenciales mejoras al modelo obtenido y la posible atieacotros momentos

posteriores al ingreso.



Capitulo 1

Modelos de prorostico de uso frecuente en
salud

En este caipulo se exponen de forma resumida algunas de émmitas de pradrstico
utilizadas con mayor frecuencia en la investigaciespeificamente en el campo de la salud.
Profundizandose en aquellas que van a ser posteriormente aplicadas para darle cumplimiento
los objetivos propuestos. Se presentan ademportes de aplicaciones, todos vinculadas a la

salud.

1.1. Introduccion

El desarrollo de modelos de pr@stico para predecir un fémeno en particular no es una
tarea &cil. Obtener modelos de prostico que presenten altos niveles de correcta clasificaci
conlleva a realizar un profundo estudio de problema concreto que &etratindo. En
dependencia de la propia naturaleza de esta,faetible la utilizacdn de unos u otros modelos
de prorbstico. En los efgrafes siguientes se exponen algunas de estagchs estddticas para

la estimacbn de modelos de praéstico.



1.2. Técnicas estatkticas para el prorostico

En este erafe se va a abordar fundamentalmente la regmnelsneal multiple, la regresin
logistica y el aalisis discriminante. Se exporar los fundamentos éeicos de cada una de
ellas, profundizando en la regrésilogstica por ser una de las herramientas a emplear en la
presente investigamn. Adenas de hacer referencia a algunas aplicaciones encontradas en la

salud.

1.2.1. Regredn lineal maltiple

Los modelos de regrasi permiten modelar mateaticamente la reladh entre variables
nunmericas. Estos modelos posibilitan obtener medidas cuantitativas dedrelacitua entre

el conjunto de variables predictoras y la variable independiente. La variable dependiente e:
aleatoria y las k variables independientes o predictores son controladas. Se pueden obten
determinados modelos matétitos para describir estas relaciones. Unos de Exspopulares

son los lineales.

El modelo general de regrési lineal multiple se puede expresar de la forma siguiente:

Yi = 0o+ brizvi + .. + Bevri + & (1.2.1)

los 3; son los paametros del modelo, que se estiman a partir de los datos de una muestra de
tamdio n empleando el &todo de rmimos cuadrados ordinarios. La ecuacanterior expresa

en forma abreviada el siguiente sistema de ecuaciones:

Yi =060+ Bz + oo + Bz + €1
Yo = 6o+ b1x12 + oo + BrTie + €2

................................................................. (1.2.2)

Yn = 60 + 6lxln + ...+ 6kxkn +én



En notacbn matricial compacta queda de la siguiente forma:
Y=Xg3+¢ (1.2.3)

donde Y es vector formado por las n observaciones de la variable dependiente, ebvaetor
ordenk + 1 est conformado por los coeficientes de regrasX es la matriz de datos de orden
n X (k+ 1),y e es el vector de las perturbaciones aleatorias de n filas.

Los supuestosdsicos del aalisis de regresin miltiple son:
1. E(g/X;)=0;coni=1,n,

2. Cou(e;,ej) = 0; Vi # j, es decir que, no existe autocorre@acientre las componentes

aleatorias,
3. o?=0?% Vi=1,n,supuesto de igualdad de varianza,

4. Las variables independientes son no aleatorias sino controladas,

5. No existe multicolinealidad entre las variables independientes, o0 sea, ninguna de las

variables independientes es combidadineal de las restantes,

6. ¢~ N(0,0%I); esto es, que el vector de las perturbaciones aleatorias sigue digtnibuci

normal multivariada con media cero y matriz de variamzay

7. No existen errores de especificati

El objetivo es encontrar el vector de los estimadorésimos cuadrados ordinarios de los

pa@ametros del modelo (1.2.1). Con este @sifo se procede a minimizar la siguiente fuamci

min L= (Y — (Bo+ Brwr; + - + Brani))? (1.2.4)
=1

Los estimadores mimos cua(ﬁticosﬁo, 31 Bk se obtienen de derivar (1.2.4) e igualarla a

cero. Esto se expresa como sigue:

(35)

—0 (1.2.5)
(Bu, i)




Los estimadores obtenidos por (1.2.5) se obtienen a partir de la éxpresi
B=XTX)"'Xx"y (1.2.6)

Si X es una matriz de rango completo, entonces el vettslnico y minimiza la suma de los

residuos al cuadrado (Greene, 2003).

Analisis de los residuos del modelo

La medida fsica del error de predi@m de un modelo de regrési es el residuo (F. Hair,
Anderson, Tatham, & C. Black, 1999). Elétdo kasico para el alisis de incumplimiento

de supuestos son precisamente loafigos de los residuos. Estos pueden graficarse contra
los valores pronosticados de la variable dependiente y/o las variables independientes pc
separado. La idea consiste en determinar si existen en estiicogrdeterminados patrones

de comportamiento que permitan identificar el incumplimiento dératyalgunos supuestos.
Tambien existen pruebas de Biggsis para el alisis de algunos de estos supuestos: prueba de
Durbin-Watson para la autocorrelani prueba de Glejser para la homocedasticidad ; prueba de

Kolmogorov-Smirnov para la normalidad, etc.

Algunos reportes de aplicaciones de la regrei lineal maltiple

Existen algunos reportes de aplicaciones de la regresilltiple en el campo de la salud, por
ejemplo, Schneider obtiene un modelo para medir desigualdades en dif@restegeogficas
tomando como variable dependiente la tasa de mortalidad infatil y como Independiente el
Producto nacional Bruto (Schneider al., 2002). Otra aplicaéin consisid en su uso para

el prorbstico del peso al nacer de los hijos de mujeres embarazad@awas de violencia
doméstica (Helena & Aguirre, 1996). En Murcia se engplambgn, pero en este caso con el fin

de pronosticar el gasto farméagtico en esa regnh (Codoba, 2007). Un ejemplo, aunque no es
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propiamente una aplicam lo presenta Salina , donde la ptasarterial sighlica se determina
a partir de variables como el peso y la edad (Salinas & Silva, 2007). No obstante, existen poca

referencias del empleo de estanica en la actividad iclica.

1.2.2. Regredn logistica

La regresbn lodstica, al igual que la regresi lineal, es una herramienta que permite estudiar

la dependencia entre una variable dependiente y un conjunto de variables independientes
predictoras. Un elemento que las diferencia es que en la primera se tiene que la variabli
dependiente es categca y las variables predictoras pueden danaricas o catdgicas. Este
hecho es precisamente el que hace de la régrésijstica una herramienta de mayor aplicaci

en determinados campos de la ciencia como el de la salud. Los suplEstos e la regresn

logistica son:
= Independencia entre las observaciones sucesivas y

= Existencia de una relamn lineal entrén (=) y las variables predictoras.

U

Donder(y = I/X;) es la probabilidad de que cierto individuo pertenezca a la casetde

la variable dependiente (cdn= 1,c), dada una configuramn determinada de las variables
predictoras.

El modelo es el siguiente:

eBitBuzrit+BriTri

m(y =1/Xi)

= p (1.2.7)
1+ Zm:l eBmtBimTrit - +BrmThi

los 3; son los coeficientes de las k variables independientes (factores) y X es el vector de los
valores observados de las variables independientes asociado a cierto individué +=(don).

El procedimiento seguido para determinar los coeficientes del modelo no puede ser el de
minimos cuadrado ordinarios como en la regrasilltiple debido a tres razones fundamentales

(Pérez, Pliego, Lorenzo, & To&) 1995):
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= Los residuos no se distribuyen normalmente,
= No cumplen con el supuesto de homocedasticidad y
= Las estimaciones por esetindo podia conducir a valores fuera del intervalo [0,1].

En este caso los pametros del modelo se pueden estimar por désodo diferentes, el

de ninimos cuadrados generalizados y edtodo de raxima verosimilitud. EIl primero es
valido solamente cuando se tienen varios valores de la variable de respuesta para una misn
configuracbn de las variables independientes. En caso contrario debe emplearse para I
estimacbn de los coeficientes el segund@tado, que es el caso que se aborda en la presente
investigacbn. No obstante, Hosmer emplea eétado de maxima verosimilitud en ambos
casos conduciendo a resultados d@dioamente coincidentes §Rezet al., 1995). Es reétodo

es precisamente el que se procede a exponer brevemente.

La funcion de verosimilitud se obtiene como sigue:
IX)=K][rv=1/X) ][ty =2/X0)-- ][y = ¢/ X) (1.2.8)
=1 =1 =1

Consicerese que, +n.+- - -+n. = n, donden,; indica la cantidad de individuos que pertenecen
a la categda | de la variable dependiente. La idea déltado de raxima verosimilitud es que
los valores estimados de 10s son los que hacenaima a (1.2.8). Sustituyendo en la fubici
anterior las probabilidades por sus respectivas expresiones etrfudei modelo (1.2.7),

y realizando una transformdxi logaftmica con el propsito de facilitar el procedimiento
matenatico de minimizad@n queda como sigue:

LX) = InK +m1 1+ nafo+ -+ +nefe + S0 S0 Brywgi + 302 S8 Bajaji+ -

+ E T‘Cl E k L 3 ST+ E :” . ln(l 4 ePrtbuziite ke ... 4 eﬁc+ﬁ1k$1i+-~~+ﬁckﬂfki)
1= j= C (2 1=
(1.2.9)

Para determinar los valores deque maximizar(3) se deriva (1.2.9) con respecto a cada uno
de losg; y se igualan cada una de estas ecuaciones resultantes a cero. A partir de este resulta

se obtiene un sistema no lineal de c(k+1) ecuaciones con la misma cantidadgtatae cuya
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solucibn puede obtenerse siguiendotaigrétodo iterativo.

Valoracion del ajuste del modelo

Una vez obtenido el modelo se debe verificar cuan buena o mala es la calidad del ajuste obtenid
Este paso es de vital importancia, debido a que si no se realizandbsispertinentes con

este fin, los modelos obtenidos pueden conducir agetitos aberrantes. Para esto se han
desarrollado un conjunto de criterios de eval@aciAlgunos de estos criterios se exponen a

continuacon:
= Analisis de residuos mediante los esstidos Chi-cuadrado de Pearson y Deviance,
» Significacbn de los coeficientes del modelo y
= Tablas clasificaéin correcta,

A continuacon se exponen las particularidades de cada uno de estos criterios.

= Chi-cuadrado de Pearson y Deviance

Estas son medidas que miden de alguna forma la diferencia entre los valores observados y Ic
pronbsticados por el modelo. Un elemento importante que debe emplearse con este fin es lo gL
se conoce en la literatura como Deviance (D). Esta medida es equivalente a la suma de cuadras
de los residuos. Antes de exponer su exresie @lculo se define que es un modelo saturado.
Por modelo saturado se entiende aquel que tiene tantasmpaans como observaciones. La

expresbn de la Deviance es la siguiente:

VMA
VMS

D=2 ] (1.2.10)

En el que VMA es la verosimilitud del modelo actual y VMS es la verosimilitud del modelo

saturado. A la ra@n entre ambas es lo que se conoce comorrae verosimilitud.
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Usando la expredn (1.2.9) la expreén anterior se convierte en:

n—ni

-y
_2Zy,zn —1/X +2Z 1_%(%:1/&)] (1.2.11)

donden; representa elimero de opciones de respuesta de la variable dependiente codificada
con 1.

El estadistico de resumen basado enélde Pearson tiene como expiasi

n

2 _ (yi — %z')Q
=) ST (1.2.12)

La distribucbn de ambos estagrafos, teniendo como hipesis nula que el modelo ajustado es
correcto, se puede ajustar a una distribng{* conn — k — 1 grados de libertad para ambos
criterios. En este caso la regla de demistsa dada pop(D > x%(n—k —1)) < o. De manera

araloga se plantet para el estadtico de Pearson.
» Significacion de los coeficientes del modelo

Una vez que se asseguro sobre la calidad del ajuste del modelo, se debe proceder a contrasta
la significacon de los coeficientes del mismo. Para elldiisdeterminar la matriz de varianza-
covarianza de los coeficientes estimados. Para ello se procede primeramente a calcular la mat
1(B), conocida como matriz de inform&ci. Hosmer propone con este fin, estimar esta matriz a

partir de la siguiente exprési (Hosmer, 1989):
18) = X"vx (1.2.13)

donde X es una matriz de orden:(k + 1) que contiene la informagn para cada individuo

y V es una matriz diagonal con el elemento general en su diagonal de la#drimar; ), esto es:
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I o1 -+ ok
¥ — I xor - Ty
1 @ o o1
y la matriz V es:
#1(1— ) 0 0
v 0 Fo(1 — 7o) 0
0 0 %n(l - /77\-71)

En lo adelante se segairhablando de matriz de informéai, pero debe saberse que
verdaderamente se trabaja con su estibradia manera de determinarla se puede consultar
en la propia fuente anteriormente referida. Para determinar la matriz de varianza covarianzi
se invierte la matriz de informam y se denota por(3) = I-!(3). Al j-ésimo elemento de

la diagonal de la matriz anterior se le va a denotar cofi{@;), el cual es la varianza d@

y o(08;,8mn), conj # m para denotar a los elementos fuera de su diagonal, este valor es la
covarianza entrg; y f3,,,.

Los estimadores de la varianzas y covarianzas se denotaﬁ(ﬁ@r se obtienen evaluando
¥(B) en 3. Se van a emplear las notacion%%{ﬁj) y 8(@,@”) para denotar los valores de
dicha matriz. El error estandar de los coeficientes estimados van a estar dados por la siguien
expreson:

EE(B;) = 1\/5%(5;) (1.2.14)

Se va a emplear la not&ci anterior para las prueba de significacde los coeficientes.
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Exiten varios criterios para verificar la significaniestagstica de los coeficientes del modelo

(Abraira & Vargas, 1996; Hosmer, 1989). Para ello se puede proceder de la siguiente manera:

HO : 6j =0
H1 : 6]‘ 7é 0
Se toma como estagrafo de prueba:
7Y (1.2.15)
EE(5;)

La regbn ciitica asociada a esta pruebagedada potZ| > Za.

De forma equivalente se puede determinar:

W =L (1.2.16)

Cuando la muestra es grande, el eggeafo W tiene distribu@n chi-cuadrado con — k grados

de libertad. La redin ciitica para este contraste#5 > y2. A estos contrastes se les denominan
contrastes de Wald.

La prueba multivariada de Wald propone que todos los coeficientes del modelo son iguales

cero, exceptuando atmino independiente. El esigdafo de prueba en este caso es:
W =B'EE) 8 = B XV X]B (1.2.17)

el cual tiene tami&@n una distribucn chi-cuadrado coh+ 1 grados de libertad. Para determinar

la significacon global de los coeficientes del modelo se procede de la manera siguiente:

G = D(Modelo sin variables predictoras) — D(Modelo con variables predictoras)
(1.2.18)
La regla de decisin para rechazar la higesis nula para esta pruebargs?(k) > G| < a.
La prueba de Wald falla con frecuencia cuando los coeficientes son significativos. dRe ale

recomiende el uso de la @&z de verosimilitud (Hosmer, 1989).
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» Tablas de clasificaddbn correcta

Este es un recurso que nog&bisada en las diferencias entre los valores observados y estimado,
sino que constituyen as bien una idea intuitiva para resumir los resultados del modelo
estimado. Estas tablas ofrecen los resultados cruzados de las variables de salida para los valo
observados por las filas y los estimados por las columnas (o viceversa). Para determinar que
gue valores de salida pertenece un individuo se establece un punto de corte, que se le pue
llamar c. Para el caso de una regoesbinomial, si el valor probabgtico prorbsticado excede

a c, entonces se considera el valor uno de la variable de salida, en caso contrario se asocia
valor cero. Generalmente este valor de corta abtcado erd),5. En una regreéin multinomial

se comparan entré ks probabilidades estimadas de pertenencia a los ¢ grupos o tategor
Supbngase que se tiene una variable de respuesta con tres Gafegot, 3). La probabilidad de
pertenecer a ladésima categda esr;, las cuales quedan definidas en un modelo de regoesi

logistica multinomial de la manera siguiente:

el
T eh — ek

el2
R g p—y

m3=1—p1—po

dondef; y f> representan las funciones de clasificagpara los grupos 1y 2 respectivamente.
La regla de clasificabn de un individuo i en uno de los tres grupos a partir de estos modelos

esh dada por:

m = max{m, T, w3} indivi € categ 1
o = max{my, To, 3} indivi € categ 2

73 = max{my, T, T3} indivi € categ 3

A partir de este enfoque, se emplean las probabilidades estimadas para predecir la dasificaci

de los grupos. De acuerdo con esto, si el modelo es capaz de lograr porcentaje significativ
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de clasificadn correcta tanto global como por grupo, entonces se tienedlida €videncia

de la calidad del ajuste del modelo. Si embargo, esto no es suficiente dado el hecho que pa
grupos que difieren mucho en tainoa se va a ver favorecidos aquellos que contengan la mayor
cantidad de individuos. De alque se pudiera analizar el porcentaje de clasificacorrecta

mas alk del azar. En resumen, la tabla de clasificagorrecta da una idea de la calidad del

ajuste global de modelo, pero no debe considerarse aisladamente.

Reportes de aplicacbn de la regreson logistica

El ardlisis de regreéin logstica ha encontrado aplicaciones en el campo de la salud con
maltiples progsitos. En Cuernavaca se obtuvo un modeloisigp para pronosticar las
complicaciones de las mujeres embarazadas sometidas a violeicga(Helena & Aguirre,
1996). En Ciudad de la Habana se emple regresin logstica para buscar la relé@i entre

la aparicon de casos de dengue en manzanas identificadas por cierto grado de vulnerabilida
a esta pandemia (Mamnezet al., 2003). Se ha empleado tar@hipara pronosticar el estado al
egreso de pacientes con ECV en el hospital de Cienfuegos, que es este precisamente el mod

gue se pretende mejorar con esta investia¢raboadat al., 2003).

1.2.3. Analisis discriminante

El analisis discriminante (AD), al igual que la regresilogstica, es unaécnica que permite
diferenciar entre dos o &s grupos preestablecidos de individuos a partir de un conjunto de
caracteisticas o variables predictoras. A este conjunto de variable se le conoce como variable:
discriminantes. De manera formal se puede decir que el AD tiene dos objetivos fundamentale

(Johnson & Wichern, 2002):

= Describir las diferencias existentes entre los grupos, sobre la base de los valores que tome

las variables discriminantes y,
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= Construir una regla de dedisi que asigne a los nuevos individuos a uno de los grupos

contemplados en el afisis.

Como restricciones del AD se tiene que las variables discriminantes deben s&ticasno
permitir ser cuantificadas con un significad@giico. Esta es una diferencia importante con
respecto a la regrési logstica, que si permite el alisis con variables catégcas. Otro
elemento que las diferencia es la forma de clasif@acMientras que la regrési logstica
ofrece un valor de probabilidad de pertenencia a cierta categdrAD clasifica directamente a

los individuos en un grupo esgéco. Los supuestos del AD son:

= Normalidad multivariante de las variables independientes,

= |lgualdad de matrices de covarianza y disgersile cada uno de los grupos definidos

previamente para el afisis y

= No multicolinealidad entre las variables discriminantes.

Cuando no se cumple el supuesto de normalidad multivariante Hair recomienda el uso de [
regresbn lodstica (F. Hairet al., 1999). No obstante existen otros enfoque del AD que no
necesitan de este supuesto para obtener las funciones discriminantes como el de Fisher (Johns
& Wichern, 2002). Puede encontrarse adsmtro enfoque como el de Anderson que no parte
del supuesto de igualdad de matrices de varianza-covarianza, pero si necesita del cumplimien
de la normalidad multivariada (Johnson & Wichern, 2002).

El AD tiene como punto de partida una matriz de datos que tiene en las columnas las k variable
gue va a emplearse para discriminar y por las filas aparecen los individuos que ofrecen la
puntuaciones a cada una de las variables. El problema raatendel AD es encontrar una
medida unidimensional de las variables discriminantes a partir de obtener una coérbinaci
lineal de estas. A esta combinagilineal se le conoce como fula discriminante (FD) y se

puede escribir como sigue:

D =ay+ ayx1 + asxs + - - + gy (1.2.19)
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El resultado de evaluar las k variables discriminantes en la éouéti2.19) es un valor que se
conoce como puntuam discriminante y permite determinar a que grupo pertenece un nuevo
individuo. Se van a obtener m FD, donde m=fujfl,k}. El problema a considerar ahora
es como determinar los coeficientes (conj = 0,k) de las funciones discriminantes que
mejor diferencien entre los individuos. Este aspecto se representa atiatamente de la forma

siguiente:
Dy = aqg + iy + agawe + -+ o

D2 = (9p + 211 + Qo9 + -+ A2k Te

(1.2.20)
Dm = Qo + Q1 T1 + Qoo + - - - + QT

Estas funciones deben discriminar aximo los grupos. Esto es, maximizar la varianza entre
los grupos y minimizar la varianza dentro de los grupos. Para ello se parte del siguiente punto
Si T}, representa la matriz de varianza-covarianza total de las variables discrimiates

matriz de varianza-covarianza entre grupds,y. la matriz de varianza-covarianza dentro de los
grupos, se puede plantear dlie= B + 1.

Para obtener las FD se busca una fandineal dg(z1, 2o, - - - ,x1,) D = o X, de tal forma que:
Var(D) = o' Ta = a" Ba + o’ I« (1.2.21)

esto es, la variabilidad entre los grupoasta variabilidad dentro de los grupos.

Se quiere maximizar la variabilidad entre los grupos para discriminarlos mejor. Esto es:
o’ Ba
aTTa

(1.2.22)

max

0 sea, maximizar la varianza entre los grupos en refaal total de la varianza. Esto es
equivalente a calcular:
maz(a’ Ba) sujeto a: o' Ta =1 (1.2.23)

Luego, aplicando el gtodo de los multiplicadores de Lagrange a la ec@ra¢l.2.23) se tiene
que:

L=a"Ba—\a'Ta—1) (1.2.24)
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si se deriva (1.2.24) con respecta & se iguala a cero se obtiene:

L
8_ =2Ba -2 \Ta =0 (1.2.25)
oo

o lo que es lo mismo:

Ba = ATa (1.2.26)

La ecuaddn (1.2.26) implica quéT'B)a = Aa. Por tanto, el vector propio asociado a la
primera funcbn discriminante lo es de la matiiz—! B).
Debido a queBa = AT«

o’Ba = a'Ta =\ (1.2.27)

Entonces, si se toma el vector propio asociado @&@imo valor propio, como resultado se va

a obtener la funéin que tiene el mayor poder discriminante. El valor propio asociado a la FD
indica la propordn de varianza total explicada por las m funciones discriminantes que recoge la
variableD;. Para obtener &s restantes FD se buscan los vectores propios de la ifitri3)
asociados a los valores propios en orden decreciente, hasta obtamaeeble FD permisibles.
Debe resaltarse el hecho de que estos vectores propios son linealmente independientes y origin
funciones que no emh correlacionadas entre s

Una vez obtenidas las FD, se recomienda determinar si la sejpaeadie las medias muestrales

de los grupos difieren de manera esttidamente significativa, ya que de otra forma puede ser
infructuosa la bisqueda de una regla de clasifiéac{Johnson & Wichern, 2002).

Antes de presentar una regla de clasifioadaile individuos se definen algunos elementos que
se van a emplear. Sapgase que se tienen observaciones de las k variables discriminantes
XT) = (x1,x5,--- ,x3) del grupo | y de igual forma, observaciones del grupo II, las matrices

de datos respectivos son:



21

T T
z 51) $é1)

(T) (1)
Lo Lo

T T
i) )

Luego se determinar los vectores de media respectivos para cada uno de esto§g(r,ggqs

Yg(m). Los elementos de cada uno de estos vectores se calcula de la siguiente manera:

1 &
le:n—lz:%j para 7 =1,k
i=1

1 —
TQ]‘ = n—2 Z;}jij para j =1, k (1228)
=1

En las expresiones anteriores y 7., representan los j elementos de cada uno de los vectores

de media.
De acuerdo con (1.2.19), se obtienen valdi@s,, D:», - - - , Dy,,,) para las observaciones del
primer grupo y (D, Dao, -+ -, Doy,,) para las observaciones del segundo. Se obtienen los

centroides para cada uno de estos a partir de:

Dy = oD (X) (1.2.29)

Para el caso de dos grupos de clasifioacel punto de corte discriminante es:

B Dy + Dy

¢ 2

(1.2.30)

El criterio para clasificar el individuo i es:

St D; < C el individuo se clasifica en el grupo I,

St Dy > C el individuo se clasifica en el grupo Il
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Por lo general, lo que se hace es restar el valor C a laGoriscriminante. En este caso lo que
se hace es clasificar al individuo en el grupo Dsi> C'y en el grupo dos en caso contrario

(Carvajal, Trejos, & Mdps, 2004).
Significacion de las funciones discriminantes

Existen varios criterios para evaluar la signifiéacide las FD. Uno de los &3 empleados

es el conocido coma de Wilks. Este se utiliza para medir de forma secuencial, el poder
discriminatorio de cada una de las FD que se van obteniendo. Se comienza siempre por la o
mayor poder discriminatorio y se prosigue de esa misma forma hastara FD que se obtuvo

en el arlisis. En cada etapa se plantea si se debe construir una nueva FD. Si existén todav
diferencias significativas entre los grupos se construye una nueva FD (l&rfuoicienida
discrimina bien), en caso contrario se dice que la segaraatitenida ya es suficiente y, por
tanto, no se necesitanas FD.

Un valor pequio de) implica que la discriminadin de la funadn es buena. Esta interpretaai

es preferible complementarla con una prueba de signifinasé la FD. Para ello se emplea es
estadistico V de Barlett. Si se han extdm r FD se tienen como hijesis:

Hy: Existen diferencias significativas entre los grupos.

H,: La separadin conseguida ya es suficiente.

Es estadyrafo es:
k
V= —{(n-1) - %}m A (1.2.31)

Donde V~ x? con k-r y g-r-1 grados de libertad. La expi@side @lculo de la\ de Wilks es:

\ SCB
" 8CT

En la que SCB significa la suma de cuadrados intragrupo y SCT la suma de cuadrado total.
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Reportes de aplicaddbn del AD

Algunas de las aplicaciones del AD se ofrecen a contiuraden Ciudad de la Habana

se realib un estudio sobre el dengue y luego de identificar cluster de manzanas en cuantc
a vulnerabilidad (poco vulnerable, medianamente vulnerable y muy vulnerable) a partir de
condiciones ambientales y sociales, se @apicAD para realizar los agrupamientos resultantes
(Martinezet al., 2003). Se reporta una aplicanicon el propsito de diferenciar a los individuos
aparentemente sanos de acuerdo a diferentes criterios,ahetesté a partir de su aplicani

gue el mejor discriminate era la edad (Rigdiez, $inchez, Blanco, Romero, & Majen, 2004).

La incorporaddn de grasas de origen animal o vegetal a produéc®ds se considera una
adulteraddn del producto. Pinto desarrollo una metod@ogara detectar adulteraciones a este
tipo de productos. Aunque no es una aplidagiropiamente dicha en la salud, séastlacionada
directamente con ella, teniendo en cuenta los resultados perjudiciales que este tgaidaspr
puede acarrear al consumidor (Pirtoal., 2002). En el campo de la pedagagsirvido para
determinar que el examen de ingreso al ICFE® discriminaba correctamente al ahora de

pronosticar eexito de los estudiantes en la asignatura algebra lineal (Caevajal 2004).

1.3. Algunas €cnicas multivariadas auxiliares en la
busqueda de modelos de pradstico

En este emrafe se discutan algunas écnicas de la est&tica multivariada que pueden
combinarse con lagtnicas de prdrstico comentadas en igpafes anteriores para garantizar

cualidades deseables en los modelos obtenidos. La discsssicentrar en:
= Analisis de componentes principales lineal (ACP),

= Analisis de correladin carbnica lineal (ACC),

LInstituto Colombiano de Fomento para la Edubacsuperior
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= Analisis de componentes principales para datos éaitas (PRINCALS) y
= Analisis de correladéin carbnica con escalamientiptimo (OVERALS)

A continuacon se procede a discutir los elementasibos de cada una de ella.

1.3.1. Andlisis de componentes principales lineal

El ACP es unaécnica que permite reducir eimero de variables a unimero menor o

igual de componentes con la menargida posible de informatn. La nuevas variables que
resulten de la aplicagh de estaécnica sean combinadin lineal de las originales, y adé&s)
independientes entré. €£stas nuevas variables ficticias (componentes o factores) son capaces
de explicar gran parte de la variabilidad total de las variables originales. Para poder reducir |
dimenson de un conjunto de variables, estas deben poseer cierto grado derréfaeal entre

ellas, ya que de otra forma no es posible lograrlo. Este es precisaméntecesupuesto que se
necesita para aplicar un ACP lineal, adente trabajar con variables naritas. El problema
matenatico consiste en obtener a partir de k variables iniciales un conjunto de p variables

menores o iguales k. El sistema de los componentes es:

C; = &]TX donde j=1,p (1.3.1)

El problema radica en determinar los vectorgs(de orden k) que permitan obtener las p
componentes como combinaciones lineales de las variables originales. La matriz X dexgrden
contiene la informadin de las k variables independientes estandarizadas para los n individuos.
Dado el supuesto que las variables originales se supone tienen infomradundante, se
tiene el propsito de que las p componentes que se obtengdm @storrelacionadas entre

si. El procedimiento que se sigue es secuencial, donde se obtiene primeramente ekyvector
correspondiente a la primera componente principal, como combiméioeal de las variables

originales con raxima varianza y asucesivamente se obtienen los restantes vectores|
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interes en maximizar la varianza se debe al hecho de que la mayor infénresé relacionado
con la mayor variabilidad. Esto es, cuanto mayor variabilidad tengan los datos, se considera qu
existe mayor informaéin.

Para garantizar la unicidad de la solutilosq; estin sujetos a la restridm oo, = 1, para

j = 1, p. Esta probleratica se resuelve con el siguiente planteamiento:
mazxV (Ch) sujeto a ol oy =1 (1.3.2)
a)

Teniendo en cuenta qiéur(C,) = of Yoy, dondeX es la matriz de varianza-covarianza, luego

se resuelve (1.3.2) mediante ektado de los multiplicadores de Lagrange como sigue:

mazL = ol Ya; — Mala; —1) (1.3.3)

(1)

si se deriva (1.3.3) con respectaay se iguala a cero:
2Ya1 — 2 ap =0 (1.3.4)
sacando como factor cam ac«; se tiene:
(X =A)a; =0 (1.3.5)

Esto es un sistema de ecuaciones lineales. Para que el sistema tenga uba d@dtioia de
cero la matriz(3X — A1) tiene que ser singular (Varela, Gandolff, Garc& Pdia, 2003). Esto

implica que el determinante tenga que ser igual a cero, o sea:
X — M| =0 (1.3.6)

y de este moda es un autovalor d&. Esta matriz es de orden p y si adesres definida positiva,
tend@& p autovalores diferentes, A\, - - - , A, de tal forma que, por ejempla; > Xy > --- | >

A, Desarrollando (1.3.5) se tiene que:
(X = A)a; =0
ZCYl - )\[Oél =0 (137)

2041 = )\IOZl
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entonces,

Var(Cy) = al Sag = af Mag = dafa; = A (1.3.8)

Entonces, si lo que se quiere es maximizar la varianza,de que tiene es que tomar el mayor
autovalor\; y el correspondiente autovectay, que es el vector de los coeficientes de las
variables originales. Se puede probar @uees el vector propio asociado al segundo mayor
valor propio de- y ad sucesivamente (Tusell, 2005).

En las aplicaciones de estachica estadtica frecuentemente se trabaja con un grupo de
componentes que expliquen un porcentaje considerable de la variabilidad del conjunto de datos
por estar incorrelacionadas sotiles como predictoras en modelos de regne¢ineal multiple,

regresbn logstica, adlisis discriminante, correlamn cardnica, etc.

1.3.2. Analisis de correlacbn canbnica lineal

El ACC es unaécnica de la estastica multivariada que facilita el estudio de las interrelaciones
entre nultiples variables predictoras yittiples variables criterio. El prdsito de estaécnica

esh en encontrar pares de variables que sean combmdicieal de las variables de cada
conjunto, de tal forma que la correléoi entre ambas seaaxima. Este es un elemento
importante de estatnica, teniendo en cuenta g@ernicas tan poderosas como eéligis de
regresbn no se puede aplicar cuando se tienesmde una variable dependiente. Para poder
aplicar un ACC los datos deben ser rennos. En caso de no serlo se realizan determinadas
transformaciones. Sobre este aspecto se vkerel poximo efgrafe.

Los supuestosdsicos del ACC son:
» Linealidad de las variables involucradas en éllis,
= Normalidad multivariante,
= Homocedasticidad y

= La no multicolinealidad entre las variables.
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A continuacon se ofrecen los elementoadicos de est&tnica multivariada.

La matriz X, de ordemxp representa el primer conjunto de p variables aleatorias, observadas

en n individuos,

La matriz Y, de ordemxzq representa el segundo conjunto de q variables aleatorias, observadas

en n individuos

O sea, X e Y representan el conjunto de variables predictoras y variables criterios

respectivamente. Sea el primer par de ecuacionésazas

Uk = Q101 + Qoo + -+ + ApTp

Vie = Biayr + Braye + -+ - + Brqly (1.3.9)

con k =1,min(p,q)

El objetivo es estimatvy, age, - -+, awp Y Br1, Br2, - -+, Brg tal que la correla@n entrel;, y
V. sea nadxima (correladn carbnica). Dondd/, y V,. se llaman variables canicas. Para este
proposito se establece el siguiente procedimiento.
Se determinan las siguientes matrices:
Y. Matriz de varianza covarianza de X
¥,y matriz de varianza covarianza de Y
¥,y matriz de varianza covarianza entre X e Y
La correlacbn entre dos variables camicas se expresa como sigue:
al's,,a

p(U,V) = NN (1.3.10)

El proposito es maximizar la correldn entre las variables canicas U y V con respecto@ay

G, lo que equivale a maximizar. Tambgén se exigen las condiciones de varianza unitaria para

las variables camicas U y V respectivamente:

Var(U)=a"Spa=1 y  Var(V)=p"%,06=1 (1.3.11)
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Se utiliza el netodo de los multiplicadores de Lagrange teniendo en cuenta que se trata de ur

problema de optimizaén con restricciones de igualdad. Se tiene como fimaimaximizar:
L=a"%,0—Ma"Spma —1) — u(87S,,3) (1.3.12)
Derivando (1.3.12) con respectagy [ se obtiene como resultado:
Yo S Yy, = Na (1.3.13)
Esto implica que\? es el valor propio asociado al vector propio de la matriz:
Apap = St Dy T} T (1.3.14)
De la misma forma se obtiercomo el valor propio asociado al vector propiode la matriz:

Agaq = S Sy Sps Lay (1.3.15)

Se tiene que\?=u2?=p? que es el cuadrado del coeficiente de corrélacintre las variables
carbnicas U y V. El vector asociado al mayor valor propio (que es el mismo para ambas matrices)
proporciona el primer par de variables 6aitas (primera funéin carbnica). Solo es necesario
conocer los vectores propios de una de las matrices ya que a pattiselpuede conocety
viceversa.

Para determinar las siguientes variablesocgcas se trabajan con los mayores valores propios
gue le siguen y asse procede de manera recursiva hasta obtener todos los pares restantes c
variables ca@nicas que coinciden con el min (p,q). Cuando se ha realizado el procedimiento
anteriormente descrito, tomando en considé@rmalns vectores propios de las matriceséincas

son ortogonales, se obtienen las variable$namas que cumplen lo siguiente:
= C,, s maximo,
» Cor(V;, Vi) =0 paravj #Kk,
= Cor(U;,Uy) = 0 paraVy j # K,

» Cor(U;,Vy,) =0 para¥ j # Kk,
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1.3.3. Las &cnicas de PRINCALS y OVERALS

Para aplicar un ACP o un ACC se parte de la restiiccle que las variables involucradas en el
analisis (en ambos casos) deben ser atioas. Cuando algunas de las variables son nominales u
ordinales, la aplicabn directa de estagctnicas paragtricas no es posible. La idea en este caso
sefia crear cuantificaciones de las catégsrde las variables sin violentar sus carasteas

de medida y buscando que el ajuste de las observaciones originales al modelaxsaa.m
Para el caso de variables nominales, las transformaciones deben realizarse de forma tal que
conserve la pertenencia de las observaciones en cada ¢at&jdais variables fueran ordinales,
deben realizarse transformaciones @tonas para conservar las propiedades de orden de estas
categoras. De esta forma, representando cada una de estas Gegamo paxmetros, se
realiza el proceso de optimizéti cuyo resultado conduce a los denominado&rpatros de
escalad@ptimo (Portillot, Mar, & Marinez, 2007).

El procedimiento de cuantificam de las categaas de las variables originales que tiene en
cuenta estos elementos, se conoce en la literatura como escalaomgmto y esh basado en

el método de rmimos cuadrados alternantes (Vinacua, 1998; Gifi, 1985). éasdas ACP y

ACC en las que primeramente se requiera realizar este tipo de transformaciones se les denomi
PRINCALS y OVERALS respectivamente.

En ambos casos el criterio para el escalamiento que se sigue es que las puntuaciones de |
individuos de la muestra en las dimensiones a obtener en las@uldengan una relamn

lo mas alta posible con cada una de las variables daisasy que ya han sido previamente
cuantificadas. Una vez cuantificadas las cafegode las variables originales, se obtienen
combinaciones lineales de estggimamente escaladas (cuantificadas), esto es, variables que
garanticen un mejor ajuste del modelo.

Estas écnicas van a ser utilizadas mediante el empleo de paquetes de prograniaticestad
como el SPSS, que permite obtener las cuantificaciones de las taseg@ias variables y las

dimensiones pedidas; lo cual posibilita el uso de estos resultados en Gtlissastatsticos.
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1.3.4. Segmentaéin jerarquica. El algoritmo CHAID

La segmentadin jerrquica es un &todo que utiliza un algoritmo basado en criterios que
identifican grupos homd@meos de una poblani. El proceso que emplea es de divisi
secuencial, iterativo y descendente, mediante la defimidé una variable dependiente discreta.

La idea es ir construyendo una estructura de represéntdeila informadn similar a urarbol.

Lardz delarbol es el conjunto de la totalidad de los datos, los subconjuntos conforman las rama:s
delarbol. Un conjunto en el que se hace una panticie denomina nodo. Bfbol de decigin se
construye al dividir el conjunto de datos en dos@srsubconjuntos de observaciones a partir de
los valores que toman las variables predictoras. Cada uno de estos conjuntos vuel&e asspu
particionados mediante el mismo algoritmo. Este proceso dantiasta que no se encuentren
diferencias significativas en la influencia de las variables de prédic# uno de estos grupos
hacia el valor de la variable de respuesta.

La segmentadin jefarquica, y nas particularmente el algoritmo CHAID, puede utilizar variables
nominales, ordinales y continuas y @a&tpor disgregadin politomica de las categi@s o clases.

Esto significa que es capaz de en un mismo nodo de obtéaedeuna rama (Sant 2006).

Este se diferencia de otros algoritmos similares como el Detector Ationde interacéin

(AID) que solo es capaz de lograr una segmebtabinaria (Mangin, Alonso, & Clavel., 2002).

De manera general, la segmendagierarquica permite descomponer una base de datos en varios
grupos con base en el mejor predictor de la variable dependiente (edrfuiheila prueba

de la nas significativa). El resultado es un "valor-p”. Este valor representa la probabilidad
de que la reladéin sea estddticamente significativa. A continu@ci, los valores-p para cada
tabulacon cruzada de todas las variables independientes se clasifican, y si el mejor (el valot
mas pequio) se encuentra bajo un nivel determinado, se realiza una randficeel nodo

raiz en esa ubicaon. La segmentaon permite determinar la mejor parfici de cada nodo y
aparejar clases o cate@ms de las variables independientes predictoras. Se repite el proceso

hasta que no quedenas parejas significativas. Seguidamente se vuelve a seleccionar el nuevo
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mejor predictor y el grupo (nodo) sedividido en dos o &s clases. Se repetiel proceso hasta
que se llegue a la regla de fin.

Cuanto nas se alarguen las ramas menos variables independientésdigimnibles ya que el
alargamiento se lleva a cabo precisamente con las variables. La rarbifitaga a su fin cuando
el mejor valor-p ya no es menor queceprefijado. Los nodos, hoja datbol, son agéllos que
no han sufrido ramificaciones.

Lo anteriormente planteado de manera formal es (822006):

Sea una variable dependiente d con al menos dos caeg@r > 2) y sea una variable
explicativa x conc > 2 categoras. El primer objetivo es reducir la tabla de contingencia cxd
actual a la tabla #@s significativa jxd a partir de la combinénide categdas de x. Para ello
se calcula el conjuntd’ = maxiTjTJ.(i) formado por los estasticos de los i ratodos posibles
de configurar una tabla de contingengia d = 2,c. Finalmente se escoge’ = mag:,T;

gue representa el estatico y? mas elevado para la tabla de contingencia d. La bisqueda

de T’ cuando se dispone de varias variables explicativas se lleva a cabo de manera secuenci

aplicando el siguiente algoritmo.

1. Paracada variable x se calculan las tablas de contingencia a partir de lasiaatdgory

de la variable dependiente d.

2. Buscar el par de categas de x cuya tabula@n cruzada x d es menos significativa.
Si esta significaéin no alcanza un determinado valoitico, por ejemplo que sea
estadisticamente significativa al 95 por ciento, ambas cafegose funden y son

consideradas como una nueva categjoompuesta independiente.

3. Para cada categarcompuesta formada por 3 c@agde las categ@s originales, se busca
la division binaria nas significativa. Si alcanza un valofiteco determinado se parte la

categora y se pasa al punto 2.

4. Calcular la significaéin de todas las variables explicativas compuestas por sus dategor
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optimas y elegir la ras significativa. Si este valor es mayor que un valor criterio se

subdividen los datos de acuerdo a las cafegate esta variable.

5. Para cada partion de los datos generada que no ha sido analizada, comenzar de nuevc
con el paso 1. Este nuevodisis termina al excluir particiones que no superanumero

minimo de observaciones definidas por el analista o0 un p-vdkitade divisbn.

1.4. Acciones para establecer un modelo de préstico

Cuando se tiene como pragito estimar un modelo, cuya finalidad sea emplearlo con fines
predictivos, se pueden sugerir un grupos de acciorddslas independientemente de la
naturaleza del problema que seéeabordando. En el siguiente subggpfe se resumen las

acciones fundamentales del proceso de obbengivalidacon de los modelos.

1.4.1. Secuencia de acciones a seguir

A continuacon se exponen los elementos de cada una de estas acciones:

1. Determinadbn del problema, objetivos, pobléci, muestra, variables a emplear y su nivel

de medicbn,
2. Determinaadbn de los procedimientos estaticos a emplear,

3. Estimacon del modelo de prarstico, valoradn del ajuste y aalisis del cumplimiento

de los supuestos,

4. Validacion e interpretaéin de los resultados y

o

Aplicacion del modelo obtenido con fines pasticos.

Ante todo, se debe tener claro el problema a enfrentar y los objetivos propuestos previamentse

ad como las variables, la poblar estudiada y la muestra analizada, de forma tal que no
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exista ambigedad durante el transcurso de la investigaci la valoraddn del cumplimiento

de los objetivos propuestos sea posible. Con estos elementos claramente especificado, se put
seleccionar ladcnica nas adecuada a emplear para obtener el modelo dégtion.

Luego se pasa a considerar los procedimientos issi@mb a aplicar partiendo de la naturaleza
del problema a tratar y el tipo de informéanique se disponga. En fubai de estos elementos

se opta por uno u otro procedimiento para obtener el modelo dégirom deseado.

Una vez estimado el modelo, debe valorarse su signifioastatstica. Para ello se toman como
referencia las herramientas que se @éeca la &cnica en particular con la que seé&satando.

La idea consiste es determinar el grado de ajuste de forma tal que se pueda realstiqo®n
confiable a partir del modelo obtenido.

Otro paso primordial consiste en verificar si cumple con los supuestos establecidos para s
correcta aplica@n. En el caso de no cumplirse, valorar el posible impacto de incumplimiento
de aldin supuesto en particular,iamo alguna posible medida remedial a aplicar en caso de
ser posible. En este punto debe considerarse aslense cumplen determinados requerimientos
basados en la experiencia de investigaciones precedentes.

Toda vez que se ha considerado aceptable el ajuste del modelo y restantes elementos, se del
validar para determinar su estabilidad y, de esta forma, poder garantizar su genératipaci

fines predictivos. Para esto se puede proceder a seleccionar una muestra adicional si es posil
0, por el contrario, dividir la muestra si su tai@alo permite y comparar si existen diferencias
significativas entre uno y otro. Los criterios de compamacependen de |&¢tnica y particular

y de los propsitos de la investigagn. Otro aspecto a tener en cuenta es la significggictica

(y no solo estaidtica) de modelos. Esto se refiere a determinar, por ejemplo, sitodas las variables
incluidas en el modelo son realmente significativas, su signiioaeish adecuadamente
reflejada en las ponderaciones asignadas a estas por el modelo. Pudiera considerase ader
la inclusbn de alguna variable que esistitamente no sea significativa pero desde el punto de
vista p@actico no debe ser marginada.

Comoltimo paso se aplica el modelo obtenido con fines predictivos y de esta forma se le da
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cumplimiento a los objetivos trazados el inicio del proceso investigativo. Es importante conocer
las limitaciones del modelo obtenido, de manera que no se utilicen indiscriminadamente.
Aqui debe considerarse el contexto en que se @#iinvestigadn, ya que si las condiciones
condiciones bajo las que se obtuvieron, la utilidad de los mismos puede verse seriament
afectada. En este caso hi@bgue recalcularlo con la nueva informacique se disponga o,

posiblemente buscar nuevos modelos alternativos.

1.4.2. Algunos recursos empleados en la valid&ei de modelos de

pronaostico

Como recurso adicional para validar la calidad del ajuste de un modelo de degaggstica
pueden emplearse adamde los propios desarrollados para este modelo, el coeficiente Kappa
y los aralisis de sensibilidad y especificidad. A contindacise discuten cada uno de estos

recursos
= Coeficiente Kappa

Teniendo en cuenta el alisis realizado sobre la clasificaai correcta cuando la compogini
de los grupos es significativamente diferente, es posible determinar un coeficiente que corrige ¢
porcentaje de clasificam correcta que pueda deberse al azar. Si la variable de respuesta tiene

c categoias. El coeficiente Kappa se determina como:

K = Po " Pe (1.4.1)
1 _pe
siendo
CA
__va4 1.4.2
Po=CATCD (1.4.2)
y

Pe = Zpoipei (143)
i=1
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donde:

CA: cantidad de acuerdos en la clasifiéagi

CD: cantidad de desacuerdos en la clasifimaci

i: nimero de la catega de la variables dependientie 1, ¢),

Poi: Proporcobn de ocurrencia observada en la categgode la variable dependiente,

Pei: Proporcbn de ocurrencia esperada en la categode la variable dependiente.

Un criterio para valorar el valor del coeficiente Kappa es el siguiente (Latour, Abraira, Cabello,

& Sanchez, 1997):
Kappa Grado de concordancia

0.81-1.00 Excelente
0.61-0.80 Buena
0.41-0.60 Moderada
0.21-0.40 Ligera
0.00-0.20 Mala

= Analisis de sensibilidad y especificidad

Los indicadores de sensibilidad y especificidad del modelo permiten reforzaaldisnle
sobre la capacidad de pr@stico del modelo y, por ende, su validez. Aunque estos indicadores
son empleados para valorar la calidad de pruebas olitigas, pueden extrapolarse para el caso
del prorostico. Para el caso del diaagtico, se entiende por sensibilidad la probabilidad de la
prueba empleada de detectar los enfermos, mientras que la especificidad se relaciona con
probabilidad de detectar a los individuos sanos (Altman & Bland, 1994).

De manera general, si se tienen en cuenta dos césgde la variable de salida (V y F), los

resultados permiten clasificar a los sujetos en cuatro grupas $&et¢pbla siguiente:

Prorostico verdadero
Resultados del prastico V F
\YAY VF
F FV FF
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La sensibilidad puede interpretarse, por ejemplo, como la probabilidad de clasificar
correctamente a un individuo en F. Esta se puede entender como la capacidad del modelo c
pronosticar correctamente la pertenencia de un individuo a la cadgdra brmula de alculo
seiia la siguiente:

FF

bl = =" 144
Sensibilidad FETVE ( )

La especificidad sé& la probabilidad de clasificar a un individuo en V, esto es, la capacidad del
modelo para pronosticar los individuos que pertenecen a la caeg@e calculda como:
174%

E i fici e — 1.4.
speci ficidad VT FV (1.4.5)

De acuerdo a las catedas de salida de la variable se puede definir para cada contexto en

espedico la sensibilidad y especificidad del modelo.
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1.5. Conclusiones del caipulo

1. El desarrollo vertiginoso de la infotica y por ende, la disponibilidad de softwares
especializados cada vezaspotentes y détil uso, hace quetnicas de prarstico con
alglin grado de complejidad sean empleados frecuentemente en las investigaciones. D

ah gque se reporten attiples aplicaciones en tan disilesareas de investigaim.

2. Laregresbn logstica es un modelo de especial iggidebido al hecho de que permite
trabajar con variable dependientes catezas y de ahsu amplio uso en el campo de la

salud.

3. El andlisis de correla@in cardnica no lineal puede ser aplicado con el @& de
obtener nuevas variables que sean combinaciones lineales de las originafes yegas
variables (variables cénicas del primer conjunto), pueden ser utilizadas como variables

predictoras en un modelo de regf@siogstica.

4. Lacombinadbn de lasécnicas de alisis de correlaén carbnica no lineal y la regredn
logistica; de la cual no hay reportes de su aplicagbara el proastico, constituye un
recurso potencial para pronosticar el estado al egreso de pacientes con ECV, teniend
en cuenta que las primeras combinaciones de las variables predictoras tienen éarrelaci

maxima con el conjunto de variables criterios.



Capitulo 2

Procedimiento para establecer el modelo
de pronostico. Una variante

2.1. Introduccidn

Este capiulo se dedica a la descrigei del procedimiento seguido por BembibreaBr
para establecer los modelos para pronosticar la perspectiva de la emotiecios pacientes
hospitalizados con ECV, teniendo en cuenta las variablaegas al ingreso. Se exponen los
pasos del procedimiento empleado y se describe asldanmuestra de casos utilizada para la
obtencon de tales modelos, los criterios para la sefatcie las variables predictoras, incluidas
las obtenidas como interacciones de las variables originales; el uso de latredoggstica
multinomial sobre los componentes obtenidos por ualisis de componentes principales
cate@rico y los criterios seguidos para validar el modelo obtenido.lURono se presenta la
variante propuesta al procedimiento para la obfendel modelo de prarstico y los criterios a

seguir para la comparaixi de los modelos obtenidos por ambos procedimientos.

38
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2.2. Descripcon del procedimiento propuesto por Bembibre-
Suarez

A continuacdn se exponen los elementos considerados por BembitineSdesglosado en

cada una de las etapas mencionadas anteriormente.

2.2.1. Selecdn de la muestra y variables participantes

La muestra empleada para obtener el modelo degstao del estado de los pacientes en una
primera fase de la investig@ci fue la totalidad de los pacientes hospitalizados en cuidados
intensivos en el hospital provincial “Gustavo Alderieguima’” de Cienfuegos (1318 pacientes),

en el perodo del 1-7-2000 al 31-1-2003.

En una primera etapa de la investigatse trabdj con aquellas variablesinlcas que mostraban
relacbn con la variable dependiente “estado al egreso’. Las variables escogidas en esta fa
fueron: conciencia, palisis facial, fuerzas motoras de los miembros derechos e izquierdos,
mirada (desviaéin conjugada de los 0jos), sensibilidad, lenguaje, tono, reflejos osteotendinosos
y babinski. Posteriormente se incluyen las variables ataxia y nistagmo en interacciones. A

continuacbn se exponen las escalas de médigara cada una de ellas:
= conciencia (1-vigilia, 2- somnolencia, 3-estupor, 4-coma),
» pailisis facial (1-no palisis, 2- paalisis incompleta, 3- palisis completa, 4-no procede)

» fuerzas motoras (5- normal; 4- movimiento activo, dismibaaile la fuerza, mueve las
articulaciones con una fuerza mayor que contra la gravedadj potcs 3- movimiento
activo, $lo mueve las articulaciones contra la gravedad; 2-movimiento activo, no vence
la fuerza de gravedad; 1-contrameimuscular visible o pegtie movimiento; 0- ausencia

de movimiento visible o contradm en cualquier rinssculo),

= mirada (1- no desviaon, 2- si desviadin, 3-no procede),
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» sensibilidad (1-normal, 2gvdida parcial, 3-prdida densa, 4- no procede),

= lenguaje (1-articula normal, 2-disartria ligera, 3-disartria severa, 4-disfasia, 5-afasia, 6-no

procede),
= tono (1-normal, 2-flacidez, 3-hipertia) 4-no procede),

= reflejos osteotendinosos (1-normal, 2-hiporreflexia, 3-hiperreflexia, 4-ausentes, 5-no

procede),
= babinski (1-reflejo no presente, 2-si presente, 3-no procede),
= ataxia (1-si, 2-noy 3-no procede) y
= nistagmo (1-si, 2-no y 3-no procede)

El modelo de regreén logstica estimado directamente a partir de estas variables no
resuld satisfactorio en cuanto a su poder predictivo y, aaermuestra coeficientes con grandes
errores esindar, razones suficientes para buscar varianéssadecuadas. El problema de los
grandes errores eéstdar de los estimadores de los gmaetros de los modelos de regesi
logistica multinomial, se resol@idefinitivamente con el empleo de urédisis de componentes
principales categyicos, en correspondencia con la naturaleza cualitativa de los datos registrados
y el problema del bajo poder predictivo se resuelve parcialmente. En este caso particular, con e
uso de otras variables derivadas de las originales y obtenidas poradogw un primer caso se
construyen variables diamnicas con algunas catems de algunas variablesrikas originales,

como es el caso de las fuerzas motoras en las caasgbo 5, que muestra una refatcifuerte

con el estado de los pacientes al egreso, cuestile no se aprecia cuando se consideran estas
variables con todas sus cateiga: y en un segundo caso, se construyen interacciones de ordenes
superiores con el empleo del detector alitioo de interacciones Chi-cuadrado (CHAID).

En esencia, primero se aplica unadlisis de componentes principales categps sobre todas

las variables (originales seleccionadas o derivadas de las originales) y sobre los components
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obtenidos se aplica la regréailogstica multinomial. El procedimiento en detalle se expone a
continuacon.

Procedimiento estadistico

El procedimiento que definitivamente se aplgara cumplimentar el objetivo propuesto es el

siguiente:

1. Determinadbn de las variables mejores relacionadas con el estado al egreso y derivaci
de nuevas variables determinadas por las interacciones significativas, por la codmbinaci

de categdas influyentes de las variables originales.

2. Realizacbn de un aalisis de componentes principales cétegps a partir de las variables

obtenidas en el primer paso.

3. Determinacdn del modelo de regrdasi logstica multinomial para pronosticar el
estado del paciente al egreso en las catagowivo sin discapacidad (1), vivo con
discapacidad (2) y fallecidos (3), a partir de las variables independientes constituidas
por las dimensiones obtenidas en el escalamiento anterior y empleando como variable
dependiente el estado del paciente al egreso en sus tres Gegivos sin discapacidad
(vsd), vivo con discapacidad (vcd) y fallecidos. Este modelo se calcula para toda la

poblacbn considerada en el estudio.

4. Validacibn interna de los modelos obtenidos mediante élloedo de los modelos con una
muestra aleatoria del 50 % de los casos yagdwlo del coeficiente Kappa para establecer

la estabilidad del modelo y su capacidad de pstico.

5. Validacibn de los resultados obtenidos con un conjunto de datos no participantes en la
blusqueda de los modelos, empleando para ello el coeficiente Kappa entre la clasificaci
lograda por los modelos obtenidos en tres cafegdvsd, vcd y fallecidos) con respecto
al estado real de los pacientes al egreso; @dete realizar un estudio de correlaciones

con otras escalas existentes.
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2.2.2. Bisqueda de interacciones significativas

Una vez determinadas las variablegidas relevantes con fines piamticos, se procedia
establecer algunas variables derivadas de las variables originales:

Inicialmente se incluyen 4 variables referentes a fuerzas motoras: Fuerza motora superio
derecha (FMSD), Fuerza motora superior izquierda (FMSI), Fuerza motora inferior derecha
(FMID) y Fuerza motora inferior izquierda (FMII). Estas variables son de suma importancia
en la evoludbn de estos pacientes y sin embargo algunas de ellas apenas correlacionan con |
variable” estado al egreso”. Desgsi de algunos atisis exploratorios, de estas 4 variables de

derivaron las siguientes 4 (Su2004):
» fmd 45:Todas las fuerzas musculares derechas en las dakedar 5,
» fmi 45:Todas las fuerzas musculares izquierdas en las caegbo 5,
» fm45:Todas las fuerzas musculares en las catagdro 5y
= fm01:Alguna fuerza muscular en las catégerO o 1.

BlUsqueda de interacciones con el CHAID

Se apli® el procedimiento CHAID sobre las variables originales seleccionadas &ridel
obtenido se tomaron aquellas interacciones queatetna fuerte reladn con la variable estado

al egreso, estas interacciones se someten al criterio de un grupo de expertos para establecer
significacbn en la actividad @hica, aderas de la significadin estatstica ya probada. Con las
interacciones que reciben la aprol@acide los expertos se definen variables diottas que
asumen valor uno si satisfacen la propasidbgica correspondientes y cero en caso contrario.

Las interacciones consideradas como significativas fueron:

= Intil: Estado normal en: conciencia, mirada y tono, con alguna de las fuerzas musculares
en categda menor o igual a 4, pero las fuerzas izquierdas son siempre 4 o 5.

(Mayoritariamente son vivos sin discapacidad (vsd).
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= [nti2: Estado normal en: conciencia y mirada, ¢ono > 2. (Mayoritariamente son vivos
con discapacidad (vcd)).
= Inti3: Conciencia con catediar 3 o superior. (Mayoritariamente son fallecidos (fall).
= Inti4: Conciencia=2 ynirada > 2. (Mayoritariamente son vcd)).
= Inti5: Mirada =2 ysensibilidad > 2 (Mayoritariamente son fall).
= [nti6: Mirada =2 y sensibilidad =1 (Mayoritariamente son vcd).

= Inti7: Estado normal en: mirada, tono, babinski, sensibilidad yali#s facial, con

lenguaje =2, nistagmo presente (1) y ataxia ausente. (Mayoritariamente son vsd).

= Inti9: Mirada=1y tono=1y (todas las fuerzas al ingreso en 5) y sensibilidad=1 (v.s.d).

2.2.3. Aplicacbn de PRINCALS sobre las variables predictoras al ingreso

En los arlisis de componentes principales realizados se @nglleetodo de normalizadn
principal por variables y la cantidad de dimensiones se deqdr el criterio del raximo
niumero de componentes posibles con valores propios mayores que 1 y buscando la mayc

cantidad posible de varianza explicada.

2.2.4. Empleo de la regresin logistica multinomial para el calculo del

modelo de prorostico

La justificacbn del empleo de la regrési logstica para determinar el modelo de postico

se debe a la naturaleza de la variable dependiente (estado al egreso). El objetivo consis
en clasificar a los pacientes en uno de los grupos: 1- Vivo sin discapacidad (vsd) ; 2- vivo
con discapacidad (vcd); 3-Fallecido (fall). Como variables independientes se emplearon las 1

primeras componentes resultado de la aplimaade PRINCALS, comentado en eligmfe
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anterior. Del modelo obtenido, en una primera corrida, se eliminaron las dimensiones que nc

resultaron estadticamente significativas.

2.2.5. Validacbn de los resultados

Con el objetivo de validar la estabilidad del modelo se praratie&lculo de este con la mitad

de los datos tomados aleatoriamente, para lo cual se seyslerthivo de datos mediante una
muestra aleatoria del 50 % de los casos. Las comparaciones realizadas entre el modelo obteni
con la mitad de las observaciones y con toda la muestra se realiza teniendo en cuenta: porcents
de clasificaddn correcta, coeficiente Kappa, magnitud de los coeficientes estimados y sus errore:
estindar. Tales comparaciones permitieron establecer la estabilidad de los mismos y dar paso a
fase final de validaéin con la informadin de 444 pacientes, registrados en elquir 1-2-2003

al 31-8-2003 que no participaron en losalisis para establecer los modelos de psiito. De

ah que se consideren estable el modelo y se acepte su ublizaniel prodstico (Sut, 2004).

Los resultados del modelo obtenido con toda la muestra se ofrecen en el Anexo A.

2.3. Variante introducida en el procedimiento

Es este ejgrafe se van a exponer los aspectos relacionados con la nueva variante propuesta, pa
la blsqueda modelo para el pi@stico de la evoluéin de pacientes con ECV. Primeramente se
expone el uso de l&tnica de OVERALS para determinar las variables predictoras a emplear en
la regresbn logstica y posteriormente la discosi de una prueba antta para la estabilidad

de los coeficientes del modelo.

2.3.1. Empleo de la&cnica de OVERALS

En correspondencia con los objetivos propuestos en esta investigaeipretende aplicar una

variante en el procedimiento, consistente en la aplicacie OVERALS en sustituon del
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PRINCALS, utilizando como segundo grupo de variables las variables al egreso, las cuales n«
fueron utilizadas en el procedimiento anterior. Esta variante les$ada en el hecho probado
gue las variables del segundo grupo (estado de las varialmésasl al momento del egreso)
correlacionan ras fuertemente con el estado al egreso que las variables al momento del
ingreso y son portadoras de inform@atique no es recogida totalmente por la variable estado
al egreso. Las dimensiones obtenidas en mediante el empleo OVERALS son combinacione
lineales de las variables del primer grupo que maximizan las correlaciones respectivament
con las dimensiones del segundo grupo, absorbiendo mejor de esta forma las correlacione
descritas anteriormente, con su consiguiente influencia en la capacidad predictiva de los modelc
de regregin logstica estimados a partir de tales dimensiones. Se esperaéetambe el
establecimiento de nuevas interacciones preferentemente que, preferentemente discriminen
los pacientes del grupo vsd, contribuyan al aumento de la capacidad predictiva de los modelo
estimados o la disminu@in del rumero de variables independientes a emplear.

El empleo de OVERALS se realizaa partir del conjunto de variable$rnitas que se consideren
para la estimaéin del modelo, luego de realizar algunosalisis exploratorios. Para decidir
sobre las variables que patrticiparinicialmente de forma directa en el proceso fedueda

de los modelos, se analizan los coeficientes de coreglat® Spearman y las correspondientes
tablas de contingencia entre las diferentes variablegcak (tanto al ingreso como al egreso)
con respecto a la variable estado el egreso, se considatanas; el aporte de las variables a las
dimensiones camicas obtenidas. El conjunto de variables seleccionadas puede ser enriquecidc
con variables que aunque no correlacionan bien, generan interacciones significativas.

Dentro del primer conjunto (compuesto por las variablegads al ingreso y sus interacciones)

se van a considerar solamente aquellas que se eraplefinitivamente en el modelo de
pronbstico, mientras que en el segundo conjunto se pueden incluir incluso aquellas variables qu
no necesariamente se van a emplear con fines predictivos. Una vez obtenidas las dimensiones ¢
primer conjunto mediante OVERALS, se procede a realizar la régrésgistica multinomial.

Estimado ya el modelo se pasa a validarlo. Para ello se va a proceder de maiega an
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como anteriormente se hizo, con la diferencia de que en este caso solamente se va a realizar
validacbn cruzada con aproximadamente la mitad de las observaciones y seéatiagarueba
analtica para la estabilidad del modelo estimado respecto a la magnitud de &egbars
estimados, con el empleo del enfoque de la variable @icimia, la cual en este caso, clasifica

los individuos en cada una de las mitades de la muestra (Gujarati, 2005). Para ello se va
seleccionar una muestra aleatoria de la mitad de las observaciones y seaMal@stabilidad

de los coeficientes.

2.3.2. Prueba de estabilidad mediante el enfoque de la variable di@rhica

El planteamiento de la prueba de estabilidad con el empleo de una variable indicadora para ¢
caso de la RLM es el siguiente (Gujarati, 2005): suponga se tienen k variables independiente:

X1, Xs, -+, X y lavariable indicadora D, resultando el modelo:

yi = a1+ aoDi+ 51 Xy + 51 X1+ Be X + Ber1 DiXvi + Brypo Di Xog++ - -+ B D X + s
(2.3.1)

coni =1, n.

El primer grupo de casos en la muestra tiepe€asos y el segunde, casos, com; + ny = n,

ad la variable dicobmica D toma el valor 1 para los casos del primer grupo y el valor cero para

los casos del segundo grupo. Luego si en el modelo obtenidm $2@.1) se considera el caso

D = 0, se obtiene el modelo para el segundo grupo, el cual es:
(yi/D =0,2;) = oq + 51 X1; + BoXoi + - - + BuXpi + s (2.3.2)
si se considera el cado = 1, se obtiene el modelo para el primer grupo, a saber:

(y;/D = 1,2;) = ar+as+ 01 X1+ PoXoi+ - -+ B Xui+ Br1 Xvi+ B2 Xoi+- - -+ B X i + 1
(2.3.3)
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el cual se puede expresar como:

(yi/D =1,2;) = (a1 4+ 2) + (81 + Brr1) X1 + (B2 + Breg2) Xoi + - - - + (B + Por) Xii (2.3.4)

En este modelo el coeficiente, indica la intersec@n diferencial, es decir el incremento
con respecto a la interseboi del modelo del segundo grupo, y los coeficientgs;, con

j = 1,k indican la pendiente diferencial, es decir, en que medida difieren los coeficientes de
las variables independientes en ambos modelos. Luego si hay coeficientes del modelo (2.3.:
estadisticamente significativos, se puede afirmar que hay cambios en los modelos de ambo
grupos de datos y no se puede aceptar la estabilidad de los modelos.

Para extender esta prueba a la re@gmesodstica, se trabajarcon los modelos de regrési
logistica linealizados. Se crea una variable ddooita de selecon (D) donde los casos
seleccionados como muestra aleatoria del 50% se le asigna el valor 1 y el resto el valo
cero. Se corre el modelo de reg@siogstica multinomial sobre las variables independientes
(dimy; dims; - - - ;dimg), sobre los productos de cada variable independiente y la variable
dicotbmica de selecobn D: (dim,.D;;dimo.D;;--- ;dimg.D;) y sobre la variableD;. Si
algunos de los coeficientes de eétémo grupo de variables en los modelos obtenidos son
estadisticamente significativos , se asume que no existe estabilidad de los coeficientes en lo

modelos de ambos grupos de casos.

2.4. Criterios para la comparacion de modelos

Una vez realizado el proceso de validagise va a realizar un alisis comparativo entre los
modelos en estudio. Los criterios a emplear en esidisis va a ser, fundamentalmente los

siguientes:
= por ciento de clasificaén correcta,

= nimero de variables predictoras,



48

errores estndares en los coeficientes de lo modelos,

indice Kappa,

estabilidad y comparatn descriptiva de los coeficientes y

sensibilidad y especificidad de ambos modelos.

La idea de comparar ambos modelos a partir de una serie de criterios posibilita poder realiza
un aralisis comparativo @s exhaustivo y, de esta forma, conocer las bondades de cada uno de
estos. El primer indicador es un elemento primordial a la hora de considerar un modelo para e
prornostico. Es evidente que mientras mayor sea este valor, pagatnactivo es el modelo. No
obstante el alisis de los restantes no se debe descartar. Si se obtienen modelo con similare
porcentajes de prastico correcto, es muchoas deseado aquel que emplee menor cantidad
de variables predictoras. Un model@snparsimonioso hace que este sea mejor aceptado en la
practica dado el hecho de que, en muchas ocasiones, se hace realmente engorrosala medic

de un gran timero de variables.
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2.5. Conclusiones del caipulo

1. Las variantes introducidas al procedimiento para establecer los modelos éstmmn
constituye un intento en lalqueda de mejores modelos de [@stito para el estado
de pacientes con ECV, en cuanto a sus capacidad dégirom y la parsimonia de los

mismos, aplicables en otros tipos de enfermedades.

2. La exploracbn de nuevas interacciones pueden mejorar el porcentaje déstiom

correcto para el primer grupo de pacientes (vsd).

3. Se introduce la aplicagn de la prueba de estabilidad con el empleo de una variable
indicadora lo cual constituye un elemento que valida la extrapoiage los modelos

obtenidos a otros grupos de pacientes.



Capitulo 3

Implementacion del procedimiento
propuesto para la obtencon
del modelo de prorostico

En este cajpulo se van a presentar todos los resultados relacionados con el procésndeda

y obtencon del modelo de prarstico para el estado al egreso de pacientes con ECV, sobre la
base de un conjunto de variablesatas al momento del ingreso, siguiendo el procedimiento
expuesto en el cafplo anterior. Una vez determinado el modelo que se considere adecuado
de acuerdo a los objetivos propuesto, se procede a su validaoédiante el enfoque de
validacbn cruzada. Luego se pasa a realizar la compamnaentre el modelo propuesto sobre

la base del conjunto de criterios previamente especificados con uno obtenido a partir de la
mismas variables e interacciones consideradas pero aplicando PRINCALS, de tal forma qu
puedan realizarse comparaciones (teniendo en cuenta que ambos son modelos equivalentes

por Gltimo, con los resultados alcanzados por el modelo propuesto por BembirezSu

3.1. Analisis de las variables participantes en el modelo

Antes de realizar cualquier alisis de los anteriormente expuestos, se realiza una @avisi
de la base de datos con el pégto de disminuir las incidencias que pueden tener algunas
observaciones particulares en la calidad del modelo obtenido jéspeente mediante la wm

de algunas categias de las variablesidicas en el momento del ingreso. Las categpgue se

50
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unieron fueron aquellas que tan muy pocos casos registrados. Est@iais se realia a partir

de la observaciones en tablas de contingencia de cada una de estas con respecto a la varia
egreso. Los resultados de estas observaciones son los siguientes: selaltabegdia 3 de la
variable orientadin por no presentar nifig caso con este valor; se unieron las categd y 4

de paalisis facial, sensibilidad y tono y las 4 y 5 de la variable lenguaje.

Se modifican adeés en las variables al egreso, los valores de estas relacionados con paciente
gue no presentan mediciones bien porque se fueron de alta antes que se les realizara es
mediciones, o porque fallecieron en sala. La idea fue la siguiente, a los individuos que salieror
de alta sin discapacidad se les congidam la mejor categ@a en todas las variables. En el caso

de los que fallecieron en sala, se les incoppana categda adicional que se interpreta como
gue no procede la medan. En las variables ordinales, esta nueva catagaggarece como la

peor de todas.

Por Gltimo, se van a excluir del atisis las variables nistagmo, ataxia y babinski; dada la
escasa reladn entre estas variables y la variable egreso (Ver Anexo B). La variable reflejos
osteotendinosos se elimina tambi por no aportar de manera significativa a los modelos
obtenidos en el proceso déadgueda del modelo definitivo. Como resultado del mismo proceso

se decide incluir la variable orientaai.

3.2. Blsqueda de interacciones significativas

Con el fin de mejorar la capacidad predictiva global del modelo, se procede a buscar nueva
interacciones con ayuda del CHAID de las variables al ingreso (considerando algunas de la
ya existentes), que mejoren la discrimirtacpreferentemente en el primer grupo de pacientes
(vsd); dado que este es el grupo peor clasificado en el modelo propuesto por Bemhitez-Su
(Ver Anexo A). Los resultados que se obtuvieron en este proceso son los que se ofrecen (Ve

Anexo C):

= Intinl: Mirada=1, conciencia=1, tono=1, fmi5=0fynii > 4 (vsd),



Intin2: Conciencia = 1, mirada = 1Yy tono > 2 (vcd),
Intin3: Conciencia > 3 (f),

Intind: Mirada > 2y conciencia=2 (vcd),

Intin5: Sensibilidad=2 y mirada=1,

Intin6: Sensibilidad=3 y P facialen 2 o0 3,

Intin7: Sensibilidad=1 yono > 2,

Intin8 Mirada=1 y tono=1,

Intin9 Tono=1y sensibilidad=1,

Intin10: Sensibilidad=2 ynirada > 2,

Intin11: Mirada=1 ytono > 2,

Intin12: Mirada=2 y Sensibilidad=2,

Intin13: Mirada=2, sensibilidad=2} facial < 2y lenguaje > 3,
Intin14: Mirada=1tono > 2y lenguaje < 4,

Intin15: Coni > 3y mirada > 2,

Intinl6: P facial > 3y mirada > 2,

Intinl7: P facial=2, mirada=1, tono=1y sensibilidad=1,
Intin18: P facial=2, mirada=1y tono=1,

Intin19: P facial=1prient < 2y tono > 2,

Intin20: Intin14=2 y Intin8=2
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= Intin21: Intin14=1, Intin5=2 y Intin19=1,
= [Intin22: Mirada=1, Intin14=2, Intin8=1, Intin9=1, Intin17=1y lenguaje=1y
= Intin23: Mirada=1, Intin14=2, Intin8=2

De igual manera se buscaron interacciones significativas entre las variables al egreso y la variab

egreso. El resultado de este proceso @egneda es el siguientes (Ver Anexo D):
= Intel: Lenguaje=1y alguna muscular en la catexp0 o 1 (Mayoritariamente son vsd),

» Inte2: Lenguaje=2 y todas las fuerzas musculares derechas en las iesteyar 5

(Mayoritariamente son vcd) y

= Inte3: Lenguaje=1, ninguna fuerza muscular en las cai@gOro 1 y tono atgreso > 2

(vcd).

3.3. Aplicacion de la tecnica OVERALS sobre los conjuntos
de variables analizados

Una vez determinadas las interacciones significativas entre ambos conjuntos de variables, s
procede a la aplicagn de la correlaéin cardnica con escalamienfiptimo. En este alisis se
incluyeron directamente, luego de una serie ddisis basados fundamentalmente en etodo

de prueba y error; las variablesiritas conciencia y lenguaje adasnde las interacciones
buscadas. Las variables al egreso (segundo conjunto) que fueron consideradasadisi®l an
son: la propia variable egreso,concienciaajisis facial, mirada, sensibilidad, lenguaje, tono,

las fuerzas musculares (fmde45, fmie45, fme45 y fme01l) y las interacciones entre las variable
de este conjunto. La primera dimemsicarbnica obtenida correspondiente al primer grupo de
variables se ofrece a continuéni

Dim1 = —0,077*(coni)+0,012x(lengi)—0,003%(intin1)—0,011x(intin2)—0,109 (intin3)+

0,001 (intind)+0,034x (intin5) 40,047 (intin6) — 0,018 (intin7) —0,332x (intin8) — 0,037 x
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(intin9)+0,156%(Intinl10)—0,361(Intinll)—0,086 (Intin12)—0,003 (Intinl3)—0,012x
(Intinl4) 40,033 % (Intinl5) — 0,003 % (Intinl6) — 0,004 x (Intinl7) 4+ 0,009 * (Intinl8) +
0,001 (Intin19)+0,580% (Intin20)—0,006 (Intin21) —0,006* (Intin22) —0,151*(Intin23)

Estas dimensiones se determinan, como se puede apreciar, a partir de la cambimeai de
las variables e interacciones consideradas en el conjunto predictor, toda vez que estas han si
recodificadas sém las cuantificaciones correspondientes. Las restantes dimensiones se puede

obtener de igual forma a partir de las ponderaciones que se ofrecen en el Anexo E.

3.4. Estimacbn del modelo de prorpstico con regresbn
logistica multinomial

Sobre las dimensiones obtenidas en el primer conjunto de variables mediante OVERALS, st
estima el modelo de regrési logstica multinomial con la variable dependiente estado al egreso
de los pacientes.

Antes de considerar un modelo con fines predictivos se verifica la calidad de ajuste del mismo
La prueba de la Deviance sobre la bondad del ajuste del modelo permite asumir la validez de
mismo con una significagh estatstica de 0.01, teniendo en cuenta el valor de 0.074 de la
significacbn de la misma. Esta tiene como bipsis nula que el modelo ajusta adecuadamente

a los datos. Este resultado se muestra en la Figura 3.1.

Bondad de ajuste

Chi-cuadrado o] Sig.
Fearson 2899 0389 108 a0
Desviacion 129,986 108 074

Figura 3.1: Ajuste del modelo.

En la Figura 3.2 se ofrecen los resultados de las pruebas para la sigoifickti modelo.
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La prueba sobre la significami global de las dimensiones incluidas como variables
predictoras siguiendo el criterio de la éazde verosimilitud (primera tabla), sugiere que son
estadisticamente significativa. No obstante, la diménsiuatro no muestra una alta signifiéaci
global. La prueba de Wald para la significatindividual de los coeficientes en cada una de las
funciones de clasificagn confirma precisamente este hecho, a pesar de ello no se elimina del
modelo debido a que disminiarel porcentaje de clasificéti correcta (segunda tabla). Los

valores de estos coeficientes en cada una de las ecuaciones se pueden ver en la Figura 3.3.

Informacién del ajuste del modelo

-2 log
MWlodelo erosimilitudihi-cuadrad gl Sig.
Salo la intersec] 1919 250
Final 185,538 | 1733712 14 000

Contrastes de larazén de verosimilitud

-2 log

werosimilitud

del modelo
Efecto reducido  [Chi-cuadrado gl Sig.
Intersecciir 520 367 33,829 2 a0o
Ol 1 1034 744 8349 206 2 oo
Olti2 279 826 84,288 2 oo
Ol 286 807 101,269 2 oo
Ditad 188 6549 3,121 2 20
OlItE 369,081 183,543 2 oo
DB 287 126 101,588 2 oo
oIme 236,918 51,380 2 aon

Figura 3.2: Significadéin de los coeficientes del modelo.
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Estimaciones de los parametros

EGRES = Errortip. | Yald o] Sig.

1 Intersecciq - 239 912 089 1 794
D1 7420 882 | 70,891 1 000
D2 3197 234 | 35797 1 000
D3 3677 J50 | 24038 1 000
D4 - B2T 201 15684 1 211
Dims -1.250 252 112601 1 000
DiIME -5902 | 1,308 | 20373 1 000
Dims 2213 245 141,273 1 000

2 Interseccid 4438 559 | 45345 1 000
D11 4 556 493 | 85,303 1 000
D2 1,274 A19 | 9,238 1 002
D3 2301 J02 110748 1 001
D4 - 766 A76 | 2592 1 07
DiMS -1.569 62 | 94 086 1 000
Dime -5199 | 1,302 [ 15910 1 000
Dims 317 24 | 6478 1 011

Figura 3.3: Significadin de los coeficientes en las ecuaciones de regresi

3.4.1. Validacbn del modelo

Considerado el adecuado ajuste del modelo se procede a validarlo concalifarde garantizar

su generalizadin a otros conjunto de datos no participantes en la investigaBrimeramente

se utiliza el enfoque de validaxi cruzada. Para ello se toma una submuestra aleatoria del 50 %
del total de las observaciones y se realizan dliais de dos formas. Una vez seleccionada
ambas muestras y obtenido un modelo para cada una de estas se comparan de forma descript
los coeficientes de los modelos para cada una. Esta comjpanaeimite apreciar que estos

no presentan diferencias sustanciales en sus coeficientes, existiendo una coincidencia casi to
en la significadn de las variables participantes. Se obtienen adeporcentajes similares de
clasificacon correcta (89.1 y 89.4 respectivamente,Ver Anexo F).

La otra idea consigtien la introduc@n de la prueba de estabilidad mediante el enfoque de la
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variable dicobmica discutida en el Céplo 2. Los resultados de la misma permiten plantear

que los coeficientes diferenciales (intercepto y pendiente) no son significativos; de donde s

concluye que el modelo es estable ante cambios en la muestra (Ver Figura 3.4). Comprobad

Contrastes de la razén de verosimilitud

-2 log
werosimilitud
del modelo

Efecto reducido  |Chi-cuadrado o] Sig.

Interseccion 400,788 187 642 2 oo
D 214 578 1432 2 489
Dk 637,154 474 008 2 000
Dir2 219 967 6,321 2 033
Dira3 252 923 9778 2 000
Dir4 213 983 837 2 B5E
Dir5 294 497 81,351 2 000
DG 256 065 42919 2 000
Dirg 244 798 21652 2 000
DDir1 215,049 1,903 2 386
DDiIk2 214 123 ar7 2 B13
DDIr3 213462 316 2 854
DDk 213 626 430 2 87
DDiIMES 213705 559 2 J56
DDiIMEG 214 343 1,197 2 550
DDIMg 215585 2450 2 294

Figura 3.4: Estabilidad de los coeficientes del modelo.

la calidad del ajuste del modelo y la validez del mismo, s@& estcondiciones de realizar las

comparaciones comentadas al inicio delitap.

Las ecuaciones para dlculo de las probabilidades de pertenencia de los pacientes a cada grupc

considerando los resultados que se muestran en la Figura 3.3 son:

efl
pr= ]__|_€f1 _|_€f2

efZ
P2 T eh eh

p3=1—pi—po

(3.4.1)
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dondef; y f, son las funciones de clasificaaoi para los grupos 1y 2 respectivamente. O sea:

fi = —0,239 4+ 7,43Dim1 + 3,197Dim2 + 3,677Dim3 — 0,627 Dim4 — 1,25Dim5
—5,902Dim6 + 2,213Dim8

fo = 4,438 + 4,556 Dim1 + 1,274Dim2 + 2,301 Dim3 — 0,766 Dim4 — 1,569 Dim5
—5,199Dim6 + 0,317 Dim8

De acuerdo a las diferentes tentativas dedueda de modelos para el ppstico mediante el
empleo de OVERALS, se pudo observar que pégse/ariaciones en el conjunto de variables al
egreso (inclugin o exclusbn de una variable), provocaron cierta reperaasn los resultados

de la capacidad predictiva, esffaamente en el porcentaje de clasifiéaccorrecta.

3.5. Analisis comparativo de modelos

En este efgrafe se va a realizar la compar@eide los modelos obtenidos tomando como
referencia los criterios expuestos en el Dap 2. Estos se van a especificar previamente antes
de cada comparam. A modo de convenio se va a hacer referencia al modelo obtenido mediante
el empleo de OVERALS como Variante 1 y como Variante 2 al modelo obtenido a partir de la

utilizacion de PRINCALS.

3.5.1. Comparacon entre los modelos obtenidos con OVERALS vy
PRINCALS

Para la comparagn de estos modelos se va a emplear los siguientes criterios:

= por ciento de clasificabn correcta,
= errores estndares en los coeficientes de lo modelos,
= indice Kappa,

» estabilidad mediante la comparacidescriptiva de las magnitudes de los coeficientes y
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= sensibilidad y especificidad de ambos modelos.

Se va a omitir del alisis el rumero de variables por las razones ya expuestas.
Teniendo en cuenta el porcentaje de clasifimaaorrecta, se puede apreciar que la Variante
1 supera en aproximadamente un 1% a la Variante 2; se consiguasdegjor clasificadin

correcta en el primer grupo, que es el dasndificil clasificacbn (Ver Figuras 3.5y 3.6).

Clasificacién

Pronaosticado
Parcentaje
Obsenvado 1 2 3 correcto
1 146 48 0 75,3%
2 40 704 20 92,1%
3 2 33 325 90,3%
Porcentaje globd 14 3% | 596% | 262% £9,2%

Figura 3.5: Tabla de clasific correcta del modelo con OVERALS.

Classification

Predicted
Fercent
Observed 1 2 3 Correct
1 118 s 0 B0,8%
2 24 702 33 91,9%
3 0 18 342 95,0%
Owverall Percentagd  10,8% 50 .4% 28.8% 88,2%

Figura 3.6: Tabla de clasific del modelo obtenido con PRINCALS.
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El ardlisis de los errores estdares de los coeficientes muestran que mediante la Variante 1

esto son menores. Este elemento se puede confirmar &s tdel @lculo del ndbdulo de la
B;_

SE(S;)

para Variante 1 y 8 para Variante 2). Realizando una comaraiimensbn a dimengn para

razon , conj = 1,p, donde p es elimero de dimensiones empleadas en cada caso (7

cada ecuadin de los modelo comparados, se aprecia que los coeficientes del modelo con le
Variante 1 tienen menor variabilidad que los coeficientes del modelo con la Variante 2. Esto se
justifica atendiendo al hecho de que en el 75 % comparaciones realizadas, se obtienen razon
con valores superiores favorables para la Variante 1. En el Anexo G se muestran los valores d
las razones para cada una de las variantes. Otros de los resultados obtenidos para la Variant:
se pueden ver en el Anexo H.

Los indices Kappa de los modelos que se comparan son de 0.807 y 0.787 para las Variante
1 y 2 respectivamente. Estos valores indican una diferencia de dos unidades porcentuales
favorable a la Variante 1 (Ver Figuras 3.7 y 3.8). A pesar de que no es una diferencia sustancia
sedin el criterio de Latour (Latowt al., 1997), este indicador correspondiente a la Variante 1
se clasifica como excelente.

En la prueba de estabilidad mediante el enfoque de la variabledia, se verifica que el

Medidas simétricas

Frror tip =ig.
Valor | asinf aproximahcproximad
Medida de a kappa 807 [ 015 | 384807 000

M de casos validos 1318

Figura 3.7: Coeficiente Kappa para el modelo con OVERALS.

modelo obtenido mediante la Variante 2 taétbcumple con este requisito (Ver Anexo I).
La comparadn de las variantes de modelos sobre la base de &s@sde sensibilidad, se va
a realizar a partir de las categ@wivos y fallecidos de la variable estado al egreso. Para ello

se realiza una transformaci de las tablas de clasificaai correcta de estos de tal manera que
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Symmetric Measures

Sy
Value ftd. Errd pprox.baprox_ Si
heasure of Agr Kappa 87 L6 137,407 000
M of Valid Cases 1318

Figura 3.8: Coeficiente Kappa para el modelo con PRINCALS.

gueden agrupados en estas dos catagoEstas transformaciones se ofrecen en el Anexo J.

A los efectos de la investigam se va a entender por sensibilidad la probabilidad que tiene
el modelo de probstico de clasificar correctamente a los individuos fallecidos. De manera
araloga se define la especificidad como la probabilidad de clasificar a los individuos vivos
acertadamente. Aplicando las expresiones (1.4.4) y (1.4.5) pa#&celade la sensibilidad y
especificidad respetivamente se tiene que: la Variante iesensible que la Variante 2 (0.942

y 0.90); sin embargo estdtima presente un mayor valor para la sensibilidad (0.98 y 0.964 en
ese orden).

De las comparaciones realizadas se puede concluir que ambos modelos muestran L
comportamiento similar en cuanto a los indicadores analizados con una ligera diferencia a favo
del modelo obtenido empleando Echica de OVERALS. En la siguiente tabla se presenta un
resumen de las comparaciones realizadas entre ambos modelos siguiendo los diferentes criteri

establecidos con este pasgito.

Modelo Clasif Correcta (%) Variab coef Kappa Estab  Sensib Especif
Variante 1 89.2 Menor 0.807 Estable 0.942 0.964
Variante 2 88.2 Mayor 0.787 Estable 0.90 0.98
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3.5.2. Comparacdon entre el modelo propuesto y el obtenido por
Bembibre-Suarez

En este caso los criterios a considerar son:

= por ciento de clasificadn correcta,

nimero de variables predictoras,

errores estndares en los coeficientes de lo modelos,

indice Kappay

sensibilidad y especificidad de ambos.

En cuanto al porcentaje de clasificaticorrecta se puede afirmar que el modelo obtenido
en la presente investigaei es tamk@n ligeramente superior en este aspecto. El obtenido por
Bembibre-Sarez es de 88.4 % mientras que el valor alcanzado por el modelo calculado es de
89,2 %. En el Anexo A se muestran todos los resultados de este.

Ahora bien, considerando elimero de variables predictoras, en este caso se obtuvo un modelo
con tres variable menos (en total 11), lo que hace que $&saparsimonioso y, por endeas
facilmente introducible como modelo para el gstico.

A manera descriptivas, los errores@stares de los coeficientes para ambos modelos no tienen
diferencias realmente sustanciales. En ambos casos se considerdiopeque

De acuerdo al coeficiente Kappa, se aprecian valores naxmpos en ambos casos. El valor
alcanzado por estdtimo es de 0.794 (Ver Anexo A), mientras que el del modelo que se propone
es de 0.807 (Figura 3.7).

A partir del aralisis de los resultados de la compagscde ambos modelos, se observa, como
elemento a destacar, la redutide la cantidad de variables predictivas a emplear y el ligero
aumento del porcentaje de clasifi@aticorrecta, alcanzada por el modelo propuesto en esta

investigacdn.



63

3.6. Conclusiones del capulo

1. La inclusbn de nuevas interacciones posiBilimejorar el porcentaje de prastico
acertado en los pacientes pertenecientes a la céegsd, que en modelo anterior

resuld ser el grupo de peor clasificaai.

2. El arélisis comparativo entre los modelos obtenidos mediante el empleo de OVERALS
y PRINCALS arroja resultados ligeramente favorables en el primero sobre la base de los

elementos de comparaéci tomados en cuenta,

3. Basado en los diferentes criterios sobre la calidad del ajuste y la prueba de estabilidad
el modelo propuesto es adecuado y posibilita realizar geticos con un aceptable

porcentaje de aciertos, y

4. La alternativa propuesta como variante del procedimiento implementado por Bembibre-

Suarez es @lida y muestra resultados levemente superiores.



CONCLUSIONES

Como resultado del proceso dadgueda de un modelo de péstico para el estado al egreso
de pacientes con ECV, a partir de un conjunto de varialifecels al momento del ingreso y
haciendo uso de laé¢nicas de OVERALS, CHAID y regrési logstica multinomial; se pueden

establecer las siguientes conclusiones:

1. El uso de laécnica OVERALS en el procedimiento para establecer un modelo para el

pronbstico, constituye una variante que garantiza una capacidad predictiva adecuada.

2. Elempleo de la nueva variante eleva moderadamente el poder predictivo para el conjuntc

de datos participantes en la investigarci

3. La bisqueda de nuevas interacciones posibilitejorar el porcentaje de prostico

correcto tanto en el grupo deamdifcil clasificacbn (vsd) como de manera global.

4. La introduccon de la prueba an#ica de estabilidad de los modelos mediante el
enfoque de la variable diagmica en el proceso de validaai de un modelo candidato,
incrementa la seguridad de las conclusiones sobre esta cualidad deseable en los model

de prorbstico.

5. Como resultado de lalisqueda del modelo en la presente investigacie logd reducir
la cantidad de variables independientes, lo cual facilita la introdoodel mismo en la

practica nedica.
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RECOMENDACIONES

1. Aplicar ambos procedimientos en nuevas investigaciones de esta naturaleza con vista

establecer posibles regularidades en los resultados.

2. Estudiar el efecto que provoca en la capacidad predictiva, la idclude variables no

clinicas en el conjunto de variables al egreso para la coroglaeirdnica .

3. Extender la variante introducida en el procedimiento para obtener los modelos de

pronostico al ingreso, para las 24 y 72 horas.

4. Implementar un software para la apligatipiactica del modelo obtenido como recurso

para la ayuda prdrstica en la actividad tiica.
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Anexo A. Resultados del modelo obtenido por Bembibre-
Suarez.

Bondad de ajuste

iZhi-cuadrado gl Sig.
Fearson 810503 262 a7s
Desviacion 230448 262 921

Informacién del ajuste del modelo

-Z2log
Modelo erosimilitudChi-cuadradg gl Sig.
Solola intersecd 1938 765
Final 287,361 | 1651404 10 000

Contrastes de larazdn de verosimilitud

-2 log

werosimilitud

del modelo
Efecto reducido  |Chi-cuadrado al Sig.
Interseccion 451,127 163,766 2 000
DBESCO1 3 1115728 528 3687 2 alaly]
DBSCOZ2 3 358218 70857 2 alaly]
DBSCO3 3 3426386 55325 2 a0
DBSCO4 3 314978 27617 2 a0
DESCOE 3 341,057 53 636 2 Qaog




Estimaciones de los parametros

EGRESO B Errortip. | VWald o] Sig.
1 Interseccion]  -2,258 SH8T | 14805 1 a0
OBSCO1_ 3 -7.561 1155 | 42827 1 alaly]
OBSCOZ . 1,339 623 4618 1 03z
OBSCO3 . 05 623 1,280 1 258
OBSCO4 -,832 81 | 21,042 1 a0
OBSCO6 528 290 3312 1 aaze]
2 Intersecciér] 1578 193 | 65883 1 000
OBSCO1_3 -4,193 A21 | 99049 1 000§
OBSCOZ . 1,668 243 | 47085 1 a0
OBSCO3 1215 685 | 54,384 1 a0
OBSCO4 -443 V166 7,094 1 03
OBSCO6 - 612 120 | 22275 1 000
Clasificacidn
Pronaosticado
Forcentaje
Dbservado 1 2 3 correcto
1 125 58 1 69 6%
2 35 695 24 91,0%
3 0 25 335 93 1%
Forcentaje global 12,9% 59, 0% 28,1% 88,4%




Tabla de contingencia EGRE S0 * Categoria derespuesta

prono=ticada
Recuerto
Categoria oe respue sta
pronosticada
1 2 3 Total
EGREZD 1 135 ] 1 194
2 35 Ga5 H TE4
3 25 335 360
Tatal 170 FiFi=; ] 1315
Medidzs simétricas
Errar t'lg. Sig.
“alor asint. aproximada
Medida de acuerda Kappa =) 016 o
M de casos validos 1312

a. Asumiendo la hipdtesis aternativa.

b. Empleando el errortipico asintdtico bas ado en b hipdtesis nula.




Anexo B. Correlacion de variables clnicas eliminadas del
analisis con la variable egreso.

Correlaciones

EGRESO | ATAXI
Fho de Spearman EGRESO Coeficiente de
correlacién 1.000 050
Sig. (bilateral) . 071
I 1318 1318
ATAX] Coeficiente de
corrslacion 050 1,000
Sig. {bilateral) 071 .
I 1318 1318

Correlaciones

EGRESO | NISTI
Rho de Spearman EGRESO Coeficiente de N
correlacién 1.000 165
Sig. (bilateral) . 000
I 1318 1318
MISTI Coeficiente de o,
correlacidn 165 1,000
Sig. (hilateral) 000 .
I 1318 1318




Correlaciones

EGRESO | BAEI
Rho de Spearman EGRESO Coeficiente de N
carrelacion 1.000 A75
Sig. (hilateral) . 000
M 1318 1318
BABI Coeficiente de o
carrelacion 75 1,000
Sig. (hilateral) 000 ,
M 1318 1218




Anexo C. Algunas nuevas interacciones de las variables al
ingreso.

Intin2 : coni=1y miri=1 ytonoi > 2 (Vcd)

BT O BE ||




Intin3: con: > 3 (fallecidos)

1 14.77%
2: 51.9T%
I 2rnx

n=1318

1

10 17.69%

& B0

31324
n=1080




Intin11: miril ytonoi > 2 (mayoritariamente vcd)

(1] 23] Kl BHE =

0E 0E aA

T M0LTRN
2 Th.30%
I 38T

=930




Anexo D. Algunas nuevas interacciones de las variables al
egreso.

Intel: Lenge=1y alguna fme en la catéigsrO o 1 (mayoritariamente vsd)

1: 61.08%

2: 37.9%%

3: 0.95%%
n=316




Inte2: Lenge=2y fmde en 4 o 5 (Mayoritariamente son vcd)

. 0.00%
2: 97.08%
3 2.92%

n=h843




Inte3: Lenge=1, ninguna fme en 0 0 Xohoe > 2 (vcd)

1: 44.95%

2: 54.13%

3: 0.92%
n=213

1: 55.06%

2: 43.82%

3 1.12%
n=178




Anexo E. Pesos de las variables en las dimensiones oaitas.

Weights
Dimension

Set 1 2 3 4 5 & 7 )

T con _oTr 061 056 145 523 0 505 22
lengi 012 007 005 108 153 -020 1,008 297
miri=1+coni=1 +ongi=1+f
S0+ i (vt -003 015 022 072 011 a4 a7T - 065
53251 Hmiri=1 +tonoi==2 - o4 ann 6 206 34 075 736
coni==3 (muere) -103 -0 420 053 572 135 -492 -300
(miri == 2) & [coni = 2) ved 001 005 003 002 133 -003 033 291
(sensi= 2) &( (miri= 11 034 -080 100 285 a12 A4 251 021
(=ensi = 3) & ((parfaci =
Sy parfacie 1) 047 076 - D46 -320 414 053 035 03
(=zensi= 1) & ((tonoi= Zor(

ool ) Bl 1,045 397 755 158 042 -040 A87
{tanai= 1) & (miri= 1) -332 150 208 334 163 -369 202 2T
{tonci= 1) & (sensi= 1) 037 -963 103 - 561 244 045 483 342
(zensi= 2) & (miri=

Sormii = ) 156 -100 058 -0 578 202 588 1269
(miri=1) &( (tanai= - 361 348 024 a7 BT 264 201 760

Zortonoi= 30
(miri= 2) &(zensi= 2) - 086 a7 -042 -247 -1,083 258 =913 -.590
(miri= 2) &(sensi=2) &

[(parfaci = 1701 parfaci=

29) & (flengi = ortleng = -003 -,0o4 -0 023 -432 - no4 =051 265
For(lengi = 500
{miri= 17 & ((tonoi= 2o
tonai= 30 & ((lengi =
1)ar(lengi = Dor(engi = -0z -,0o8 - 024 =128 0839 044 081 -043
Forlengi = 410
((coni= 3 ar(cani = 47114
(i = 2) artmiri= 3 033 a0z ] 220 549 =07 -,080 - 344
((parfaci= 3] or{parfaci=
4708 ((miri = 27 ar(miri= 3 - 003 a0z - 243 -,287 - 4587 - 035 190 L=
(parfaci= 2) S&(miri=1) &
fonoi= 1) & (sensi = 1) - no4 235 - 153 128 306 294 =118 055
(parfaci= 2) S&(miri=1) &
flongi= 1) flalu] - 295 -159 -7 =144 - 393 132 ATT
(parfacii= 1) &((ari= 1)
ororii = 2 1% ((tonoi= 2) i} 033 S04 B7S 014 | - 216 - 005
orftonoi = 3ortonoi = 47)
2())('“3”1 = 2) & (inters = 580 346 289 181 598 316 154 - 307
[ (irtert1 =17 & (irter! =
) & (irter1s = 17) - 006 =033 034 =033 0839 32 -194 - 0BG
(({miri = 1) & (inter11 = 2)
& (inters =17 & (interG = 1)
& (inter15 = 1) & (lengi) = - O0& - oo7 M4 054 003 A05 -,305 -5
1
(miri =1) & (inter11 = 2) 151 083 124 375 -190 113 201 375

&(inters = 273




Anexo F. Comparacbn de los coeficientes de los modelos en la
validacion cruzada.

Muestra aleatoria

Primera mitad
Param eter Estimates

Egresd E  |Std.Eror| wald df Sig.

T Imtercept| .a01 1282 055 1 815
dirn 1 6,701 1139 | 34597 1 000
dim?2 3,817 877 | 18,937 1 000
dim3 3,893 | 1,131 | 1189 1 001
dimd -B86 764 | 1345 1 246
dims 2171 505 | 5377 1 020
dime 6287 | 1915 | 10775 1 00
dim§ 1621 470 | 11,905 1 00

2 intercept| 4,434 599 | 24,311 1 000
dirm 1 4 604 691 | 44436 1 000
dim?2 1611 665 | 5878 1 015
dim3 2300 | 1,052 | 4815 1 028
dim4 1,128 739 | 2331 1 127
dim$ 1 707 237 | 51,799 1 000
dime 5423 | 1907 | 6089 1 004
dim8 252 187 | 1646 1 199

3. The reference category is: 3.



Clasificacion

Fronosticado

Forcentaje

Observado I 2 3 correcto
1 70 20 W] T7.6%
2 23 327 17 89,1%
3 1 9 174 94 6%
Porcentaje global 14 7% 55,5% 29,8% 39,1%

Segunda mitad
Parameter Estimates
egresd B Stol. Ermr | Wald df Sig.

1 Intercept| 2520 a462 096 1 a7
dim1 11,248 13,167 Ja0 1 ,393

dirn2 2,663 1053 £,391 1 11
dim3 3,738 1093 11,665 1 ,0a1
dima -215 712 224 1 A9
dima -1,374 o272 2,786 1 018
dime -2938 1904 9726 1 0oz
dima 2,784 284 21,968 1 ,00a
2 Intercept 4,539 1,004 20,449 1 ,ooo
dim1 4 GR2 46 29,018 1 ,ooo
dim2 1,067 61 3617 1 087
dim3 2488 1006 5966 1 015
dimad -a79 81 793 1 373
dima -1.522 241 40,003 1 ,0oo
dime -2,305 1899 7,801 1 005
dima 327 67 3827 1 0a0

a. The reference category is: 3.
Clasificacion
Pronosticado
Forcentaje
Observado 1 2 3 correcto

1 75 29 0 T2.1%

2 17 370 10 93.2%

3 1 15 160 90,9%

Forcentaje global 13.7% 61.2% 251% 89.4%




Anexo G. Ra®dn entre los coeficientes del modelo y sus errores
tipicos.

Dimensbn | Variante 1| Variante 2
Intercep 0.262 4.82
Dim 1 8.424 0.817
Dim 2 5.987 5.545
Dim 3 4,903 1.406
Dim 4 1.252 4.8
Dim 5 3.55 3.393
Dim 6 4,512 0.03
Dim 8 6.141 0.792
Intercept | 6.734 3.01
Dim 1 9.241 6.026
Dim 2 3.04 2.974
Dim 3 3.297 2.545
Dim 4 1.609 6.237
Dim5 9.685 1.667
Dim 6 3.99 2.697
Dim 8 2.556 3.827




Anexo H. Resultado del modelo obtenido mediante el empleo
de PRINCALS (Variante 2).

Bondad de ajuste

| [Chi-cuadrado gl Sig.
Pearson (141908417 162 .000
Desviacion| 172,878 162 265

Informacion del ajuste del modelo

-2 log
Modelo verosimilitud |Chi-cuadrado gl Sig. |
Sdlo laintersecciq  1951,376
Final 232,638 1718,738 186 ,000

Contrastes de la razén de verosimilitud

-2 log

werosimilitud

del modelo
Efecto reducido _hi-cuadrado gl =00,
Interseccion 350,566 118,228 2 000
DBESCO1_1 1252578 1019,840 2 000
DBESCOZ2_1 362935 130,297 2 000
DBSCO3_1 241 147 8,509 2 014
DBESCO4_1 274732 42,004 2 000
DBSCOL_1 249307 16,669 2 000
DBESCO6_1 244 547 11,309 2 003
OBESCOT 1 2953804 63,166 2 000
OBSCO8_ 1 251911 19,273 2 000




Estimaciones de los parametros

EGRESO B Errortip. | Wald al =ig.

1 Intersecciol -33 200 7925 | 23237 1 000
OBSCO1_ | 1,706 5373 101 1 751
OBSCOZ_1| -28,104 5083 | 30,753 1 000
CBSCO3_1 11,344 8 064 1,979 1 158
OBESCO4_ | -55435 | 11544 | 23,058 1 000
QBESCOS_ | 11,187 3297 | 11,510 1 001
OBESCO6_1 137 1,669 007 1 835
OBESCOT_| 31,787 6,065 | 27 466 1 000
OBSCO8_1| 1,626 2,052 628 1 428

2 Interseccicy 1,734 576 9,054 1 003
QESCO1_1] 38,835 1443 | 36,287 1 000
QBESCOZ_ 1| -3,045 1,024 2,848 1 003
CBSCO3_1 -1.815 13 6,490 1 011
OBSCO4 1 16 489 056 1 G112
OBSCO5_ 1| 1,035 621 2,781 1 095
CBSCOB_1 2139 793 7,276 1 007
OQBESCO7_| 1,883 A64 | 16452 1 000
OBESCO8_1 73 202 | 14 681 1 000




Anexo |. Resultado de la prueba de estabilidad para la
Variante 2.

Jtilizando la misma muestra aleatoria que para la Variante 1

Contrastes dela razén de verosimilitud

-2log
wverosimilitud
del modela

Efecto reducido Chi-cuadrado ol Sig.

Interseccion 346 687 83,871 2 ,ooo
MUES TRA 2E7 123 4 308 2 16
OBSCO1_1 774 430 211,665 2 ,ooo
OB5CO2 1 348,003 Ba.188 2 ,ooo
DOBSC 031 270,595 = 2 020
OB5CO4 1 297 252 344357 2 ,ooo
DOBSC 05 1 281 970 19,184 2 ,ooo
OB5CO6_1 272 637 9aa2 2 ,oo7
DOBSCO7_1 307,798 44982 2 ,ooo
OB5CO8_1 274 434 11,668 2 003
DOBS1 267 068 42523 2 119
pDoBs2 2R BT 2 1 856 2 ,395
DOBS3 268 112 6297 2 043
DoBs4 266 300 3485 2 175
DOBSS 267 026 4 211 2 22
DOBSA 264 843 1,728 2 A22
pDoBsv 267 264 4 448 2 108
DOBSE 264 137 1321 2 G216




Anexo J. Tablas de categdas reagrupadas para aadlisis de
sensibilidad y especificidad.

Variante 1. Modelo obtenido a partir de OVERALS

Categora pronosticada
Vv F

Categora | V | 938 | 20

observadg F | 35 | 325

Variante 2. Modelo obtenido a partir de PRINCALS

Categora pronosticada
\ F

Categora | V | 920 | 38

observada F | 18 | 342

Modelo propuesto por Bembibre-Sez

Categora pronosticada
V F

Categora | V | 923 | 35

observada F | 25 | 335




