
UNIVERSIDAD DE CIENFUEGOS ”CARLOS RAFAEL RODR ÍGUEZ”
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RESUMEN

El presente trabajo ha tenido como propósito la b́usqueda de un modelo de pronóstico alterna-

tivo para el estado al egreso de pacientes con enfermedades cerebro-vasculares en el Hospital

Provincial de Cienfuegos, sobre la base de un conjunto de variables clı́nicas al momento del

ingreso, con el objetivo de explorar la posibilidad de incrementar la calidad del pronóstico y/o

reducir los predictores. Para ello se utilizó una muestra en el periodo 1-7-2000 al 31-1-2003.

Las t́ecnicas empleadas son el detector automático de interacciones Chi-cuadrado, la regresión

loǵıstica multinomial, tablas de contingencia y correlaciones bivariadas basadas en el coeficiente

de Spearman y se introduce la correlación cańonica con escalamientóoptimo (OVERALS) en

lugar del ańalisis de componentes principales para datos categóricos (PRINCALS).

Como resultado se obtuvieron dos modelos comparables: el primero a través del uso 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 comparación considerados con este

proṕosito, esto es, porcentaje de clasificación correcta, coeficiente Kappa, errores estándares en

los coeficientes, sensibilidad y especificidad.

Porúltimo se estableció una comparación del modelo propuesto aplicando la técnica de OVER-

ALS con el obtenido por Bembibre-Suárez, logŕandose como resultado más destacable el ligero

incremento en el porcentaje de clasificación correcta y la disminución de la cantidad de variables

predictoras a emplear.
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2.3.1. Empleo de la técnica de OVERALS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

2.3.2. Prueba de estabilidad mediante el enfoque de la variable dicotómica . . 46
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INTRODUCCI ÓN

La necesidad del hombre de tener conocimientos los más certeros posibles sobre lo que ha de

acontecer, siempre ha sido una constante en la historia. Desde los tiempos más remotos se han

recurrido a diferentes fuentes con estos fines. Se pueden citar, por ejemplo, el famoso Oráculo

de Delphos al cual apelaron, incluso en circunstancias históricas cŕıticas, no pocos hombres

ilustres de la antig̈uedad. El inteŕes por conocer el futuro radica precisamente en el hecho de

posibilita trazar planes que permitan afrontar de forma más efectiva lo que pueda acontecer. En la

actualidad, se han desarrollados herramientas cientı́ficas que posibilitan satisfacer precisamente

est́a necesidad de manera más o menos satisfactoria. Dentro del campo de las estadı́sticas

destacan las técnicas regresión, el ańalisis de series de tiempo, etc.

El campo de la salud tampoco escapa a esta necesidad. Se debe a Hipócrates el ḿerito de haber

sido el primer ḿedico que se ocupó del prońostico de los enfermos que atendı́a. Considerabáel,

que la capacidad de preveer en un médico era un elemento primordial en eléxito de su profesión.

Dećıa Hipócrates que”el médico puede predecir la evolución de una enfermedad mediante la

observacíon de un ńumero suficiente de casos”(Novas & Machado, 2002).

No obstante, el interés por el prońostico ha sido menor que por el diagnóstico de los pacientes.

En la actualidad se incrementa el interés por el prońostico en el campo de la salud al tener en

cuenta que del resultado de este depende la actitud que pueden asumir médicos, familiares y

hasta el propio paciente a la hora de tomar decisiones relacionadas, por ejemplo, con someterse

a una intervención quiŕurgica, afrontar cierto tratamiento en fase experimental, etc.

En lasúltimas d́ecadas el desarrollo de la informática ha producido un incremento considerable

de los modelos de pronóstico. Se han utilizado por ejemplo, con el propósito de medir
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desigualdades sociales en diferentesáreas geográficas sobre la base del pronóstico de la

mortalidad infantil (Schneideret al., 2002). Otro reporte relacionado con el embarazo está dado

por el ańalisis de las complicaciones de las mujeres en este estado sometidas a violencia fı́sica

(Helena & Aguirre, 1996). En ambos casos se emplearon la regresión lineal ḿultiple y la

regresíon loǵıstica como t́ecnica para el prońostico. Tambíen se reporta una aplicación del

ańalisis discriminante para el estudio de la relación entre la aparición de casos de dengue a partir

del grado de vulnerabilidad a esta enfermedad, de las regiones urbanas analizadas (Martı́nez,

Rojas, Vald́es, & Remond, 2003). Entre las técnicas ḿas empleadas con estos fines se encuentran

la regresíon tanto lineal como loǵıstica, el ańalisis discriminante y otras técnicas multivariadas

auxiliares como el ańalisis de componentes principales.

En Cuba el proceso de pronóstico relativos a enfermedades cerebro-vasculares (ECV) se ha

realizado fundamentalmente a partir de la experiencia de los médicos relacionados con el

paciente y, en muchos casos, sobre la base de escalas diagnósticas. En el Hospital Provincial

”Gustavo Alderegúıa Lima”de Cienfuegos, se desarrolló un modelo de prońostico a partir de la

combinacíon de las t́ecnicas de Ańalisis de Componentes Principales no lineal (PRINCALS) y

Regresíon Loǵıstica Multinomial, para el estado al egreso de pacientes con ECV. En este estudio

se obtuvieron modelos con información al ingreso, a las 24 horas y a las 72 horas (Taboadaet al.,

2003).

A pesar de que el modelo obtenido con la información al momento del ingreso presenta un 88

por ciento de buena clasificación, aceptable en la práctica ḿedica, es realmente significativo el

hecho de que requieren un número considerable de variables, lo cual es un elemento que afecta

su introduccíon en este campo. Esta cuestión impone la necesidad de trabajar en la búsqueda

de modelos alternativos que mantengan o mejoren su poder predictivo y reduzcan el número de

variables independientes.

Teniendo en cuenta todo lo anteriormente planteado, se define comoProblema Cient́ıfico de

la presente investigación: la necesidad de mejora del modelo establecido para el pronóstico del

estado al egreso de los pacientes con ECV, sobre la base de la información proporcionada por
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14 variables clı́nicas en el momento del ingreso, en cuanto a su capacidad de predictiva y/o la

reduccíon de la cantidad de variables predictoras (Taboadaet al., 2003).

Comopregunta de investigacíon se plantea:

¿La aplicacíon de la correlación cańonica con escalamientóoptimo (OVERALS) o de otras

técnicas estadı́sticas, permite establecer modelos de pronóstico que mejoren la capacidad

predictiva y/o la parsimonia con respecto al establecido por Bembibre-Suárez al momento del

ingreso?

La presente investigación tiene comohipótesisde que si se elabora un modelo de pronóstico a

partir del empleo de la técnica de OVERALS u otras técnicas estadı́sticas, es posible mejorar

el modelo de prońostico al ingreso establecido (Taboadaet al., 2003) en cuanto a su capacidad

predictiva y/o la reducción de las variables predictoras empleadas.

Objeto de Investigacíon es el prońostico de la evolución de los pacientes hospitalizados con

ECV.

El Campo de accíon son los modelos estadı́stico para la ayuda pronóstica de la evolución de los

pacientes con ECV.

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

del estado al egreso de los pacientes con ECV, que eleve la capacidad predictiva con respecto al

modelo propuesto por Bembibre-Suarez y/o reduzca la cantidad de variables predictoras en el

modelo.

Objetivos espećıficos

Establecer una variante del procedimiento estadı́stico empleado por Bembibre-Suárez con

el empleo de OVERALS u otras técnicas estadı́sticas.

Establecer y validar el modelo de pronóstico para el momento del ingreso.

Comparar los resultados de los modelos obtenidos por ambos procedimientos en cuanto

a porcentaje de casos clasificados correctamente, coeficiente Kappa, sensibilidad y

especificidad de los modelos, errores estándar de sus coeficientes, estabilidad ante el
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cambio de la muestra y cantidad de variables predictoras.

Lastareas de la investigacíon se pueden resumir como sigue:

Revisíon bibliogŕafica sobre el prońostico en el campo de la salud y resumir las soluciones

dadas en diferentes contextos a esta problemática.

Adecuacíon de la base de datos de acuerdo al propósito de la investigación.

Formular y validar variantes de modelos de pronósticos para el estado al egreso de

pacientes con ECV que mejoren la capacidad predictiva y/o la parsimonia con respecto

al obtenido por Bembibre-Suárez.

Comparar resultados con el modelo obtenido por Bembibre-Suárez.

Validar el modelo obtenido.

Redactar el informe final.

El trabajo poseenovedad cient́ıfica metodoĺogica y práctica.

El aporte metodoĺogico consiste en introducir una variante en el procedimiento empleado

para establecer un modelo de pronóstico del estado al egreso de pacientes con ECV, con la

introduccíon de la t́ecnica OVERALS, lo cual enriquece el estudio de problemas con esta

naturaleza.

Desde el punto de vistapr áctico se logra el aumento de la calidad del pronóstico y el aumento

de la facilidad de utilización del modelo obtenido a partir de la disminución del ńumero de

variables predictoras a emplear.

La justificación del la investigacíon est́a dada por la necesidad de encontrar un modelo que

permitan elevar el porcentaje de pronóstico correcto del estado al egreso de pacientes con ECV

y/o disminuir el ńumero de variables predictoras, que ofrezcan una mayor certeza en la toma de

decisiones y a su vez sea menos engorrosa su manipulación tendiendo en cuenta la disminución

de la informacíon necesaria para su utilización. Lo cual se revierte en una práctica ḿedica de
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mayor calidad.

La tesis est́a estructurada en Resumen, Introducción, tres Caṕıtulos, Conclusiones,

Recomendaciones, Referencias Bibliográficas y Anexos.

Caṕıtulo 1: Modelos de prońosticos de uso frecuente en la salud. En este Caṕıtulo se exponen

las principales t́ecnicas de prońostico empleadas fundamentalmente en el campo de la salud. Se

realiza una breve descripción de cada una de ellas y se referencian algunas aplicaciones de estas

a problemas concretos en el campo de la salud. Porúltimo se ofrece un conjunto de acciones

que se puede seguir para establecer modelos de pronóstico.

Caṕıtulo 2: Procedimiento para establecer el modelo de prońostico. Una variante. El

Caṕıtulo 2 se dedica a la descripción por pasos del procedimiento empleado por Bembibre-

Súarez para obtener el modelo de pronóstico, que resultó de la combinación de las t́ecnicas

de PRINCALS y la regresión loǵıstica multinomial. En un segundo momento se presenta la

variante a introducir en este modelo a partir del empleo de la técnica OVERALS en lugar de

PRINCALS. Se tienen en cuenta además los criterios de comparación para ambos modelos. Por

último se ofrecen las conclusiones del capı́tulo.

Caṕıtulo 3: Implementación del procedimiento propuesto para la obtencíon del modelo de

pronóstico. Siguiendo el procedimiento descrito en el capı́tulo anterior, se obtiene el modelo

de prońostico deseado y luego de su validación se realizan las comparaciones, primeramente

con un modelo obtenido mediante la técnica de PRINCALS, en el que se emplearon las mismas

variables e interacciones de manera tal que pudieran compararse y porúltimo, con el propuesto

con Bembibre-Súarez. Se ofrecen además las conclusiones parciales a las que se arribó luego

del ańalisis 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 el

cumplimiento de los objetivos propuestos al inicio de la investigación. Las Recomendaciones

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

posteriores al ingreso.



Caṕıtulo 1

Modelos de prońostico de uso frecuente en
salud

En este caṕıtulo se exponen de forma resumida algunas de las técnicas de prońostico

utilizadas con mayor frecuencia en la investigación, espećıficamente en el campo de la salud.

Profundiźandose en aquellas que van a ser posteriormente aplicadas para darle cumplimiento a

los objetivos propuestos. Se presentan además reportes de aplicaciones, todos vinculadas a la

salud.

1.1. Introducción

El desarrollo de modelos de pronóstico para predecir un fenómeno en particular no es una

tarea f́acil. Obtener modelos de pronóstico que presenten altos niveles de correcta clasificación

conlleva a realizar un profundo estudio de problema concreto que se esté tratando. En

dependencia de la propia naturaleza de este, será factible la utilizacíon de unos u otros modelos

de prońostico. En los eṕıgrafes siguientes se exponen algunas de estas técnicas estadı́sticas para

la estimacíon de modelos de pronóstico.

6
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1.2. Técnicas estad́ısticas para el prońostico

En este eṕıgrafe se va a abordar fundamentalmente la regresión lineal ḿultiple, la regresíon

loǵıstica y el ańalisis discriminante. Se expondrán los fundamentos teóricos de cada una de

ellas, profundizando en la regresión loǵıstica por ser una de las herramientas a emplear en la

presente investigación. Adeḿas de hacer referencia a algunas aplicaciones encontradas en la

salud.

1.2.1. Regresíon lineal múltiple

Los modelos de regresión permiten modelar matemáticamente la relación entre variables

numéricas. Estos modelos posibilitan obtener medidas cuantitativas de relación mutua entre

el conjunto de variables predictoras y la variable independiente. La variable dependiente es

aleatoria y las k variables independientes o predictores son controladas. Se pueden obtener

determinados modelos matemáticos para describir estas relaciones. Unos de los más populares

son los lineales.

El modelo general de regresión lineal ḿultiple se puede expresar de la forma siguiente:

Yi = β0 + β1x1i + ... + βkxki + εi (1.2.1)

.

los βj son los paŕametros del modelo, que se estiman a partir de los datos de una muestra de

tamãno n empleando el ḿetodo de ḿınimos cuadrados ordinarios. La ecuación anterior expresa

en forma abreviada el siguiente sistema de ecuaciones:

Y1 = β0 + β1x11 + ... + βkxk1 + ε1

Y2 = β0 + β1x12 + ... + βkxk2 + ε2

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

Yn = β0 + β1x1n + ... + βkxkn + εn
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En notacíon matricial compacta queda de la siguiente forma:

Y = Xβ + ε (1.2.3)

donde Y es vector formado por las n observaciones de la variable dependiente, el vectorβ de

ordenk + 1 est́a conformado por los coeficientes de regresión, X es la matriz de datos de orden

n× (k + 1), y ε es el vector de las perturbaciones aleatorias de n filas.

Los supuestos b́asicos del ańalisis de regresión múltiple son:

1. E(ε/Xi) = 0; coni = 1, n,

2. Cov(εi, εj) = 0; ∀i 6= j, es decir que, no existe autocorrelación entre las componentes

aleatorias,

3. σ2
i = σ2; ∀i = 1, n, supuesto de igualdad de varianza,

4. Las variables independientes son no aleatorias sino controladas,

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

variables independientes es combinación lineal de las restantes,

6. ε ∼ N(0, σ2I); esto es, que el vector de las perturbaciones aleatorias sigue distribución

normal multivariada con media cero y matriz de varianzaσ2I y

7. No existen errores de especificación.

El objetivo es encontrar el vector de los estimadores mı́nimos cuadrados ordinarios de los

paŕametros del modelo (1.2.1). Con este propósito se procede a minimizar la siguiente función:

min L =
n∑

i=1

(Yi − (β̂0 + β̂1x1i + · · ·+ β̂kxki))
2 (1.2.4)

Los estimadores ḿınimos cuadŕaticosβ̂0, β̂1,..., β̂k se obtienen de derivar (1.2.4) e igualarla a

cero. Esto se expresa como sigue:
(

∂L

∂β

)∣∣∣∣
(β̂1,··· ,β̂k)

= 0 (1.2.5)
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Los estimadores obtenidos por (1.2.5) se obtienen a partir de la expresión:

β̂ = (XT X)−1XT Y (1.2.6)

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

residuos al cuadrado (Greene, 2003).

Análisis de los residuos del modelo

La medida b́asica del error de predicción de un modelo de regresión es el residuo (F. Hair,

Anderson, Tatham, & C. Black, 1999). El método b́asico para el ańalisis de incumplimiento

de supuestos son precisamente los gráficos de los residuos. Estos pueden graficarse contra

los valores pronosticados de la variable dependiente y/o las variables independientes por

separado. La idea consiste en determinar si existen en estos gráficos determinados patrones

de comportamiento que permitan identificar el incumplimiento de algún o algunos supuestos.

Tambíen existen pruebas de hipótesis para el ańalisis de algunos de estos supuestos: prueba de

Durbin-Watson para la autocorrelación; prueba de Glejser para la homocedasticidad ; prueba de

Kolmogorov-Smirnov para la normalidad, etc.

Algunos reportes de aplicaciones de la regresión lineal múltiple

Existen algunos reportes de aplicaciones de la regresión múltiple en el campo de la salud, por

ejemplo, Schneider obtiene un modelo para medir desigualdades en diferentesáreas geográficas

tomando como variable dependiente la tasa de mortalidad infatil y como Independiente el

Producto nacional Bruto (Schneideret al., 2002). Otra aplicación consistío en su uso para

el prońostico del peso al nacer de los hijos de mujeres embarazadas vı́ctimas de violencia

doméstica (Helena & Aguirre, 1996). En Murcia se empleó tambíen, pero en este caso con el fin

de pronosticar el gasto farmacéutico en esa región (Códoba, 2007). Un ejemplo, aunque no es
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propiamente una aplicación lo presenta Salina , donde la presión arterial sist́olica se determina

a partir de variables como el peso y la edad (Salinas & Silva, 2007). No obstante, existen pocas

referencias del empleo de esta técnica en la actividad clı́nica.

1.2.2. Regresíon loǵıstica

La regresíon loǵıstica, al igual que la regresión lineal, es una herramienta que permite estudiar

la dependencia entre una variable dependiente y un conjunto de variables independientes o

predictoras. Un elemento que las diferencia es que en la primera se tiene que la variable

dependiente es categórica y las variables predictoras pueden ser númericas o cateǵoricas. Este

hecho es precisamente el que hace de la regresión loǵıstica una herramienta de mayor aplicación

en determinados campos de la ciencia como el de la salud. Los supuestos básicos de la regresión

loǵıstica son:

Independencia entre las observaciones sucesivas y

Existencia de una relación lineal entreln( πi

1−πi
) y las variables predictoras.

Dondeπ(y = l/Xi) es la probabilidad de que cierto individuo pertenezca a la categorı́a l de

la variable dependiente (conl = 1, c), dada una configuración determinada de las variables

predictoras.

El modelo es el siguiente:

π(y = l/Xi) =
eβl+β1lx1i+···+βklxki

1 +
∑c−1

m=1 eβm+β1mx1i+···+βkmxki

(1.2.7)

los βj 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 individuo i (coni = 1, n).

El procedimiento seguido para determinar los coeficientes del modelo no puede ser el de

mı́nimos cuadrado ordinarios como en la regresión múltiple debido a tres razones fundamentales

(Pérez, Pliego, Lorenzo, & Toḿe, 1995):
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Los residuos no se distribuyen normalmente,

No cumplen con el supuesto de homocedasticidad y

Las estimaciones por ese método podŕıa conducir a valores fuera del intervalo [0,1].

En este caso los parámetros del modelo se pueden estimar por dos método diferentes, el

de ḿınimos cuadrados generalizados y el método de ḿaxima verosimilitud. El primero es

válido solamente cuando se tienen varios valores de la variable de respuesta para una misma

configuracíon de las variables independientes. En caso contrario debe emplearse para la

estimacíon de los coeficientes el segundo método, que es el caso que se aborda en la presente

investigacíon. No obstante, Hosmer emplea el método de maxima verosimilitud en ambos

casos conduciendo a resultados asintóticamente coincidentes (Pérezet al., 1995). Es ḿetodo

es precisamente el que se procede a exponer brevemente.

La función de verosimilitud se obtiene como sigue:

ϑ(Xi) = K

n1∏
i=1

π(y = 1/Xi)

n2∏
i=1

π(y = 2/Xi) · · ·
nc∏
i=1

π(y = c/Xi) (1.2.8)

Consid́erese quen1+n2+· · ·+nc = n, dondenl indica la cantidad de individuos que pertenecen

a la categoŕıa l de la variable dependiente. La idea del método de ḿaxima verosimilitud es que

los valores estimados de losβj son los que hacen ḿaxima a (1.2.8). Sustituyendo en la función

anterior las probabilidades por sus respectivas expresiones en función del modelo (1.2.7),

y realizando una transformación logaŕıtmica con el proṕosito de facilitar el procedimiento

mateḿatico de minimizacíon queda como sigue:

L(ϑ(Xi)) = lnK + n1β1 + n2β2 + · · ·+ ncβc +
∑n1

i=1

∑k
j=1 β1jxji +

∑n2

i=1

∑k
j=1 β2jxji + · · ·

+
∑nc

i=1

∑k
j=1 βcjxji +

∑n
i=1 ln(1 + eβ1+β11x1i+···+β1kxki + · · ·+ eβc+β1kx1i+···+βckxki)

(1.2.9)

Para determinar los valores deβj que maximizanL(β) se deriva (1.2.9) con respecto a cada uno

de losβj y se igualan cada una de estas ecuaciones resultantes a cero. A partir de este resultado

se obtiene un sistema no lineal de c(k+1) ecuaciones con la misma cantidad de incógnitas cuya
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solucíon puede obtenerse siguiendo algún método iterativo.

Valoración del ajuste del modelo

Una vez obtenido el modelo se debe verificar cuan buena o mala es la calidad del ajuste obtenido.

Este paso es de vital importancia, debido a que si no se realizan los análisis pertinentes con

este fin, los modelos obtenidos pueden conducir a pronósticos aberrantes. Para esto se han

desarrollado un conjunto de criterios de evaluación. Algunos de estos criterios se exponen a

continuacíon:

Análisis de residuos mediante los estadı́sticos Chi-cuadrado de Pearson y Deviance,

Significacíon de los coeficientes del modelo y

Tablas clasificación correcta,

A continuacíon 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 los

prońosticados por el modelo. Un elemento importante que debe emplearse con este fin es lo que

se conoce en la literatura como Deviance (D). Esta medida es equivalente a la suma de cuadrado

de los residuos. Antes de exponer su expresión de ćalculo se define que es un modelo saturado.

Por modelo saturado se entiende aquel que tiene tantos parámetros como observaciones. La

expresíon de la Deviance es la siguiente:

D = −2 ln[
V MA

V MS
] (1.2.10)

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

saturado. A la raźon entre ambas es lo que se conoce como razón de verosimilitud.
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Usando la expresión (1.2.9) la expresión anterior se convierte en:

D = 2

n1∑
i=1

yiln
yi

π̂(yi = 1/Xi)
+ 2

n−n1∑
i=1

[(1− yi)ln
1− yi

1− π̂(yi = 1/Xi)
] (1.2.11)

donden1 representa el ńumero de opciones de respuesta de la variable dependiente codificada

con 1.

El estad́ıstico de resumen basado en elχ2 de Pearson tiene como expresión:

χ2 =
n∑

i=1

(yi − π̂i)
2

π̂i(1− π̂i)
(1.2.12)

La distribucíon de ambos estadı́grafos, teniendo como hipótesis nula que el modelo ajustado es

correcto, se puede ajustar a una distribución χ2 conn − k − 1 grados de libertad para ambos

criterios. En este caso la regla de decisión est́a dada porp(D > χ2
α(n− k− 1)) < α. De manera

ańaloga se plantearı́a para el estadı́stico de Pearson.

Significación de los coeficientes del modelo

Una vez que se esté seguro sobre la calidad del ajuste del modelo, se debe proceder a contrastar

la significacíon de los coeficientes del mismo. Para ello esútil determinar la matriz de varianza-

covarianza de los coeficientes estimados. Para ello se procede primeramente a calcular la matriz

I(β), conocida como matriz de información. Hosmer propone con este fin, estimar esta matriz a

partir de la siguiente expresión (Hosmer, 1989):

Î(β̂) = XT V X (1.2.13)

donde X es una matriz de ordennx(k + 1) que contiene la información para cada individuo

y V es una matriz diagonal con el elemento general en su diagonal de la formaπ̂i(1−π̂i), esto es:
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X =




1 x11 · · · x1k

1 x21 · · · x1k

...

1 xn1 · · · x1k




y la matriz V es:

V =




π̂1(1− π̂1) 0 · · · 0

0 π̂2(1− π̂2) · · · 0
...

0 0 · · · π̂n(1− π̂n)




En lo adelante se seguirá hablando de matriz de información, pero debe saberse que

verdaderamente se trabaja con su estimación. La manera de determinarla se puede consultar

en la propia fuente anteriormente referida. Para determinar la matriz de varianza covarianza

se invierte la matriz de información y se denota porΣ(β) = I−1(β). Al j- ésimo elemento de

la diagonal de la matriz anterior se le va a denotar comoσ2(βj), el cual es la varianza dêβj,

y σ(βj, βm), con j 6= m para denotar a los elementos fuera de su diagonal, este valor es la

covarianza entreβj y βm.

Los estimadores de la varianzas y covarianzas se denotan porΣ̂(β̂), se obtienen evaluando

Σ(β) en β̂. Se van a emplear las notacionesσ̂2(β̂j) y σ̂(β̂j, β̂m) para denotar los valores de

dicha matriz. El error estandar de los coeficientes estimados van a estar dados por la siguiente

expresíon:

ÊE(β̂j) =

√
σ̂2(β̂j) (1.2.14)

Se va a emplear la notación anterior para las prueba de significación de los coeficientes.
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Exiten varios criterios para verificar la significación estad́ıstica de los coeficientes del modelo

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

H0 : βj = 0

H1 : βj 6= 0

Se toma como estadı́grafo de prueba:

Z =
β̂j

ÊE(β̂j)
(1.2.15)

La regíon cŕıtica asociada a esta prueba está dada por|Z| ≥ Zα
2
.

De forma equivalente se puede determinar:

W =
β̂j

σ̂2(β̂j)
(1.2.16)

Cuando la muestra es grande, el estadı́grafo W tiene distribucíon chi-cuadrado conn−k grados

de libertad. La regíon cŕıtica para este contraste esW > χ2
α. A estos contrastes se les denominan

contrastes de Wald.

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

cero, exceptuando al término independiente. El estadı́grafo de prueba en este caso es:

W = β̂T [Σ̂(β̂)]−1β̂ = β̂T [XT V X]β̂ (1.2.17)

el cual tiene también una distribucíon chi-cuadrado conk+1 grados de libertad. Para determinar

la significacíon 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 decisión para rechazar la hipótesis nula para esta prueba esP [χ2(k) > G] < α.

La prueba de Wald falla con frecuencia cuando los coeficientes son significativos. De ahı́ que se

recomiende el uso de la razón de verosimilitud (Hosmer, 1989).
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Tablas de clasificacíon correcta

Este es un recurso que no está basada en las diferencias entre los valores observados y estimado,

sino que constituyen ḿas bien una idea intuitiva para resumir los resultados del modelo

estimado. Estas tablas ofrecen los resultados cruzados de las variables de salida para los valores

observados por las filas y los estimados por las columnas (o viceversa). Para determinar que a

que valores de salida pertenece un individuo se establece un punto de corte, que se le puede

llamar c. Para el caso de una regresión binomial, si el valor probabilı́stico prońosticado excede

a c, entonces se considera el valor uno de la variable de salida, en caso contrario se asocia al

valor cero. Generalmente este valor de corte está ubicado en0,5. En una regresión multinomial

se comparan entre sı́ las probabilidades estimadas de pertenencia a los c grupos o categorı́as.

Suṕongase que se tiene una variable de respuesta con tres categorı́a (l = 1, 3). La probabilidad de

pertenecer a la l-ésima categorı́a esπl, las cuales quedarı́an definidas en un modelo de regresión

loǵıstica multinomial de la manera siguiente:

π1 =
ef1

1− ef1 − ef2

π2 =
ef2

1− ef1 − ef2

π3 = 1− p1 − p2

dondef1 y f2 representan las funciones de clasificación para los grupos 1 y 2 respectivamente.

La regla de clasificación de un individuo i en uno de los tres grupos a partir de estos modelos

est́a dada por:

π1 = max{π1, π2, π3} indivi ∈ categ 1

π2 = max{π1, π2, π3} indivi ∈ categ 2

π3 = max{π1, π2, π3} indivi ∈ categ 3

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

de los grupos. De acuerdo con esto, si el modelo es capaz de lograr porcentaje significativo
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de clasificacíon correcta tanto global como por grupo, entonces se tiene una sólida evidencia

de la calidad del ajuste del modelo. Si embargo, esto no es suficiente dado el hecho que para

grupos que difieren mucho en tamaño, se va a ver favorecidos aquellos que contengan la mayor

cantidad de individuos. De ahı́ que se pudiera analizar el porcentaje de clasificación correcta

más alĺa del azar. En resumen, la tabla de clasificación correcta da una idea de la calidad del

ajuste global de modelo, pero no debe considerarse aisladamente.

Reportes de aplicacíon de la regresíon loǵıstica

El ańalisis de regresión loǵıstica ha encontrado aplicaciones en el campo de la salud con

múltiples proṕositos. En Cuernavaca se obtuvo un modelo logı́stico para pronosticar las

complicaciones de las mujeres embarazadas sometidas a violencia fı́sica (Helena & Aguirre,

1996). En Ciudad de la Habana se empleó la regresíon loǵıstica para buscar la relación entre

la aparicíon de casos de dengue en manzanas identificadas por cierto grado de vulnerabilidad

a esta pandemia (Martı́nezet al., 2003). Se ha empleado también para pronosticar el estado al

egreso de pacientes con ECV en el hospital de Cienfuegos, que es este precisamente el modelo

que se pretende mejorar con esta investigación (Taboadaet al., 2003).

1.2.3. Ańalisis discriminante

El ańalisis discriminante (AD), al igual que la regresión loǵıstica, es una técnica que permite

diferenciar entre dos o ḿas grupos preestablecidos de individuos a partir de un conjunto de

caracteŕısticas o variables predictoras. A este conjunto de variable se le conoce como variables

discriminantes. De manera formal se puede decir que el AD tiene dos objetivos fundamentales

(Johnson & Wichern, 2002):

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

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

contemplados en el análisis.

Como restricciones del AD se tiene que las variables discriminantes deben ser numéricas o

permitir ser cuantificadas con un significado práctico. Esta es una diferencia importante con

respecto a la regresión loǵıstica, que si permite el análisis con variables categóricas. Otro

elemento que las diferencia es la forma de clasificación. Mientras que la regresión loǵıstica

ofrece un valor de probabilidad de pertenencia a cierta categorı́a, el AD clasifica directamente a

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

Normalidad multivariante de las variables independientes,

Igualdad de matrices de covarianza y dispersión de cada uno de los grupos definidos

previamente para el análisis y

No multicolinealidad entre las variables discriminantes.

Cuando no se cumple el supuesto de normalidad multivariante Hair recomienda el uso de la

regresíon loǵıstica (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 (Johnson

& Wichern, 2002). Puede encontrarse además otro enfoque como el de Anderson que no parte

del supuesto de igualdad de matrices de varianza-covarianza, pero si necesita del cumplimiento

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 variables

que va a emplearse para discriminar y por las filas aparecen los individuos que ofrecen las

puntuaciones a cada una de las variables. El problema matemático del AD es encontrar una

medida unidimensional de las variables discriminantes a partir de obtener una combinación

lineal de estas. A esta combinación lineal se le conoce como función discriminante (FD) y se

puede escribir como sigue:

D = α0 + α1x1 + α2x2 + · · ·+ αkxk (1.2.19)



19

El resultado de evaluar las k variables discriminantes en la ecuación (1.2.19) es un valor que se

conoce como puntuación discriminante y permite determinar a que grupo pertenece un nuevo

individuo. Se van a obtener m FD, donde m=min{g-1,k}. El problema a considerar ahora

es como determinar los coeficientesαj (con j = 0, k) de las funciones discriminantes que

mejor diferencien entre los individuos. Este aspecto se representa matemáticamente de la forma

siguiente:

D1 = α10 + α11x1 + α12x2 + · · ·+ α1kxk

D2 = α20 + α21x1 + α22x2 + · · ·+ α2kxk

...

Dm = αm0 + αm1x1 + αm2x2 + · · ·+ αmkxk

(1.2.20)

Estas funciones deben discriminar al máximo 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 Tkxk representa la matriz de varianza-covarianza total de las variables discriminates,Bkxk la

matriz de varianza-covarianza entre grupos yIkxk la matriz de varianza-covarianza dentro de los

grupos, se puede plantear queT = B + I.

Para obtener las FD se busca una función lineal de(x1, x2, · · · , xk) D = αT X, de tal forma que:

V ar(D) = αT Tα = αT Bα + αT Iα (1.2.21)

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

Se quiere maximizar la variabilidad entre los grupos para discriminarlos mejor. Esto es:

max
αT Bα

αT Tα
(1.2.22)

o sea, maximizar la varianza entre los grupos en relación al total de la varianza. Esto es

equivalente a calcular:

max(αT Bα) sujeto a : αT Tα = 1 (1.2.23)

Luego, aplicando el ḿetodo de los multiplicadores de Lagrange a la ecuación (1.2.23) se tiene

que:

L = αT Bα− λ(αT Tα− 1) (1.2.24)
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si se deriva (1.2.24) con respecto aα y se iguala a cero se obtiene:

∂L

∂α
= 2Bα− 2λTα = 0 (1.2.25)

o lo que es lo mismo:

Bα = λTα (1.2.26)

La ecuacíon (1.2.26) implica que(T−1B)α = λα. Por tanto, el vector propio asociado a la

primera funcíon discriminante lo es de la matriz(T−1B).

Debido a queBα = λTα,

αT Bα = λαT Tα = λ (1.2.27)

Entonces, si se toma el vector propio asociado el máximo valor propio, como resultado se va

a obtener la función que tiene el mayor poder discriminante. El valor propio asociado a la FD

indica la proporcíon de varianza total explicada por las m funciones discriminantes que recoge la

variableDi. Para obtener ḿas restantes FD se buscan los vectores propios de la matriz(T−1B)

asociados a los valores propios en orden decreciente, hasta obtener el número de FD permisibles.

Debe resaltarse el hecho de que estos vectores propios son linealmente independientes y originan

funciones que no están correlacionadas entre sı́.

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

de los grupos difieren de manera estadı́sticamente significativa, ya que de otra forma puede ser

infructuosa la b́usqueda de una regla de clasificación (Johnson & Wichern, 2002).

Antes de presentar una regla de clasificación de individuos se definen algunos elementos que

se van a emplear. Supóngase que se tienenn1 observaciones de las k variables discriminantes

X(T ) = (x1, x2, · · · , xk) del grupo I y de igual forman2 observaciones del grupo II, las matrices

de datos respectivos son:
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X1 =




x
(T )
11

x
(T )
12

...

x
(T )
1n1




y X2 =




x
(T )
21

x
(T )
22

...

x
(T )
2n2




Luego se determinar los vectores de media respectivos para cada uno de estos gruposX1(kx1) y

X2(kx1). Los elementos de cada uno de estos vectores se calcula de la siguiente manera:

x1j =
1

n1

n1∑
i=1

xij para j = 1, k

x2j =
1

n2

n2∑
i=1

xij para j = 1, k (1.2.28)

En las expresiones anterioresx1j y x2j representan los j elementos de cada uno de los vectores

de media.

De acuerdo con (1.2.19), se obtienen valores(D11, D12, · · · , D1n1) para las observaciones del

primer grupo y(D21, D22, · · · , D2n2) para las observaciones del segundo. Se obtienen los

centroides para cada uno de estos a partir de:

D1 = α(T )(X1)

D2 = α(T )(X2) (1.2.29)

Para el caso de dos grupos de clasificación, el punto de corte discriminante es:

C =
D1 + D2

2
(1.2.30)

El criterio para clasificar el individuo i es:

Si Dl < C el individuo se clasifica en el grupo I,

Si Dl > C el individuo se clasifica en el grupo II
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Por lo general, lo que se hace es restar el valor C a la función discriminante. En este caso lo que

se hace es clasificar al individuo en el grupo I siD > C y en el grupo dos en caso contrario

(Carvajal, Trejos, & Mej́ıas, 2004).

Significación de las funciones discriminantes

Existen varios criterios para evaluar la significación de las FD. Uno de los ḿas empleados

es el conocido comoλ 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 de

mayor poder discriminatorio y se prosigue de esa misma forma hasta laúltima FD que se obtuvo

en el ańalisis. En cada etapa se plantea si se debe construir una nueva FD. Si existen todavı́a

diferencias significativas entre los grupos se construye una nueva FD (la función obtenida

discrimina bien), en caso contrario se dice que la separación obtenida ya es suficiente y, por

tanto, no se necesitan más FD.

Un valor pequẽno deλ implica que la discriminación de la funcíon es buena. Esta interpretación

es preferible complementarla con una prueba de significación de la FD. Para ello se emplea es

estad́ıstico V de Barlett. Si se han extraı́do r FD se tienen como hipótesis:

H0: Existen diferencias significativas entre los grupos.

H1: La separacíon conseguida ya es suficiente.

Es estad́ıgrafo es:

V = −{(n− 1)− k + g

2
} ln λr (1.2.31)

Donde V∼ χ2 con k-r y g-r-1 grados de libertad. La expresión de ćalculo de laλ de Wilks es:

λr =
SCB

SCT

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

Algunas de las aplicaciones del AD se ofrecen a continuación. En Ciudad de la Habana

se realiźo un estudio sobre el dengue y luego de identificar cluster de manzanas en cuanto

a vulnerabilidad (poco vulnerable, medianamente vulnerable y muy vulnerable) a partir de

condiciones ambientales y sociales, se aplicó el AD para realizar los agrupamientos resultantes

(Mart́ınezet al., 2003). Se reporta una aplicación con el proṕosito de diferenciar a los individuos

aparentemente sanos de acuerdo a diferentes criterios, detectándose a partir de su aplicación,

que el mejor discriminate era la edad (Rodrı́guez, Śanchez, Blanco, Romero, & Majen, 2004).

La incorporacíon de grasas de origen animal o vegetal a productos lácteos se considera una

adulteracíon del producto. Pinto desarrollo una metodologı́a para detectar adulteraciones a este

tipo de productos. Aunque no es una aplicación propiamente dicha en la salud, si está relacionada

directamente con ella, teniendo en cuenta los resultados perjudiciales que este tipo de prácticas

puede acarrear al consumidor (Pintoet al., 2002). En el campo de la pedagogı́a, sirvío para

determinar que el examen de ingreso al ICFES1 no discriminaba correctamente al ahora de

pronosticar eĺexito de los estudiantes en la asignatura algebra lineal (Carvajalet al., 2004).

1.3. Algunas t́ecnicas multivariadas auxiliares en la

búsqueda de modelos de prońostico

En este eṕıgrafe se discutiŕan algunas t́ecnicas de la estadı́stica multivariada que pueden

combinarse con las técnicas de prońostico comentadas en epı́grafes anteriores para garantizar

cualidades deseables en los modelos obtenidos. La discusión se centraŕa en:

Análisis de componentes principales lineal (ACP),

Análisis de correlación cańonica lineal (ACC),

1Instituto Colombiano de Fomento para la Educación Superior
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Análisis de componentes principales para datos categóricos (PRINCALS) y

Análisis de correlación cańonica con escalamientóoptimo (OVERALS)

A continuacíon se procede a discutir los elementos básicos de cada una de ella.

1.3.1. Ańalisis de componentes principales lineal

El ACP es una t́ecnica que permite reducir el número de variables a un número menor o

igual de componentes con la menor pérdida posible de información. La nuevas variables que

resulten de la aplicación de esta t́ecnica seŕan combinacíon lineal de las originales, y además,

independientes entre sı́. Estas nuevas variables ficticias (componentes o factores) son capaces

de explicar gran parte de la variabilidad total de las variables originales. Para poder reducir la

dimensíon de un conjunto de variables, estas deben poseer cierto grado de relación lineal entre

ellas, ya que de otra forma no es posible lograrlo. Este es precisamente elúnico supuesto que se

necesita para aplicar un ACP lineal, además de trabajar con variables numéricas. El problema

mateḿatico consiste en obtener a partir de k variables iniciales un conjunto de p variables

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

Cj = αT
j X donde j = 1, p (1.3.1)

El problema radica en determinar los vectoresαj (de orden k) que permitan obtener las p

componentes como combinaciones lineales de las variables originales. La matriz X de ordennxk

contiene la información de las k variables independientes estandarizadas para los n individuos.

Dado el supuesto que las variables originales se supone tienen información redundante, se

tiene el proṕosito de que las p componentes que se obtengan estén incorrelacionadas entre

śı. El procedimiento que se sigue es secuencial, donde se obtiene primeramente el vectorα1

correspondiente a la primera componente principal, como combinación lineal de las variables

originales con ḿaxima varianza y ası́ sucesivamente se obtienen los restantes vectoresαj. El
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inteŕes en maximizar la varianza se debe al hecho de que la mayor información est́a relacionado

con la mayor variabilidad. Esto es, cuanto mayor variabilidad tengan los datos, se considera que

existe mayor información.

Para garantizar la unicidad de la solución, losαi est́an sujetos a la restricción αT
1 α1 = 1, para

j = 1, p. Esta probleḿatica se resuelve con el siguiente planteamiento:

maxV (C1)
α(1)

sujeto a αT
1 α1 = 1 (1.3.2)

Teniendo en cuenta queV ar(C1) = αT
1 Σα1, dondeΣ es la matriz de varianza-covarianza, luego

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

maxL
α(1)

= αT
1 Σα1 − λ(αT

1 α1 − 1) (1.3.3)

si se deriva (1.3.3) con respecto aα1 y se iguala a cero:

2Σα1 − 2λα1 = 0 (1.3.4)

sacando como factor coḿun aα1 se tiene:

(Σ− λI)α1 = 0 (1.3.5)

Esto es un sistema de ecuaciones lineales. Para que el sistema tenga una solución distinta de

cero la matriz(Σ − λI) tiene que ser singular (Varela, Gandolff, Garcı́a, & Pẽna, 2003). Esto

implica que el determinante tenga que ser igual a cero, o sea:

|Σ− λI| = 0 (1.3.6)

y de este modoλ es un autovalor deΣ. Esta matriz es de orden p y si además es definida positiva,

tendŕa p autovalores diferentesλ1, λ2, · · · , λp de tal forma que, por ejemplo,λ1 > λ2 > · · · , >

λp. Desarrollando (1.3.5) se tiene que:

(Σ− λI)α1 = 0

Σα1 − λIα1 = 0 (1.3.7)

Σα1 = λIα1
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entonces,

V ar(C1) = αT
1 Σα1 = αT

1 λIα1 = λαT
1 α1 = λ (1.3.8)

Entonces, si lo que se quiere es maximizar la varianza deC1 lo que tiene es que tomar el mayor

autovalorλ1 y el correspondiente autovectorα1, que es el vector de los coeficientes de las

variables originales. Se puede probar queα2 es el vector propio asociado al segundo mayor

valor propio deΣ y aśı sucesivamente (Tusell, 2005).

En las aplicaciones de esta técnica estad́ıstica frecuentemente se trabaja con un grupo de

componentes que expliquen un porcentaje considerable de la variabilidad del conjunto de datos y

por estar incorrelacionadas sonútiles como predictoras en modelos de regresión lineal ḿultiple,

regresíon loǵıstica, ańalisis discriminante, correlación cańonica, etc.

1.3.2. Ańalisis de correlacíon cańonica lineal

El ACC es una t́ecnica de la estadı́stica multivariada que facilita el estudio de las interrelaciones

entre ḿultiples variables predictoras y ḿultiples variables criterio. El proṕosito de esta técnica

est́a en encontrar pares de variables que sean combinación lineal de las variables de cada

conjunto, de tal forma que la correlación entre ambas sea máxima. Este es un elemento

importante de esta técnica, teniendo en cuenta que técnicas tan poderosas como el análisis de

regresíon no se puede aplicar cuando se tiene más de una variable dependiente. Para poder

aplicar un ACC los datos deben ser numéricos. En caso de no serlo se realizan determinadas

transformaciones. Sobre este aspecto se volverá en el pŕoximo eṕıgrafe.

Los supuestos b́asicos del ACC son:

Linealidad de las variables involucradas en el análisis,

Normalidad multivariante,

Homocedasticidad y

La no multicolinealidad entre las variables.
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A continuacíon se ofrecen los elementos básicos de esta técnica multivariada.

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

en n individuos,

La matriz Y, de ordennxq 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 ecuaciones canónicas

Uk = αk1x1 + αk2x2 + · · ·+ αkpxp

Vk = βk1y1 + βk2y2 + · · ·+ βkqyq (1.3.9)

con k = 1,min(p, q)

El objetivo es estimarαk1, αk2, · · · , αkp y βk1, βk2, · · · , βkq tal que la correlación entreUk y

Vk sea ḿaxima (correlacíon cańonica). DondeUk y Vk se llaman variables canónicas. Para este

proṕosito se establece el siguiente procedimiento.

Se determinan las siguientes matrices:

Σxx matriz de varianza covarianza de X

Σyy matriz de varianza covarianza de Y

Σxy matriz de varianza covarianza entre X e Y

La correlacíon entre dos variables canónicas se expresa como sigue:

ρ(U, V ) =
αT Σxyα√

αT Σxxα
√

βT Σyyβ
(1.3.10)

El proṕosito es maximizar la correlación entre las variables canónicas U y V con respecto aα y

β, lo que equivale a maximizarρ. Tambíen se exigen las condiciones de varianza unitaria para

las variables cańonicas U y V respectivamente:

V ar(U) = αT Σxxα = 1 y V ar(V ) = βT Σyyβ = 1 (1.3.11)
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Se utiliza el ḿetodo de los multiplicadores de Lagrange teniendo en cuenta que se trata de un

problema de optimización con restricciones de igualdad. Se tiene como función a maximizar:

L = αT Σxyβ − λ(αT Σxxα− 1)− µ(βT Σyyβ) (1.3.12)

Derivando (1.3.12) con respecto aα y β se obtiene como resultado:

Σ−1
xx ΣxyΣ

−1
xx Σyx = λ2α (1.3.13)

Esto implica queλ2 es el valor propio asociado al vector propio de la matriz:

Apxp = Σ−1
xx ΣxyΣ

−1
xx Σyx (1.3.14)

De la misma forma se obtieneβ como el valor propio asociado al vector propioµ2 de la matriz:

Aqxq = Σ−1
yy ΣyxΣ

−1
xx Σxy (1.3.15)

Se tiene queλ2=µ2=ρ2 que es el cuadrado del coeficiente de correlación entre las variables

cańonicas U y V. El vector asociado al mayor valor propio (que es el mismo para ambas matrices)

proporciona el primer par de variables canónicas (primera función cańonica). Solo es necesario

conocer los vectores propios de una de las matrices ya que a partir deα se puede conocerβ y

viceversa.

Para determinar las siguientes variables canónicas se trabajan con los mayores valores propios

que le siguen y ası́ se procede de manera recursiva hasta obtener todos los pares restantes de

variables cańonicas que coinciden con el min (p,q). Cuando se ha realizado el procedimiento

anteriormente descrito, tomando en consideración los vectores propios de las matrices simétricas

son ortogonales, se obtienen las variables canónicas que cumplen lo siguiente:

Cm es ḿaximo,

Cor(Vj, Vk) = 0 para∀ j 6= k,

Cor(Uj, Uk) = 0 para∀ j 6= k,

Cor(Uj, Vk) = 0 para∀ j 6= k,
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1.3.3. Las t́ecnicas de PRINCALS y OVERALS

Para aplicar un ACP o un ACC se parte de la restricción de que las variables involucradas en el

ańalisis (en ambos casos) deben ser numéricas. Cuando algunas de las variables son nominales u

ordinales, la aplicación directa de estas técnicas paraḿetricas no es posible. La idea en este caso

seŕıa crear cuantificaciones de las categorı́as de las variables sin violentar sus caracterı́sticas

de medida y buscando que el ajuste de las observaciones originales al modelo sea máximo.

Para el caso de variables nominales, las transformaciones deben realizarse de forma tal que se

conserve la pertenencia de las observaciones en cada categorı́a. Si las variables fueran ordinales,

deben realizarse transformaciones monótonas para conservar las propiedades de orden de estas

categoŕıas. De esta forma, representando cada una de estas categorı́as como paŕametros, se

realiza el proceso de optimización cuyo resultado conduce a los denominados parámetros de

escaladóoptimo (Portillot, Mar, & Mart́ınez, 2007).

El procedimiento de cuantificación de las categorı́as de las variables originales que tiene en

cuenta estos elementos, se conoce en la literatura como escalamientoóptimo y est́a basado en

el método de ḿınimos cuadrados alternantes (Vinacua, 1998; Gifi, 1985). Las técnicas ACP y

ACC en las que primeramente se requiera realizar este tipo de transformaciones se les denomina

PRINCALS y OVERALS respectivamente.

En ambos casos el criterio para el escalamiento que se sigue es que las puntuaciones de los

individuos de la muestra en las dimensiones a obtener en las solución, tengan una relación

lo más alta posible con cada una de las variables del análisis y que ya han sido previamente

cuantificadas. Una vez cuantificadas las categorı́as de las variables originales, se obtienen

combinaciones lineales de estasóptimamente escaladas (cuantificadas), esto es, variables que

garanticen un mejor ajuste del modelo.

Estas t́ecnicas van a ser utilizadas mediante el empleo de paquetes de programas estadı́sticos

como el SPSS, que permite obtener las cuantificaciones de las categorı́as de las variables y las

dimensiones pedidas; lo cual posibilita el uso de estos resultados en otros análisis estad́ısticos.
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1.3.4. Segmentación jerárquica. El algoritmo CHAID

La segmentación jeŕarquica es un ḿetodo que utiliza un algoritmo basado en criterios que

identifican grupos homogéneos de una población. El proceso que emplea es de división

secuencial, iterativo y descendente, mediante la definición de una variable dependiente discreta.

La idea es ir construyendo una estructura de representación de la informacíon similar a uńarbol.

La ráız delárbol es el conjunto de la totalidad de los datos, los subconjuntos conforman las ramas

del árbol. Un conjunto en el que se hace una partición se denomina nodo. Elárbol de decisíon se

construye al dividir el conjunto de datos en dos o más subconjuntos de observaciones a partir de

los valores que toman las variables predictoras. Cada uno de estos conjuntos vuelve después a ser

particionados mediante el mismo algoritmo. Este proceso continúa hasta que no se encuentren

diferencias significativas en la influencia de las variables de predicción de uno de estos grupos

hacia el valor de la variable de respuesta.

La segmentación jeŕarquica, y ḿas particularmente el algoritmo CHAID, puede utilizar variables

nominales, ordinales y continuas y actúa por disgregación politómica de las categorı́as o clases.

Esto significa que es capaz de en un mismo nodo de obtener más de una rama (Santı́n, 2006).

Este se diferencia de otros algoritmos similares como el Detector Automático de interacción

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

De manera general, la segmentación jeŕarquica permite descomponer una base de datos en varios

grupos con base en el mejor predictor de la variable dependiente (en función de la prueba

de la ḿas significativa). El resultado es un ”valor-p”. Este valor representa la probabilidad

de que la relación sea estadı́sticamente significativa. A continuación, los valores-p para cada

tabulacíon cruzada de todas las variables independientes se clasifican, y si el mejor (el valor

más pequẽno) se encuentra bajo un nivel determinado, se realiza una ramificación del nodo

ráız en esa ubicación. La segmentación permite determinar la mejor partición de cada nodo y

aparejar clases o categorı́as de las variables independientes predictoras. Se repite el proceso

hasta que no queden más parejas significativas. Seguidamente se vuelve a seleccionar el nuevo
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mejor predictor y el grupo (nodo) será dividido en dos o ḿas clases. Se repetirá el proceso hasta

que se llegue a la regla de fin.

Cuanto ḿas se alarguen las ramas menos variables independientes habrá disponibles ya que el

alargamiento se lleva a cabo precisamente con las variables. La ramificación llega a su fin cuando

el mejor valor-p ya no es menor que elα prefijado. Los nodos, hoja delárbol, son aqúellos que

no han sufrido ramificaciones.

Lo anteriormente planteado de manera formal es (Santı́n, 2006):

Sea una variable dependiente d con al menos dos categorı́as (d ≥ 2) y sea una variable

explicativa x conc ≥ 2 categoŕıas. El primer objetivo es reducir la tabla de contingencia cxd

actual a la tabla ḿas significativa jxd a partir de la combinación de categorı́as de x. Para ello

se calcula el conjuntoT ∗
j = maxiT

i
jT

(i)
j formado por los estadı́sticos de los i ḿetodos posibles

de configurar una tabla de contingenciaj × d = 2, c. Finalmente se escogeT ∗
j = maxiT

i
j

que representa el estadı́sticoχ2 más elevado para la tabla de contingenciaj × d. La búsqueda

deT ∗
j cuando se dispone de varias variables explicativas se lleva a cabo de manera secuencial

aplicando el siguiente algoritmo.

1. Para cada variable x se calculan las tablas de contingencia a partir de las categorı́as de x y

de la variable dependiente d.

2. Buscar el par de categorı́as de x cuya tabulación cruzada2 × d es menos significativa.

Si esta significación no alcanza un determinado valor crı́tico, por ejemplo que sea

estad́ısticamente significativa al 95 por ciento, ambas categorı́as se funden y son

consideradas como una nueva categorı́a compuesta independiente.

3. Para cada categorı́a compuesta formada por 3 o más de las categorı́as originales, se busca

la división binaria ḿas significativa. Si alcanza un valor crı́tico determinado se parte la

categoŕıa y se pasa al punto 2.

4. Calcular la significacíon de todas las variables explicativas compuestas por sus categorı́as
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óptimas y elegir la ḿas significativa. Si este valor es mayor que un valor criterio se

subdividen los datos de acuerdo a las categorı́as de esta variable.

5. Para cada partición de los datos generada que no ha sido analizada, comenzar de nuevo

con el paso 1. Este nuevo análisis termina al excluir particiones que no superan un número

mı́nimo de observaciones definidas por el analista o un p-valor crı́tico de divisíon.

1.4. Acciones para establecer un modelo de pronóstico

Cuando se tiene como propósito estimar un modelo, cuya finalidad sea emplearlo con fines

predictivos, se pueden sugerir un grupos de acciones válidas independientemente de la

naturaleza del problema que se esté abordando. En el siguiente subepı́grafe se resumen las

acciones fundamentales del proceso de obtención y validacíon de los modelos.

1.4.1. Secuencia de acciones a seguir

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

1. Determinacíon del problema, objetivos, población, muestra, variables a emplear y su nivel

de medicíon,

2. Determinacíon de los procedimientos estadı́sticos a emplear,

3. Estimacíon del modelo de prońostico, valoracíon del ajuste y ańalisis del cumplimiento

de los supuestos,

4. Validación e interpretación de los resultados y

5. Aplicación del modelo obtenido con fines pronósticos.

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

aśı como las variables, la población estudiada y la muestra analizada, de forma tal que no
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exista ambig̈uedad durante el transcurso de la investigación y la valoracíon del cumplimiento

de los objetivos propuestos sea posible. Con estos elementos claramente especificado, se puede

seleccionar la t́ecnica ḿas adecuada a emplear para obtener el modelo de pronóstico.

Luego se pasa a considerar los procedimientos estadı́sticos a aplicar partiendo de la naturaleza

del problema a tratar y el tipo de información que se disponga. En función de estos elementos

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

Una vez estimado el modelo, debe valorarse su significación estad́ıstica. Para ello se toman como

referencia las herramientas que se adecúen a la t́ecnica en particular con la que se esté tratando.

La idea consiste es determinar el grado de ajuste de forma tal que se pueda realizar pronósticos

confiable a partir del modelo obtenido.

Otro paso primordial consiste en verificar si cumple con los supuestos establecidos para su

correcta aplicación. En el caso de no cumplirse, valorar el posible impacto de incumplimiento

de alǵun supuesto en particular, ası́ como alguna posible medida remedial a aplicar en caso de

ser posible. En este punto debe considerarse además si se 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 deben

validar para determinar su estabilidad y, de esta forma, poder garantizar su generalización con

fines predictivos. Para esto se puede proceder a seleccionar una muestra adicional si es posible

o, por el contrario, dividir la muestra si su tamaño lo permite y comparar si existen diferencias

significativas entre uno y otro. Los criterios de comparación dependen de la técnica y particular

y de los proṕositos de la investigación. Otro aspecto a tener en cuenta es la significación pŕactica

(y no solo estad́ıstica) de modelos. Esto se refiere a determinar, por ejemplo, si todas las variables

incluidas en el modelo son realmente significativas, su significación est́a adecuadamente

reflejada en las ponderaciones asignadas a estas por el modelo. Pudiera considerase además

la inclusíon de alguna variable que estadı́sticamente no sea significativa pero desde el punto de

vista pŕactico no debe ser marginada.

Comoúltimo 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.

Aqúı debe considerarse el contexto en que se realizó la investigacíon, ya que si las condiciones

condiciones bajo las que se obtuvieron, la utilidad de los mismos puede verse seriamente

afectada. En este caso habrı́a que recalcularlo con la nueva información que se disponga o,

posiblemente buscar nuevos modelos alternativos.

1.4.2. Algunos recursos empleados en la validación de modelos de

pronóstico

Como recurso adicional para validar la calidad del ajuste de un modelo de regresión loǵıstica

pueden emplearse además de los propios desarrollados para este modelo, el coeficiente Kappa

y los ańalisis de sensibilidad y especificidad. A continuación se discuten cada uno de estos

recursos

Coeficiente Kappa

Teniendo en cuenta el análisis realizado sobre la clasificación correcta cuando la composición

de los grupos es significativamente diferente, es posible determinar un coeficiente que corrige el

porcentaje de clasificación correcta que pueda deberse al azar. Si la variable de respuesta tiene

c categoŕıas. El coeficiente Kappa se determina como:

K =
po − pe

1− pe

(1.4.1)

siendo

po =
CA

CA + CD
(1.4.2)

y

pe =
c∑

i=1

poipei (1.4.3)
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donde:

CA: cantidad de acuerdos en la clasificación,

CD: cantidad de desacuerdos en la clasificación,

i: número de la categorı́a de la variables dependiente (i = 1, c),

poi: proporcíon de ocurrencia observada en la categorı́a i de la variable dependiente,

pei: proporcíon de ocurrencia esperada en la categorı́a i de la variable dependiente.

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

& Sánchez, 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

Análisis de sensibilidad y especificidad

Los indicadores de sensibilidad y especificidad del modelo permiten reforzar el análisis de

sobre la capacidad de pronóstico del modelo y, por ende, su validez. Aunque estos indicadores

son empleados para valorar la calidad de pruebas diagnósticas, pueden extrapolarse para el caso

del prońostico. Para el caso del diagnóstico, se entiende por sensibilidad la probabilidad de la

prueba empleada de detectar los enfermos, mientras que la especificidad se relaciona con la

probabilidad de detectar a los individuos sanos (Altman & Bland, 1994).

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

resultados permiten clasificar a los sujetos en cuatro grupos según la tabla siguiente:

Prońostico verdadero

Resultados del pronóstico V F

V VV 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 de

pronosticar correctamente la pertenencia de un individuo a la categorı́a F. La f́ormula de ćalculo

seŕıa la siguiente:

Sensibilidad =
FF

FF + V F
(1.4.4)

La especificidad serı́a la probabilidad de clasificar a un individuo en V, esto es, la capacidad del

modelo para pronosticar los individuos que pertenecen a la categorı́a V. Se calculaŕıa como:

Especificidad =
V V

V V + FV
(1.4.5)

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

espećıfico la sensibilidad y especificidad del modelo.
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1.5. Conclusiones del caṕıtulo

1. El desarrollo vertiginoso de la inforḿatica y por ende, la disponibilidad de softwares

especializados cada vez más potentes y de fácil uso, hace que técnicas de prońostico con

algún grado de complejidad sean empleados frecuentemente en las investigaciones. De

ah́ı que se reporten ḿultiples aplicaciones en tan disı́milesáreas de investigación.

2. La regresíon loǵıstica es un modelo de especial interés debido al hecho de que permite

trabajar con variable dependientes categóricas y de ah́ı su amplio uso en el campo de la

salud.

3. El ańalisis de correlación cańonica no lineal puede ser aplicado con el propósito de

obtener nuevas variables que sean combinaciones lineales de las originales, y estás nuevas

variables (variables canónicas del primer conjunto), pueden ser utilizadas como variables

predictoras en un modelo de regresión loǵıstica.

4. La combinacíon de las t́ecnicas de ańalisis de correlación cańonica no lineal y la regresión

loǵıstica; de la cual no hay reportes de su aplicación para el prońostico, constituye un

recurso potencial para pronosticar el estado al egreso de pacientes con ECV, teniendo

en cuenta que las primeras combinaciones de las variables predictoras tienen correlación

máxima con el conjunto de variables criterios.



Caṕıtulo 2

Procedimiento para establecer el modelo
de pronóstico. Una variante

2.1. Introducción

Este caṕıtulo se dedica a la descripción del procedimiento seguido por Bembibre-Suárez

para establecer los modelos para pronosticar la perspectiva de la evolución de los pacientes

hospitalizados con ECV, teniendo en cuenta las variables clı́nicas al ingreso. Se exponen los

pasos del procedimiento empleado y se describe además la muestra de casos utilizada para la

obtencíon de tales modelos, los criterios para la selección de las variables predictoras, incluidas

las obtenidas como interacciones de las variables originales; el uso de la regresión loǵıstica

multinomial sobre los componentes obtenidos por un análisis de componentes principales

cateǵorico y los criterios seguidos para validar el modelo obtenido. Porúltimo se presenta la

variante propuesta al procedimiento para la obtención del modelo de prońostico y los criterios a

seguir para la comparación de los modelos obtenidos por ambos procedimientos.
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2.2. Descripcíon del procedimiento propuesto por Bembibre-

Suárez

A continuacíon se exponen los elementos considerados por Bembibre-Suárez desglosado en

cada una de las etapas mencionadas anteriormente.

2.2.1. Seleccíon de la muestra y variables participantes

La muestra empleada para obtener el modelo de pronóstico del estado de los pacientes en una

primera fase de la investigación fue la totalidad de los pacientes hospitalizados en cuidados

intensivos en el hospital provincial ¨Gustavo Aldereguı́a Lima¨ de Cienfuegos (1318 pacientes),

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

En una primera etapa de la investigación se trabaj́o con aquellas variables clı́nicas que mostraban

relacíon con la variable dependiente ¨estado al egreso¨. Las variables escogidas en esta fase

fueron: conciencia, parálisis facial, fuerzas motoras de los miembros derechos e izquierdos,

mirada (desviación conjugada de los ojos), sensibilidad, lenguaje, tono, reflejos osteotendinosos

y babinski. Posteriormente se incluyen las variables ataxia y nistagmo en interacciones. A

continuacíon se exponen las escalas de medición para cada una de ellas:

conciencia (1-vigilia, 2- somnolencia, 3-estupor, 4-coma),

paŕalisis facial (1-no paŕalisis, 2- paŕalisis incompleta, 3- parálisis completa, 4-no procede)

fuerzas motoras (5- normal; 4- movimiento activo, disminución de la fuerza, mueve las

articulaciones con una fuerza mayor que contra la gravedad, por sı́ solo; 3- movimiento

activo, śolo mueve las articulaciones contra la gravedad; 2-movimiento activo, no vence

la fuerza de gravedad; 1-contracción muscular visible o pequeño movimiento; 0- ausencia

de movimiento visible o contracción en cualquier ḿusculo),

mirada (1- no desviación, 2- si desviacíon, 3-no procede),
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sensibilidad (1-normal, 2-pérdida parcial, 3-ṕerdida 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-hipertonı́a, 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-no y 3-no procede) y

nistagmo (1-si, 2-no y 3-no procede)

El modelo de regresión loǵıstica estimado directamente a partir de estas variables no

result́o satisfactorio en cuanto a su poder predictivo y, además, muestra coeficientes con grandes

errores est́andar, razones suficientes para buscar variantes más adecuadas. El problema de los

grandes errores estándar de los estimadores de los parámetros de los modelos de regresión

loǵıstica multinomial, se resolvió definitivamente con el empleo de un análisis de componentes

principales cateǵoricos, 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 el

uso de otras variables derivadas de las originales y obtenidas por dos vı́as: en un primer caso se

construyen variables dicotómicas con algunas categorı́as de algunas variables clı́nicas originales,

como es el caso de las fuerzas motoras en las categorı́as 4 o 5, que muestra una relación fuerte

con el estado de los pacientes al egreso, cuestión que no se aprecia cuando se consideran estas

variables con todas sus categorı́as; y en un segundo caso, se construyen interacciones de ordenes

superiores con el empleo del detector automático de interacciones Chi-cuadrado (CHAID).

En esencia, primero se aplica un análisis de componentes principales categóricos sobre todas

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

continuacíon.

Procedimiento estad́ıstico

El procedimiento que definitivamente se aplicó para cumplimentar el objetivo propuesto es el

siguiente:

1. Determinacíon de las variables mejores relacionadas con el estado al egreso y derivación

de nuevas variables determinadas por las interacciones significativas, por la combinación

de categoŕıas influyentes de las variables originales.

2. Realizacíon de un ańalisis de componentes principales categóricos a partir de las variables

obtenidas en el primer paso.

3. Determinacíon del modelo de regresión loǵıstica multinomial para pronosticar el

estado del paciente al egreso en las categorı́as: vivo 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 categorı́as: vivos sin discapacidad

(vsd), vivo con discapacidad (vcd) y fallecidos. Este modelo se calcula para toda la

poblacíon considerada en el estudio.

4. Validación interna de los modelos obtenidos mediante el recálculo de los modelos con una

muestra aleatoria del 50 % de los casos y el cálculo del coeficiente Kappa para establecer

la estabilidad del modelo y su capacidad de pronóstico.

5. Validación de los resultados obtenidos con un conjunto de datos no participantes en la

búsqueda de los modelos, empleando para ello el coeficiente Kappa entre la clasificación

lograda por los modelos obtenidos en tres categorı́as (vsd, vcd y fallecidos) con respecto

al estado real de los pacientes al egreso; además de realizar un estudio de correlaciones

con otras escalas existentes.
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2.2.2. B́usqueda de interacciones significativas

Una vez determinadas las variables clı́nicas relevantes con fines pronósticos, se procedió a

establecer algunas variables derivadas de las variables originales:

Inicialmente se incluyen 4 variables referentes a fuerzas motoras: Fuerza motora superior

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 evolucíon de estos pacientes y sin embargo algunas de ellas apenas correlacionan con la

variable”estado al egreso”. Después de algunos análisis exploratorios, de estas 4 variables de

derivaron las siguientes 4 (Surı́, 2004):

fmd 45:Todas las fuerzas musculares derechas en las categorı́as 4 o 5,

fmi 45:Todas las fuerzas musculares izquierdas en las categorı́as 4 o 5,

fm45:Todas las fuerzas musculares en las categorı́as 4 o 5 y

fm01:Alguna fuerza muscular en las categorı́as 0 o 1.

Búsqueda de interacciones con el CHAID

Se aplićo el procedimiento CHAID sobre las variables originales seleccionadas y delárbol

obtenido se tomaron aquellas interacciones que tenı́an una fuerte relación con la variable estado

al egreso, estas interacciones se someten al criterio de un grupo de expertos para establecer su

significacíon en la actividad clı́nica, adeḿas de la significación estad́ıstica ya probada. Con las

interacciones que reciben la aprobación de los expertos se definen variables dicotómicas que

asumen valor uno si satisfacen la proposición lógica correspondientes y cero en caso contrario.

Las interacciones consideradas como significativas fueron:

Inti1: Estado normal en: conciencia, mirada y tono, con alguna de las fuerzas musculares

en categoŕıa menor o igual a 4, pero las fuerzas izquierdas son siempre 4 o 5.

(Mayoritariamente son vivos sin discapacidad (vsd).
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Inti2: Estado normal en: conciencia y mirada, contono ≥ 2. (Mayoritariamente son vivos

con discapacidad (vcd)).

Inti3: Conciencia con categorı́a 3 o superior. (Mayoritariamente son fallecidos (fall).

Inti4: Conciencia=2 ymirada ≥ 2. (Mayoritariamente son vcd)).

Inti5: Mirada =2 ysensibilidad ≥ 2 (Mayoritariamente son fall).

Inti6: Mirada =2 y sensibilidad =1 (Mayoritariamente son vcd).

Inti7: Estado normal en: mirada, tono, babinski, sensibilidad y parálisis facial, con

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

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

2.2.3. Aplicacíon de PRINCALS sobre las variables predictoras al ingreso

En los ańalisis de componentes principales realizados se empleó el método de normalización

principal por variables y la cantidad de dimensiones se decidió por el criterio del ḿaximo

número de componentes posibles con valores propios mayores que 1 y buscando la mayor

cantidad posible de varianza explicada.

2.2.4. Empleo de la regresíon loǵıstica multinomial para el cálculo del

modelo de prońostico

La justificacíon del empleo de la regresión loǵıstica para determinar el modelo de pronóstico

se debe a la naturaleza de la variable dependiente (estado al egreso). El objetivo consiste

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 10

primeras componentes resultado de la aplicación de PRINCALS, comentado en el epı́grafe
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anterior. Del modelo obtenido, en una primera corrida, se eliminaron las dimensiones que no

resultaron estadı́sticamente significativas.

2.2.5. Validacíon de los resultados

Con el objetivo de validar la estabilidad del modelo se procedió al rećalculo de este con la mitad

de los datos tomados aleatoriamente, para lo cual se segmentó el archivo de datos mediante una

muestra aleatoria del 50 % de los casos. Las comparaciones realizadas entre el modelo obtenido

con la mitad de las observaciones y con toda la muestra se realiza teniendo en cuenta: porcentaje

de clasificacíon correcta, coeficiente Kappa, magnitud de los coeficientes estimados y sus errores

est́andar. Tales comparaciones permitieron establecer la estabilidad de los mismos y dar paso a la

fase final de validación con la informacíon de 444 pacientes, registrados en el perı́odo 1-2-2003

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

ah́ı que se consideren estable el modelo y se acepte su utilización en el prońostico (Suŕı, 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 eṕıgrafe se van a exponer los aspectos relacionados con la nueva variante propuesta, para

la búsqueda modelo para el pronóstico de la evolución de pacientes con ECV. Primeramente se

expone el uso de la técnica de OVERALS para determinar las variables predictoras a emplear en

la regresíon loǵıstica y posteriormente la discusión de una prueba analı́tica para la estabilidad

de los coeficientes del modelo.

2.3.1. Empleo de la t́ecnica de OVERALS

En correspondencia con los objetivos propuestos en esta investigación, se pretende aplicar una

variante en el procedimiento, consistente en la aplicación de OVERALS en sustitución del
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PRINCALS, utilizando como segundo grupo de variables las variables al egreso, las cuales no

fueron utilizadas en el procedimiento anterior. Esta variante está basada en el hecho probado

que las variables del segundo grupo (estado de las variables clı́nicas al momento del egreso)

correlacionan ḿas fuertemente con el estado al egreso que las variables al momento del

ingreso y son portadoras de información que no es recogida totalmente por la variable estado

al egreso. Las dimensiones obtenidas en mediante el empleo OVERALS son combinaciones

lineales de las variables del primer grupo que maximizan las correlaciones respectivamente

con las dimensiones del segundo grupo, absorbiendo mejor de esta forma las correlaciones

descritas anteriormente, con su consiguiente influencia en la capacidad predictiva de los modelos

de regresíon loǵıstica estimados a partir de tales dimensiones. Se espera también que el

establecimiento de nuevas interacciones preferentemente que, preferentemente discriminen a

los pacientes del grupo vsd, contribuyan al aumento de la capacidad predictiva de los modelos

estimados o la disminución del ńumero de variables independientes a emplear.

El empleo de OVERALS se realizará a partir del conjunto de variables clı́nicas que se consideren

para la estimación del modelo, luego de realizar algunos análisis exploratorios. Para decidir

sobre las variables que participarán inicialmente de forma directa en el proceso de búsqueda

de los modelos, se analizan los coeficientes de correlación de Spearman y las correspondientes

tablas de contingencia entre las diferentes variables clı́nicas (tanto al ingreso como al egreso)

con respecto a la variable estado el egreso, se considerará adeḿas; el aporte de las variables a las

dimensiones cańonicas obtenidas. El conjunto de variables seleccionadas puede ser enriquecido

con variables que aunque no correlacionan bien, generan interacciones significativas.

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

se van a considerar solamente aquellas que se emplearán definitivamente en el modelo de

prońostico, mientras que en el segundo conjunto se pueden incluir incluso aquellas variables que

no necesariamente se van a emplear con fines predictivos. Una vez obtenidas las dimensiones del

primer conjunto mediante OVERALS, se procede a realizar la regresión loǵıstica multinomial.

Estimado ya el modelo se pasa a validarlo. Para ello se va a proceder de manera análoga a
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como anteriormente se hizo, con la diferencia de que en este caso solamente se va a realizar la

validacíon cruzada con aproximadamente la mitad de las observaciones y se aplicará una prueba

anaĺıtica para la estabilidad del modelo estimado respecto a la magnitud de los parámetros

estimados, con el empleo del enfoque de la variable dicotómica, la cual en este caso, clasifica

los individuos en cada una de las mitades de la muestra (Gujarati, 2005). Para ello se va a

seleccionar una muestra aleatoria de la mitad de las observaciones y se valorará la estabilidad

de los coeficientes.

2.3.2. Prueba de estabilidad mediante el enfoque de la variable dicotómica

El planteamiento de la prueba de estabilidad con el empleo de una variable indicadora para el

caso de la RLM es el siguiente (Gujarati, 2005): suponga se tienen k variables independientes:

X1, X2, · · · , Xk y la variable indicadora D, resultando el modelo:

yi = α1 +α2Di +β1X1i +β1X1i + · · ·+βkXki +βk+1DiX1i +βk+2DiX2i + · · ·+β2kDiXki +µi

(2.3.1)

coni = 1, n.

El primer grupo de casos en la muestra tienen1 casos y el segundon2 casos, conn1 + n2 = n,

aśı la variable dicot́omica 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 obtenido según (2.3.1) se considera el caso

D = 0, se obtiene el modelo para el segundo grupo, el cual es:

(yi/D = 0, xj) = α1 + β1X1i + β2X2i + · · ·+ βkXki + µi (2.3.2)

si se considera el casoD = 1, se obtiene el modelo para el primer grupo, a saber:

(yi/D = 1, xj) = α1+α2+β1X1i+β2X2i+· · ·+βkXki+βk+1X1i+βk+2X2i+· · ·+β2kXki+µi

(2.3.3)
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el cual se puede expresar como:

(yi/D = 1, xj) = (α1 +α2)+ (β1 +βk+1)X1i +(β2 +βk+2)X2i + · · ·+(βk +β2k)Xki (2.3.4)

En este modelo el coeficienteα2 indica la intersección diferencial, es decir el incremento

con respecto a la intersección del modelo del segundo grupo, y los coeficientesβn+j, 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 (2.3.1)

estad́ısticamente significativos, se puede afirmar que hay cambios en los modelos de ambos

grupos de datos y no se puede aceptar la estabilidad de los modelos.

Para extender esta prueba a la regresión loǵıstica, se trabajará con los modelos de regresión

loǵıstica linealizados. Se crea una variable dicotómica de selección (D) donde los casos

seleccionados como muestra aleatoria del 50 % se le asigna el valor 1 y el resto el valor

cero. Se corre el modelo de regresión loǵıstica multinomial sobre las variables independientes

(dim1; dim2; · · · ; dim8), sobre los productos de cada variable independiente y la variable

dicotómica de selección D: (dim1.Di; dim2.Di; · · · ; dim8.Di) y sobre la variableDi. Si

algunos de los coeficientes de esteúltimo grupo de variables en los modelos obtenidos son

estad́ısticamente significativos , se asume que no existe estabilidad de los coeficientes en los

modelos de ambos grupos de casos.

2.4. Criterios para la comparacíon de modelos

Una vez realizado el proceso de validación, se va a realizar un análisis comparativo entre los

modelos en estudio. Los criterios a emplear en este análisis va a ser, fundamentalmente los

siguientes:

por ciento de clasificación correcta,

número de variables predictoras,
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errores est́andares en los coeficientes de lo modelos,

ı́ndice Kappa,

estabilidad y comparación 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 realizar

un ańalisis comparativo ḿas 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 el

prońostico. Es evidente que mientras mayor sea este valor, pues más atractivo es el modelo. No

obstante el ańalisis de los restantes no se debe descartar. Si se obtienen modelo con similares

porcentajes de pronóstico correcto, es mucho más deseado aquel que emplee menor cantidad

de variables predictoras. Un modelo más parsimonioso hace que este sea mejor aceptado en la

práctica dado el hecho de que, en muchas ocasiones, se hace realmente engorrosa la medición

de un gran ńumero de variables.
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2.5. Conclusiones del caṕıtulo

1. Las variantes introducidas al procedimiento para establecer los modelos de pronóstico

constituye un intento en la búsqueda de mejores modelos de pronóstico para el estado

de pacientes con ECV, en cuanto a sus capacidad de pronóstico y la parsimonia de los

mismos, aplicables en otros tipos de enfermedades.

2. La exploracíon de nuevas interacciones pueden mejorar el porcentaje de pronóstico

correcto para el primer grupo de pacientes (vsd).

3. Se introduce la aplicación de la prueba de estabilidad con el empleo de una variable

indicadora lo cual constituye un elemento que valida la extrapolación de los modelos

obtenidos a otros grupos de pacientes.



Caṕıtulo 3

Implementación del procedimiento
propuesto para la obtencíon
del modelo de prońostico

En este caṕıtulo se van a presentar todos los resultados relacionados con el proceso de búsqueda

y obtencíon del modelo de prońostico para el estado al egreso de pacientes con ECV, sobre la

base de un conjunto de variables clı́nicas al momento del ingreso, siguiendo el procedimiento

expuesto en el capı́tulo anterior. Una vez determinado el modelo que se considere adecuado

de acuerdo a los objetivos propuesto, se procede a su validación mediante el enfoque de

validacíon cruzada. Luego se pasa a realizar la comparación entre el modelo propuesto sobre

la base del conjunto de criterios previamente especificados con uno obtenido a partir de las

mismas variables e interacciones consideradas pero aplicando PRINCALS, de tal forma que

puedan realizarse comparaciones (teniendo en cuenta que ambos son modelos equivalentes) y

por último, con los resultados alcanzados por el modelo propuesto por Bembibre-Suárez.

3.1. Análisis de las variables participantes en el modelo

Antes de realizar cualquier análisis de los anteriormente expuestos, se realiza una revisión

de la base de datos con el propósito de disminuir las incidencias que pueden tener algunas

observaciones particulares en la calidad del modelo obtenido, especı́ficamente mediante la unión

de algunas categorı́as de las variables clı́nicas en el momento del ingreso. Las categorı́as que se

50
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unieron fueron aquellas que tenı́an muy pocos casos registrados. Este análisis se realiźo a partir

de la observaciones en tablas de contingencia de cada una de estas con respecto a la variable

egreso. Los resultados de estas observaciones son los siguientes: se eliminó la categoŕıa 3 de la

variable orientacíon por no presentar ningún caso con este valor; se unieron las categorı́as 3 y 4

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

Se modifican adeḿas en las variables al egreso, los valores de estas relacionados con pacientes

que no presentan mediciones bien porque se fueron de alta antes que se les realizara estas

mediciones, o porque fallecieron en sala. La idea fue la siguiente, a los individuos que salieron

de alta sin discapacidad se les consideró en la mejor categorı́a en todas las variables. En el caso

de los que fallecieron en sala, se les incorporó una categorı́a adicional que se interpreta como

que no procede la medición. En las variables ordinales, esta nueva categorı́a aparece como la

peor de todas.

Por último, se van a excluir del análisis las variables nistagmo, ataxia y babinski; dada la

escasa relación entre estas variables y la variable egreso (Ver Anexo B). La variable reflejos

osteotendinosos se elimina también por no aportar de manera significativa a los modelos

obtenidos en el proceso de búsqueda del modelo definitivo. Como resultado del mismo proceso

se decide incluir la variable orientación.

3.2. Búsqueda de interacciones significativas

Con el fin de mejorar la capacidad predictiva global del modelo, se procede a buscar nuevas

interacciones con ayuda del CHAID de las variables al ingreso (considerando algunas de las

ya existentes), que mejoren la discriminación preferentemente en el primer grupo de pacientes

(vsd); dado que este es el grupo peor clasificado en el modelo propuesto por Bembibre-Suárez

(Ver Anexo A). Los resultados que se obtuvieron en este proceso son los que se ofrecen (Ver

Anexo C):

Intin1: Mirada=1, conciencia=1, tono=1, fmi5=0 yfmii ≥ 4 (vsd),
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Intin2: Conciencia = 1, mirada = 1 y tono > 2 (vcd),

Intin3: Conciencia ≥ 3 (f),

Intin4: Mirada > 2 y conciencia=2 (vcd),

Intin5: Sensibilidad=2 y mirada=1,

Intin6: Sensibilidad=3 y P facial en 2 o 3,

Intin7: Sensibilidad=1 ytono > 2,

Intin8 Mirada=1 y tono=1,

Intin9 Tono=1 y sensibilidad=1,

Intin10: Sensibilidad=2 ymirada > 2,

Intin11: Mirada=1 ytono > 2,

Intin12: Mirada=2 y Sensibilidad=2,

Intin13: Mirada=2, sensibilidad=2,P facial ≤ 2 y lenguaje > 3,

Intin14: Mirada=1,tono > 2 y lenguaje ≤ 4,

Intin15:Coni ≥ 3 y mirada ≥ 2,

Intin16:P facial ≥ 3 y mirada ≥ 2,

Intin17: P facial=2, mirada=1, tono=1 y sensibilidad=1,

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

Intin19: P facial=1,orient ≤ 2 y 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=1 y lenguaje=1 y

Intin23: Mirada=1, Intin14=2, Intin8=2

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

egreso. El resultado de este proceso de búsqueda es el siguientes (Ver Anexo D):

Inte1: Lenguaje=1 y alguna muscular en la categorı́as 0 o 1 (Mayoritariamente son vsd),

Inte2: Lenguaje=2 y todas las fuerzas musculares derechas en las categorı́as 4 o 5

(Mayoritariamente son vcd) y

Inte3: Lenguaje=1, ninguna fuerza muscular en las categorı́as 0 o 1 y tono alegreso > 2

(vcd).

3.3. Aplicación de la t́ecnica OVERALS sobre los conjuntos
de variables analizados

Una vez determinadas las interacciones significativas entre ambos conjuntos de variables, se

procede a la aplicación de la correlación cańonica con escalamientóoptimo. En este ańalisis se

incluyeron directamente, luego de una serie de análisis basados fundamentalmente en el método

de prueba y error; las variables clı́nicas conciencia y lenguaje además de las interacciones

buscadas. Las variables al egreso (segundo conjunto) que fueron consideradas en el análisis

son: la propia variable egreso,conciencia, parálisis facial, mirada, sensibilidad, lenguaje, tono,

las fuerzas musculares (fmde45, fmie45, fme45 y fme01) y las interacciones entre las variables

de este conjunto. La primera dimensión cańonica obtenida correspondiente al primer grupo de

variables se ofrece a continuación.

Dim1 = −0,077∗(coni)+0,012∗(lengi)−0,003∗(intin1)−0,011∗(intin2)−0,109∗(intin3)+

0,001∗(intin4)+0,034∗(intin5)+0,047∗(intin6)−0,018∗(intin7)−0,332∗(intin8)−0,037∗
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(intin9)+0,156∗(Intin10)−0,361∗(Intin11)−0,086∗(Intin12)−0,003∗(Intin13)−0,012∗
(Intin14) + 0,033 ∗ (Intin15)− 0,003 ∗ (Intin16)− 0,004 ∗ (Intin17) + 0,009 ∗ (Intin18) +

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 combinación lineal de

las variables e interacciones consideradas en el conjunto predictor, toda vez que estas han sido

recodificadas según las cuantificaciones correspondientes. Las restantes dimensiones se pueden

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

3.4. Estimacíon del modelo de prońostico con regresíon
loǵıstica multinomial

Sobre las dimensiones obtenidas en el primer conjunto de variables mediante OVERALS, se

estima el modelo de regresión loǵıstica 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 del

mismo con una significación estad́ıstica de 0.01, teniendo en cuenta el valor de 0.074 de la

significacíon de la misma. Esta tiene como hipótesis nula que el modelo ajusta adecuadamente

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

Figura 3.1: Ajuste del modelo.

En la Figura 3.2 se ofrecen los resultados de las pruebas para la significación del modelo.
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La prueba sobre la significación global de las dimensiones incluidas como variables

predictoras siguiendo el criterio de la razón de verosimilitud (primera tabla), sugiere que son

estad́ısticamente significativa. No obstante, la dimensión cuatro no muestra una alta significación

global. La prueba de Wald para la significación individual de los coeficientes en cada una de las

funciones de clasificación confirma precisamente este hecho, a pesar de ello no se elimina del

modelo debido a que disminuirı́a el porcentaje de clasificación correcta (segunda tabla). Los

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

Figura 3.2: Significacíon de los coeficientes del modelo.
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Figura 3.3: Significacíon de los coeficientes en las ecuaciones de regresión.

3.4.1. Validacíon del modelo

Considerado el adecuado ajuste del modelo se procede a validarlo con el propósito de garantizar

su generalización a otros conjunto de datos no participantes en la investigación. Primeramente

se utiliza el enfoque de validación cruzada. Para ello se toma una submuestra aleatoria del 50 %

del total de las observaciones y se realizan el análisis de dos formas. Una vez seleccionada

ambas muestras y obtenido un modelo para cada una de estas se comparan de forma descriptiva

los coeficientes de los modelos para cada una. Esta comparación permite apreciar que estos

no presentan diferencias sustanciales en sus coeficientes, existiendo una coincidencia casi total

en la significacíon de las variables participantes. Se obtienen además, porcentajes similares de

clasificacíon correcta (89.1 y 89.4 respectivamente,Ver Anexo F).

La otra idea consistió en la introduccíon de la prueba de estabilidad mediante el enfoque de la
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variable dicot́omica discutida en el Capı́tulo 2. Los resultados de la misma permiten plantear

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

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

Figura 3.4: Estabilidad de los coeficientes del modelo.

la calidad del ajuste del modelo y la validez del mismo, se está en condiciones de realizar las

comparaciones comentadas al inicio del capı́tulo.

Las ecuaciones para el cálculo de las probabilidades de pertenencia de los pacientes a cada grupo

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

p1 =
ef1

1 + ef1 + ef2

p2 =
ef2

1 + ef1 + ef2
(3.4.1)

p3 = 1− p1 − p2
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dondef1 y f2 son las funciones de clasificación para los grupos 1 y 2 respectivamente. O sea:

f1 = −0,239 + 7,43Dim1 + 3,197Dim2 + 3,677Dim3− 0,627Dim4− 1,25Dim5

−5,902Dim6 + 2,213Dim8

f2 = 4,438 + 4,556Dim1 + 1,274Dim2 + 2,301Dim3− 0,766Dim4− 1,569Dim5

−5,199Dim6 + 0,317Dim8

De acuerdo a las diferentes tentativas de búsqueda de modelos para el pronóstico mediante el

empleo de OVERALS, se pudo observar que pequeñas variaciones en el conjunto de variables al

egreso (inclusíon o exclusíon de una variable), provocaron cierta repercusión en los resultados

de la capacidad predictiva, especı́ficamente en el porcentaje de clasificación correcta.

3.5. Análisis comparativo de modelos

En este eṕıgrafe se va a realizar la comparación de los modelos obtenidos tomando como

referencia los criterios expuestos en el Capı́tulo 2. Estos se van a especificar previamente antes

de cada comparación. 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

utilización de PRINCALS.

3.5.1. Comparacíon entre los modelos obtenidos con OVERALS y
PRINCALS

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

por ciento de clasificación correcta,

errores est́andares en los coeficientes de lo modelos,

ı́ndice Kappa,

estabilidad mediante la comparación descriptiva de las magnitudes de los coeficientes y



59

sensibilidad y especificidad de ambos modelos.

Se va a omitir del ańalisis el ńumero de variables por las razones ya expuestas.

Teniendo en cuenta el porcentaje de clasificación correcta, se puede apreciar que la Variante

1 supera en aproximadamente un 1 % a la Variante 2; se consigue además mejor clasificación

correcta en el primer grupo, que es el de más dif́ıcil clasificacíon (Ver Figuras 3.5 y 3.6).

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

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

esto son menores. Este elemento se puede confirmar a través del ćalculo del ḿodulo de la

raźon β̂j

SE(β̂j)
, con j = 1, p, donde p es el ńumero de dimensiones empleadas en cada caso (7

para Variante 1 y 8 para Variante 2). Realizando una comparación dimensíon a dimensíon para

cada ecuación de los modelo comparados, se aprecia que los coeficientes del modelo con la

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 razones

con valores superiores favorables para la Variante 1. En el Anexo G se muestran los valores de

las razones para cada una de las variantes. Otros de los resultados obtenidos para la Variante 2

se pueden ver en el Anexo H.

Los ı́ndices Kappa de los modelos que se comparan son de 0.807 y 0.787 para las Variantes

1 y 2 respectivamente. Estos valores indican una diferencia de dos unidades porcentuales a

favorable a la Variante 1 (Ver Figuras 3.7 y 3.8). A pesar de que no es una diferencia sustancial,

seǵun el criterio de Latour (Latouret al., 1997), este indicador correspondiente a la Variante 1

se clasifica como excelente.

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

Figura 3.7: Coeficiente Kappa para el modelo con OVERALS.

modelo obtenido mediante la Variante 2 también cumple con este requisito (Ver Anexo I).

La comparacíon de las variantes de modelos sobre la base de los análisis de sensibilidad, se va

a realizar a partir de las categorı́a vivos y fallecidos de la variable estado al egreso. Para ello

se realiza una transformación de las tablas de clasificación correcta de estos de tal manera que
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Figura 3.8: Coeficiente Kappa para el modelo con PRINCALS.

queden agrupados en estas dos categorı́as. Estas transformaciones se ofrecen en el Anexo J.

A los efectos de la investigación se va a entender por sensibilidad la probabilidad que tiene

el modelo de prońostico de clasificar correctamente a los individuos fallecidos. De manera

ańaloga se define la especificidad como la probabilidad de clasificar a los individuos vivos

acertadamente. Aplicando las expresiones (1.4.4) y (1.4.5) para el cálculo de la sensibilidad y

especificidad respetivamente se tiene que: la Variante 1 es más sensible que la Variante 2 (0.942

y 0.90); sin embargo estáultima 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 un

comportamiento similar en cuanto a los indicadores analizados con una ligera diferencia a favor

del modelo obtenido empleando la técnica de OVERALS. En la siguiente tabla se presenta un

resumen de las comparaciones realizadas entre ambos modelos siguiendo los diferentes criterios

establecidos con este propósito.

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. Comparacíon entre el modelo propuesto y el obtenido por
Bembibre-Súarez

En este caso los criterios a considerar son:

por ciento de clasificación correcta,

número de variables predictoras,

errores est́andares en los coeficientes de lo modelos,

ı́ndice Kappa y

sensibilidad y especificidad de ambos.

En cuanto al porcentaje de clasificación correcta se puede afirmar que el modelo obtenido

en la presente investigación es tambíen ligeramente superior en este aspecto. El obtenido por

Bembibre-Súarez 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 el número de variables predictoras, en este caso se obtuvo un modelo

con tres variable menos (en total 11), lo que hace que sea más parsimonioso y, por ende, más

fácilmente introducible como modelo para el pronóstico.

A manera descriptivas, los errores estándares de los coeficientes para ambos modelos no tienen

diferencias realmente sustanciales. En ambos casos se consideran pequeños.

De acuerdo al coeficiente Kappa, se aprecian valores muy próximos en ambos casos. El valor

alcanzado por estéultimo 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 ańalisis de los resultados de la comparación de ambos modelos, se observa, como

elemento a destacar, la reducción de la cantidad de variables predictivas a emplear y el ligero

aumento del porcentaje de clasificación correcta, alcanzada por el modelo propuesto en esta

investigacíon.
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3.6. Conclusiones del caṕıtulo

1. La inclusíon de nuevas interacciones posibilitó mejorar el porcentaje de pronóstico

acertado en los pacientes pertenecientes a la categorı́a vsd, que en modelo anterior

result́o ser el grupo de peor clasificación.

2. El ańalisis 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 comparación 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 pronósticos con un aceptable

porcentaje de aciertos, y

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

Súarez es v́alida y muestra resultados levemente superiores.



CONCLUSIONES

Como resultado del proceso de búsqueda de un modelo de pronóstico para el estado al egreso

de pacientes con ECV, a partir de un conjunto de variable clı́nicas al momento del ingreso y

haciendo uso de las técnicas de OVERALS, CHAID y regresión loǵıstica multinomial; se pueden

establecer las siguientes conclusiones:

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

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

2. El empleo de la nueva variante eleva moderadamente el poder predictivo para el conjunto

de datos participantes en la investigación.

3. La búsqueda de nuevas interacciones posibilitó mejorar el porcentaje de pronóstico

correcto tanto en el grupo de más dif́ıcil clasificacíon (vsd) como de manera global.

4. La introduccíon de la prueba analı́tica de estabilidad de los modelos mediante el

enfoque de la variable dicotómica en el proceso de validación de un modelo candidato,

incrementa la seguridad de las conclusiones sobre esta cualidad deseable en los modelos

de prońostico.

5. Como resultado de la búsqueda del modelo en la presente investigación, se logŕo reducir

la cantidad de variables independientes, lo cual facilita la introducción del mismo en la

práctica ḿedica.

64



RECOMENDACIONES

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

establecer posibles regularidades en los resultados.

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

clı́nicas en el conjunto de variables al egreso para la correlación cańonica .

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

prońostico al ingreso, para las 24 y 72 horas.

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

para la ayuda prońostica en la actividad clı́nica.
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Sant́ın, D. (2006). La medicíon de la eficiencia de las escuelas:una revisión cŕıtica. Revista de
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Anexo A. Resultados del modelo obtenido por Bembibre-
Suárez.







Anexo B. Correlación de variables cĺınicas eliminadas del
análisis con la variable egreso.





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

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



Intin3: coni ≥ 3 (fallecidos)



Intin11: miri1 y tonoi ≥ 2 (mayoritariamente vcd)



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

Inte1: Lenge=1 y alguna fme en la categorı́as 0 o 1 (mayoritariamente vsd)



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



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



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



Anexo F. Comparacíon de los coeficientes de los modelos en la
validación cruzada.





Anexo G. Raźon entre los coeficientes del modelo y sus errores
tı́picos.

Dimensíon 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
Dim 5 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).





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



Anexo J. Tablas de categoŕıas reagrupadas para ańalisis de
sensibilidad y especificidad.

Variante 1. Modelo obtenido a partir de OVERALS
Categoŕıa pronosticada
V F

Categoŕıa V 938 20
observada F 35 325

Variante 2. Modelo obtenido a partir de PRINCALS
Categoŕıa pronosticada
V F

Categoŕıa V 920 38
observada F 18 342

Modelo propuesto por Bembibre-Suárez
Categoŕıa pronosticada
V F

Categoŕıa V 923 35
observada F 25 335


