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Introduccion

El ritmo de vida actual involucra una gran cantidad de factores que pueden
afectar la calidad de la misma, factores tales como la vida sedentaria, la mala
alimentacion, el estrés, la presion laboral y econémica, entre otros, pueden
tener consecuencias adversas para la salud de los seres humanos, particular-
mente padecimientos cardiovasculares.

Segun el articulo Envejecimiento de la Poblacion de México: reto del siglo
XXI emitido por el Consejo Nacional de Poblacion (CONAPO), la pobla-
cion mexicana vive un envejecimiento acelerado. La poblacion adulta mayor
incrementa su tamano a un ritmo que duplica al de la poblacion total del pais
y se anticipa que la proporcién de 70 y méas anos respecto al total de adultos
mayores aumentara de un 43 % en el 2000 a 45.9 % en 2030 y a 55.5 % en 2050.

Dicho envejecimiento ha dado lugar al surgimiento de la figura del cuidador
informal del anciano, cuya apariciéon es cada vez més frecuente. Este per-
sonaje puede caracterizarse principalmente como la pareja, hijo o nieto de
la persona de la tercera edad que necesita cuidados y atenciones especiales
debido a las limitaciones fisicas, psicolégicas o sociales que resultan de su
proceso natural de envejecimiento.

El cuidador informal de ancianos se enfrenta cotidianamente a situaciones
adicionales a su ocupacion principal que pueden resultar agotadoras, deman-
dantes y estresantes en su labor de cuidado, sobre todo si no cuenta con
capacitacion o conocimiento de la informacién pertinente para la atencién a
las necesidades del anciano.

Este es un escenario propicio para la manifestacion del sindrome' de Burnout
en los cuidadores informales, un padecimiento caracterizado por el agota-
miento emocional, la despersonalizacion y la baja realizacion personal, cuyos

'La Real Academia Espaiiola define el concepto sindrome como un conjunto de signos
o fenémenos reveladores de una situacién generalmente negativa

v
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sintomas principales son: fatiga, frustracion, ansiedad, asi como desinterés,
bajo rendimiento y desmotivaciéon en el ambito laboral.

Ademas, se ha encontrado a través de la investigacion en diversos lugares del
mundo que este sindrome representa consecuencias adversas en relacion al
riesgo cardiovascular de quienes lo padecen.

El objetivo del documento que se presenta, consiste en estudiar la relaciéon
que poseen el padecimiento del sindrome de Burnout y el riesgo cardiovascu-
lar en los cuidadores informales de ancianos, debido a que el panorama del
envejecimiento de la poblacién en México sugiere una presencia cada vez mas
acentuada del sindrome y de los padecimientos cardiovasculares, que son la
principal causa de muerte en el mundo.

A través del primer capitulo se expone de manera detallada el concepto de
sindrome de Burnout y riesgo cardiovascular, se proporcionan sus definiciones
y factores de riesgo, en el caso del riesgo cardiovascular, estos factores son la
base para el andlisis de las variables explicativas que se incluyen en modelo
de momios proporcionales. Ademads, se presenta una serie de resultados de
diferentes articulos que estudiaron la relacion entre el sindrome de Burnout
y los cuidadores de ancianos, asi como de la relaciéon entre el sindrome de
Burnout y el riesgo cardiovascular.

En el segundo capitulo se realiza la presentacion de las pruebas y medidas de
asociacion que subyacen a una tabla de contingencia. Se introduce el capitulo
con la definiciéon de tabla de contingencia y sus distribuciones de probabili-
dad. Posteriormente, se explican las medidas de asociacion que subyacen a las
tablas de contingencia 2 x 2 y finalmente, se muestran las pruebas y medidas
de asociacion en las tablas de contingencia I x J para variables nominales y
ordinales.

El tercer capitulo estd dedicado a la presentacion del modelo de regresion
logistica. En este capitulo se muestra el procedimiento para realizar la infe-
rencia y la estimacion de los parametros del modelo. Ademas, se explica la
manera de interpretar cada parametro segin el tipo de variable explicativa.
Finalmente, se describe como llevar a cabo la evaluacion de un modelo de re-
gresion logistica ajustado mediante su bondad de ajuste, su poder predictivo
y un anélisis diagnostico.

En el cuarto capitulo se mencionan los diferentes tipos de modelos de regre-
sién para variables de respuesta ordinales y se introduce la explicacion del
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concepto de funcion liga o de enlace. Posteriormente, se presenta de manera
detallada el modelo de momios proporcionales: su construccion y caracteris-
ticas, la inferencia, estimacion e interpretacion de los parametros del modelo,
el proceso para evaluar un modelo de momios proporcionales ajustados a tra-
vés de su bondad de ajuste, su poder predictivo y analisis diagnostico.

Finalmente, en el quinto capitulo se presentan los resultados obtenidos me-
diante la aplicacion del modelo de momios proporcionales que se ajusto para
estudiar la relaciéon que existe entre el padecimiento del sindrome de Burnout
y el riesgo cardiovascular en los cuidadores informales de pacientes geridtricos
dependientes. Este capitulo se divide en dos secciones, comenzado por un ana-
lisis descriptivo de las variables involucradas en el modelo a nivel individual y
de la relaciéon que cada una presentd con respecto al riesgo cardiovascular. La
segunda seccién esta destinada a exponer los resultados del ajuste del modelo
de momios proporcionales y las conclusiones que se obtuvieron a partir del
analisis de dichos resultados.
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Capitulo 1

Marco teoérico

Este capitulo esté integrado por tres secciones. Inicialmente se presenta una
descripcion detallada de la teoria que existe alrededor del concepto del sin-
drome de Burnout, sus diferentes definiciones y la explicaciéon de las tres
dimensiones que lo caracterizan, el instrumento utilizado para medirlo, los
factores de riesgo asociados que se han identificado a través de diferentes
investigaciones, asi como las consecuencias fisicas y sociales que éste produce
y las medidas de tratamiento y prevencién que existen.

Posteriormente, se introduce el concepto de riesgo cardiovascular y se propor-
cionan algunas cifras que muestran la importancia que esta medicion tiene
a nivel internacional. Ademaés, se describen brevemente los factores de riesgo
asociados que se han descubierto a través de diferentes investigaciones, los
instrumentos que existen para realizar la estimacion del riesgo cardiovascular
y las medidas que la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) ha identifica-
do con el objetivo de prevenir y controlar la ocurrencia de las enfermedades
cardiovasculares.

Finalmente, se exhiben los resultados de diferentes articulos que estudiaron
las relaciones entre el sindrome de Burnout y los cuidadores informales de
ancianos y entre el sindrome de Burnout y el riesgo cardiovascular.



2 CAPITULO 1. MARCO TEORICO
1.1. El sindrome de Burnout

1.1.1. Concepto

El sindrome de Burnout (SB) es un padecimiento de la era moderna corres-
pondiente a la respuesta cronica que resulta del estrés en la relacion de los
individuos con su trabajo; caracterizado por algunas condiciones entre las que
destacan la sensacion de extremo cansancio emocional asi como la pérdida
de la pasion por el trabajo, este sindrome se ha convertido en un fenémeno
social alrededor de todo el mundo.

Su estudio surgi6 aproximadamente a mediados de la década de 1970 con las
contribuciones de dos psiquiatras: Christina Maslach especialista en la rama
social y que se encontraba estudiando las emociones en el espacio de trabajo
y Herbert J. Freudenberger [1], quien dio nombre al padecimiento basando-
se en la obra de Graham Greene: “A Burnt-Out Case”. En ésta se narra la
historia de Querry, un arquitecto que es reconocido en todo el mundo por la
belleza de sus edificaciones, sin embargo, al sentirse saturado por el trabajo
y la presion del mismo pierde el interés por su labor. Ante esta indiferencia
decide emigrar al Congo, donde un médico le diagnostica la enfermedad de
Burnt-Out, una enfermedad mental que se caracterizaba por el agotamiento
y que era comparable con las mutilaciones por etapas que sufren los enfermos
de lepra. Con el paso del tiempo, Querry se mejora y después se cura debido
al tiempo dedicado a trabajar con enfermos de lepra y por haber dejado el
mundo que tanto le atosigaba |2|.

Definir el sindrome de manera estandar ha sido una tarea dificil a lo largo de
la historia. Se pueden encontrar en la literatura diferentes definiciones sobre
el concepto, por ejemplo, Freudenberger lo describié como:

“Un estado de agotamiento fisico y mental causado por la vida profesional”,
por otro lado, Maslach lo definié como:

“Un sindrome tridimensional que considera como dimensiones de andlisis a
los constructos: agotamiento emocional, despersonalizacion y baja realiza-
cion personal, y que ocurre entre sujetos que trabajan en contacto directo con

clientes o pacientes”.

Otra definiciéon que surgié con la intenciéon de enriquecer la definicion de
Maslach fue aquella que describia al sindrome como [3]:
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“Un proceso de adaptacion del estrés laboral, que se caracteriza por desorien-
tacion profesional, desqgaste, sentimientos de culpa por falta de éxito profe-
stonal, frialdad o distanciamiento emocional y aislamiento”.

No obstante, se llegd a un consenso que aceptaba la descripcion tridimensio-
nal del sindrome propuesta por Maslach [1].

Las tres dimensiones del sindrome

Las dimensiones para caracterizar al sindrome son: agotamiento, desperso-
nalizacion e ineficacia.

La primera dimensién es la dimension central del padecimiento pues es la ma-
nifestaciéon mas evidente del sindrome, razén por la cual es la caracteristica
mayormente reportada y analizada. Este componente se refiere a sentimien-
tos de estar siendo abrumadoramente demandado y agotado de los propios
recursos emocionales por alguien més. Sin embargo, es importante notar que
este constructo por si solo no representa el fenémeno en su totalidad pues no
captura los aspectos criticos de la relacion del individuo con su trabajo.

La segunda dimension, también se conoce como cinismo, representa el con-
texto interpersonal del sindrome pues se refiere al intento de poner distancia
entre la persona que brinda el servicio y quien lo recibe, tratando a este 1l-
timo como un objeto impersonal del trabajo. Este distanciamiento es una
consecuencia casi inmediata del agotamiento ya mencionado.

Finalmente, la tercera dimension esté relacionada con la autoevaluacion y se
caracteriza por sentimientos de ineficacia, baja productividad y carencia de
logros; la sensacién de no tener el mismo buen desempeno que antes.

La falta de eficacia parece surgir con mayor claridad a partir de la falta
de recursos pertinentes, mientras que el agotamiento y la despersonalizacién
surgen de la presencia de la sobrecarga de trabajo y el conflicto social [1].

1.1.2. Factores de riesgo

A través de diversos estudios se han detectado varios factores de riesgo los
cuales estan principalmente asociados con las caracteristicas del trabajo asi
como con las caracteristicas individuales, fisicas y mentales de los trabaja-
dores. Entre ellas destacan las siguientes:
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Espacio de Trabajo

Inciden como principales factores de riesgo, sobre todo en la primera dimen-
sion, la sobrecarga de trabajo, la presion de tiempo, la falta de informacion
adecuada y recursos pertinentes para la correcta realizacion del trabajo asi
como la falta de retroalimentacion y la falta de autonomia, en menor medida.

Caracteristicas Demograficas

La edad es la variable que est4 mas consistentemente relacionada con el sin-
drome. Se tiene que las personas mas jovenes son mas propensas a presentar
el padecimiento. Para explicar esto se han planteado algunas teorfas sobre las
etapas en las que se desarrolla; se piensa que las personas més jévenes tienen
altas expectativas al iniciar su vida laboral, mismas que pueden desencadenar
sentimientos de frustracion al no hacerse realidad, hecho que posteriormente
ocasiona el desinterés o indiferencia ante el trabajo, culminando asi con la
ineficacia en el mismo.

El analisis de la relacion entre el sexo y el padecimiento del sindrome se ha
complicado por la existencia de variables culturales y sociales relacionadas
con los estereotipos de roles de género. Algunos estudios afirman que las mu-
jeres son una poblacién mas vulnerable, otros estudios afirman lo contrario
mientras que algunos otros aseguran que el sindrome se presenta de manera
indiferente al sexo.

En cuanto al estado civil se ha encontrado que son méas propensos a presentar
el sindrome los individuos masculinos solteros en comparaciéon con aquellos
que estan casados o divorciados.

También se ha encontrado que las personas con niveles de educaciéon altos
son mas propensas a presentar el sindrome que aquellas que tienen niveles de
educacion bajos. Existen diversas hipdtesis para explicar este hecho, una de
ellas es que las personas con altos niveles de educacion tienen trabajos con
mayores responsabilidades y por ende, mayores niveles de estrés. Otra teoria
es que las personas con niveles altos de educacién tienen expectativas mas
altas con respecto a su trabajo.

Personalidad

Se distinguen principalmente dos tipos de personalidades: personas con un
“locus de control externo” que atribuyen todos sus logros a terceros o a cues-
tiones del azar en vez de valorar su propio esfuerzo, con baja autoestima y
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cuyas estrategias de afrontamiento consisten en la evasion. Por otro lado, per-
sonas con un “locus de control interno” que atribuyen sus logros a su propia
capacidad y esfuerzo y que presentan estrategias de afrontamiento confron-
tativo. Las personas con el primer tipo de personalidad presentan con mayor
facilidad el sindrome en comparacion con las del segundo tipo.

Asimismo, se ha encontrado que existe relacion entre la primera dimensién y
las personalidades competitivas, hostiles y con excesiva necesidad de control.

Caracteristicas Ocupacionales y Organizacionales

En la actualidad los trabajos son cada vez méis demandantes en cuestiones
de tiempo, logros, flexibilidad y esfuerzo mientras que las oportunidades de
trabajo, la seguridad de permanecer en el mismo, entre otros aspectos que
generen un sentido de reciprocidad en el trabajo son cada vez menores, hecho
que dana la relacion de bienestar entre el trabajador y su labor.

1.1.3. Deteccidn

Maslach Burnout Inventory' (MBI) [4] es el cuestionario mas utilizado a ni-
vel internacional para determinar a través de 22 items de autoevaluacion en
una escala de tipo Likert?, si una persona presenta este sindrome, asi como
su nivel de intensidad.

Dicho instrumento de medicion fue elaborado en 1981 por Christina Maslach
y Susan E. Jackson; estd enfocado al piblico cuyo empleo se encuentra rela-
cionado con los servicios humanos (trabajadores de la salud principalmente)
y valora la estructura tridimensional del padecimiento a través de 3 subesca-
las para clasificar cada dimensioén en un nivel bajo, medio o alto.

Posteriormente se desarrollaron versiones para poblaciones especificas: una
version para quienes entregan servicios a personas (MBI-HSS), una version
para educadores (MBI-ES) y la més reciente, una version general (MBI-GS)

'El cuaestionario Maslach Burnout Inventory se muestra en el anexo D.

2La escala de tipo Likert es una herramienta para la medicién de las opiniones y ac-
titudes de las personas. Cuando se responde a un item de la escala de Likert, el usuario
responde un reactivo con base en su nivel de acuerdo o desacuerdo respecto a una decla-
racion.
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para personas que no trabajan prestando servicios o asistencia directamente
a otros.

En el ano 2002 se realizdé un estudio que dio fiabilidad y validez sobre las
tres dimensiones del sindrome a la version en espanol del primer cuestionario
(Gil Monte 2002). No obstante, siguen siendo temas de controversia algunos
puntos débiles del mismo tales como la ambigiiedad en la distinciéon de los
niveles normales y patoldégicos del sindrome, lo cual sugiere que no se puede
generalizar a todas las profesiones y culturas la clasificacion del Burnout.

Ademés, al tratarse de una herramienta de autoevaluacion, se esta sujeto
a la honestidad de las personas que comtinmente responden los ftems de la
segunda dimension (la despersonalizacion) con valores bajos por temor a las
criticas que ello puede implicar.

1.1.4. Consecuencias

El padecimiento del sindrome trae consigo efectos adversos de diversa indole
para el individuo que lo presenta; los principales son los de orden emocional
dentro de los que se encuentran la depresion, los sentimientos de fracaso, la
pérdida de autoestima, asi como irritabilidad, agresividad y desvalorizacion
personal.

Existen ademaés consecuencias desfavorables en el &mbito fisiologico y social.
En el primero, se han detectado sintomatologias tales como cefalea, dolor
muscular, nduseas, hipertension, tlceras, pérdida de apetito, disfunciones se-
xuales y problemas del sueno. Adicionalmente, se ha descubierto que los
individuos que padecen el sindrome tienen una mayor tendencia al abuso de
sustancias daninas para la salud.

En el contexto social se manifiestan conductas de aislamiento, menor satis-
faccion con la pareja, disgusto y tension en el hogar que conllevan al deterioro
en las relaciones interpersonales [3].

1.1.5. Estrategias de tratamiento y prevencién

Los factores de riesgo del sindrome de Burnout comprenden aspectos indivi-
duales y laborales, es por ello que las estrategias para tratamiento y preven-
cion del mismo estan relacionadas con acciones organizacionales y personales,
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dentro de las cuales se encuentran:

Acciones organizacionales

e Reduccion de horarios de trabajo excesivamente largos.
e Distribucion equitativa del trabajo.

e Permitir una autonomia controlada a las capacidades y destrezas del
trabajador.

Acciones personales

e [Estimular en los trabajadores la nutricién y el deporte.

e Sesiones periddicas dirigidas a ellos sobre como manejar el estrés.

1.2. El riesgo cardiovascular

Las enfermedades cardiovasculares son la causa principal de muerte en el
mundo [5].

En 1948, el “Framingham Heart Study”, bajo la direccion del National Heart
Institute se embarco en un ambicioso proyecto en materia de salud, cuyo ob-
jetivo era identificar los factores y caracteristicas comunes que contribuyen al
padecimiento de enfermedades cardiovasculares (ECV). Esto se logro a través
del seguimiento del desarrollo de las ECV durante un largo periodo de tiempo
en un grupo de 5,209 hombres y mujeres con edades entre 32 y 60 anos de la
ciudad de Framingham, Massachusetts, que atin no habian desarrollado sin-
tomas evidentes de ECV, sufrido un ataque al corazon o derrame cerebral [6].

Con los anos, un cuidadoso monitoreo de la poblacién en estudio ha conduci-
do a la identificacion de los principales factores de riesgo de ECV tales como:
presion arterial, colesterol, tabaco, obesidad, diabetes e inactividad fisica, asi
como a una gran cantidad de informacion valiosa sobre los efectos de otros
factores relacionados como los triglicéridos en la sangre, la edad, el género y
cuestiones psicosociales.

A partir de la realizaciéon del Framingham Heart Study, sobre todo un ano
después, se desarrollaron los grandes estudios prospectivos que han propor-
cionado el conocimiento fundamental de la epidemiologia cardiovascular des-
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tacando por su tamano, duraciéon y trascendencia, los estudios Manresa en
Espana, MRFIT, Seven Countries y ERICA, este tultimo auspiciado por la
Organizacion Mundial de la Salud [7].

1.2.1. Concepto

Se define al riesgo cardiovascular (RCV) como la probabilidad que posee un
individuo, en un horizonte de tiempo, de presentar un acontecimiento cardio-
vascular y que es estimada mediante un calculo numérico a través del uso de
tablas y/o una etiqueta que categoriza al riesgo cardiovascular en nivel alto,
moderado o bajo [7].

Entenderemos por acontecimiento cardiovascular cualquier incidente que pue-
da causar dano al corazom.

1.2.2. Datos y cifras

Las enfermedades cardiovasculares (ECV) son un conjunto de trastornos del
corazon y de los vasos sanguineos, afectan por igual a ambos sexos y en ma-
yor medida a los habitantes en paises de ingresos bajos y medianos.

Se calcula que en 2008 murieron por ECV, 17.3 millones de personas, lo cual
representa un 30 % de todas las muertes registradas en el mundo.

Se calcula que en 2030 moriran cerca de 23.3 millones de personas por ECV
y se prevé que sigan siendo la principal causa de muerte. Sin embargo, la ma-
yoria de estos padecimientos pueden prevenirse actuando sobre los factores
de riesgo.

Mas del 80 % de las defunciones por esta causa se producen en paises de
ingresos bajos y medios.

A nivel macroeconémico las ECV suponen una pesada carga para las eco-
nomfias de los paises de ingresos bajos y medios. Se calcula que, debido a la
muerte prematura de muchas personas, las enfermedades no transmisibles, en
particular las ECV y la diabetes, pueden reducir el PIB hasta en un 6.77 % en
los paises de ingresos bajos y medios con un crecimiento econémico rapido [5].
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1.2.3. Factores de riesgo

Los estudios antes mencionados, entre otros, coinciden en identificar cuatro
factores de riesgo que se conocen como clésicos cuyos riesgos relativos oscilan
entre 1.5 y 3 que son:

e FKdad

e Presion Arterial

e Colesterol

e Consumo de tabaco

Se han observado variaciones y variantes etarias y regionales, sin embargo,
parece general el hecho de que el colesterol tiene mayor fuerza predictiva en
personas con edad menor a 50 anos. Otra generalidad encontrada es el hecho
de que asi como el colesterol, el consumo de tabaco pierde efecto conforme
la edad avanza.

A partir del ano 2008 otras caracteristicas como las que se muestran a con-
tinuacion comenzaron a considerarse posibles factores de riesgo:

e La existencia de antecedentes familiares de enfermedad cardiovascular
prematura

e Obesidad abdominal
e Personalidad anticipadora
e Diabetes
e Inactividad fisica
Dichas caracteristicas han empezado a ser incluidas en algunas ecuaciones de

riesgo, o bien, a ser consideradas modificadores del mismo.

1.2.4. Estimacion

Clasicamente se distinguen dos formas de estimacion del RCV: cualitativa y
cuantitativa.

La primera tiene en cuenta la presencia o ausencia de factores de riesgo en
los individuos para clasificarlos en distintos niveles de riesgo.
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La segunda realiza la estimacion por medio de ecuaciones que, considerando
y ponderando la presencia y magnitud o la ausencia de distintos factores de
riesgo, arrojan una estimacion numérica de la probabilidad de presentar un
episodio en un periodo determinado de tiempo. Esta probabilidad se organiza
con distintos dinteles en categorias de riesgo alto, moderado y bajo.

Es comiin que una clasificacion de riesgo utilice a la vez tanto el criterio
cuantitativo como el cualitativo.

Tablas de Riesgo y sus limitaciones

Las primeras tablas publicadas utilizaron las cohortes del estudio Seven
Countries, pero la tabla de riesgo por excelencia ha sido la construida a
partir de la segunda cohorte de Framingham, publicada por Anderson en
1991. Desde entonces se han publicado gran cantidad de tablas tales como la
italiana GISSI (2001), la alemana PROCAM (1993), la britanica de Pocock
(2001), la alternativa a Framingham més conocida en Europa que es el pro-
yecto SCORE, entre otras.

Las principales diferencias entre las tablas radican en cuatro aspectos pri-
mordiales: las variables o factores de riesgo utilizados, su categorizacion, la
predicciéon que realizan y el horizonte de tiempo en el que lo hacen.

La utilidad clinica de las tablas reside en que sirven de ayuda para la clasifi-
cacion de los individuos en grupos de riesgo, de forma que se puedan centrar
los esfuerzos preventivos en aquellos grupos de individuos que van a desarro-
llar un episodio cardiovascular, pues en ese grupo de poblaciéon es donde las
medidas de intervencion han demostrado tener alguna eficacia, sin embargo,
las tablas de riesgo poseen algunos inconvenientes:

e Presentan sensibilidades/especificidades en torno al 30/95 % y al 50,/80 %,
respectivamente.

e Utilizan un nimero limitado de factores de riesgo cardiovascular.
e No estiman el riesgo méas alld de 10 anos, lo que limita su potencial en

personas jovenes.

1.2.5. Medidas preventivas

La OMS ha identificado intervenciones muy eficaces y de bajo costo para
prevenir y controlar las ECV cuya aplicacion es factible incluso en entornos
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COIl €SCasOS recursos.

Es posible reducir el riesgo de ECV realizando actividades fisicas de forma
regular, evitando la inhalacion activa o pasiva de humo de tabaco, consumien-
do una dieta rica en frutas y verduras, evitando los alimentos con muchas
grasas, azucares y sal, manteniendo un peso corporal saludable y evitando el
consumo nocivo de alcohol.

Las personas en riesgo pueden identificarse precozmente en la atencion pri-
maria con instrumentos simples como las tablas de predicciéon de riesgos
especificos. Si esas personas se identifican precozmente, existen tratamientos
baratos para prevenir muchos infartos de miocardio y accidentes cerebrovas-
culares.

Es necesario que los gobiernos sigan invirtiendo en la prevencion y la detec-
cion precoz mediante programas de prevencion y control de las enfermedades
no transmisibles, en particular de las ECV.

1.3. Asociacion entre el sindrome de Burnout
y el riesgo cardiovascular

Al considerar el deterioro de la salud mental del individuo relacionado con
el estrés laboral créonico hay que aludir el protagonismo creciente que en
los ultimos anos ha adquirido el sindrome de Burnout. Tanto es asi que en
diferentes paises de Iberoamérica, este padecimiento estd considerado como
una amenaza para la salud de los trabajadores [8].

e [En Brasil la legislaciéon que regula las prestaciones por accidente labo-
ral, explicitamente reconoce que el sindrome de Burnout es una patolo-
gia susceptible de ser originada por agentes de naturaleza ocupacional,
relacionados con la etiologia de enfermedades profesionales.

e En Chile se le otorga al sindrome un tratamiento legal similar al de
Brasil.

e En Argentina, a partir del ano 2012, la legislacién empez6 a considerar
su inclusion como problema de salud vinculado al trabajo con derecho
a algin tipo de indemnizacion.
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e En Espana existen diferentes sentencias judiciales que reconocen que
esta patologia debe ser considerada como accidente laboral.

En la ultima década, varios estudios sobre el sindrome de Burnout en la
poblacién de trabajadores mexicanos, han detectado una importante preva-
lencia que oscila entre el 2% y el 4% de esta alteracion en varias poblaciones
de trabajadores.

A continuacién se presentan algunos resultados de investigaciones en esta
materia, que evidencian que existe una asociacidén importante entre el sin-
drome de Burnout y el RCV.

Articulo “Riesgo cardiovascular y sindrome de Burnout en traba-
jadores mexicanos”, [9].

El articulo muestra los resultados de un estudio transversal de 1368 trabaja-
dores, 842 mujeres y 526 hombres con 4 diferentes ocupaciones:

e Profesores de nivel secundaria.

e 'Trabajadores de servicios de la salud.

e 'Trabajadores de servicios legales.

e DBomberos.
donde se estimo6 el riesgo de los trabajadores a desarrollar una enfermedad
cardiovascular en un horizonte de 10 anos. Se obtuvieron los siguientes resul-

tados:

1. Los subgrupos con sindrome de Burnout patoldgico alto tuvieron una
prevalencia significativamente mayor de mala salud percibida.

2. En estos subgrupos se observd una tendencia de presentar valores méas
altos de: presion arterial sistolica y diastoélica, Indice de Masa Corporal
y triglicéridos.

3. La probabilidad estimada de desarrollar una enfermedad cardiovascular
en los proximos 10 anos fue 65 % mayor para estos subgrupos que para
aquellos con niveles bajos de sindrome de Burnout.
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Articulo “Relacion entre el Sindrome de Quemarse por el Trabajo
(Burnout) y sintomas cardiovasculares: un estudio en técnicos de
prevencion de riesgos laborales” [8].

Esta publicacion exhibe los resultados de un estudio que fue realizado en una
muestra de 312 participantes con edades entre 22 y 58 anos. Dicha muestra
estaba constituida por abogados, asesores laborales, asistentes de seleccién,
profesionales de enfermeria, médicos y consultores de recursos humanos cuya
media de antigiiedad laboral fue de 4.92 anos .

El propésito de dicho estudio era probar dos hipotesis:

1. Existe una relacion significativa y positiva entre las dimensiones de
agotamiento y cinismo del MBI-GS y los sintomas cardiovasculares de
los participantes, mientras que la relaciéon es significativa y negativa
entre la eficacia profesional y dichos sintomas.

2. Los hombres de la muestra obtienen puntuaciones significativamente
més elevadas que las mujeres en el indice global de sindrome de Bur-
nout.

Los resultados confirmaron la primera méas no la segunda hipotesis. Ade-
més, se encontré que la correlacion mas fuerte entre sindrome de Burnout y
sintomas cardiovasculares fue para la dimension de agotamiento, seguida en
orden de intensidad por la dimensién de cinismo, finalmente, la correlacion
més débil fue la obtenida para la dimension de eficacia profesional.

Articulo “Burnout and risk of coronary heart desease: a prospective
study of 8838 employee”, [10].

Este articulo muestra los resultados de un estudio prospectivo disenado para
evaluar la asociacion entre el sindrome de Burnout y enfermedad coronaria
cardiaca, la cual engloba infarto agudo al miocardio, cardiopatia isquémica
y angina de pecho.

Se utilizé6 una muestra de 8838 empleados aparentemente sanos, de los cuales
63 % eran hombres y 37 % mujeres, con edades entre 19 y 67 anos que fue
seguida a lo largo de aproximadamente 3.4 anos.

En el anélisis se incluyeron variables para controlar los factores de riesgo
encontrados en estudios previos que involucran diversos d&mbitos en la vida
de los participantes, tales como:
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e Ambito socioeconémico: edad, género, escolaridad, etc.

e Ambito psicosocial: carga de trabajo objetiva y subjetiva asi como
presencia de sintomas de depresion.

e Estilo de vida: actividad fisica, consumo de tabaco, entre otras.

Ademaés de las ya mencionadas, se incluyeron en el estudio las variables corres-
pondientes a los factores de riesgo tradicionales incluyendo los antecedentes
familiares, Indice de Masa Corporal, presion arterial, niveles de glucosa en la
sangre, etc.

Durante el tiempo de seguimiento se detectaron 93 nuevos casos de enferme-
dad coronaria cardiaca y finalmente se obtuvieron los siguientes resultados:

1. Se encontraron asociaciones significativas entre el sindrome de Burnout
y el género, antecedentes familiares, consumo de tabaco diario, fuerte
carga de trabajo subjetiva, presencia de sintomas de depresion, edad,
escolaridad, niveles de glucosa, Indice de Masa Corporal, presion arte-
rial y actividad fisica.

2. La asociacion entre los niveles de sindrome de Burnout y la incidencia
de enfermedad coronaria cardiaca resulté independiente de la depresion.

3. El sindrome de Burnout fue un factor de riesgo en la incidencia de
enfermedades coronarias cardiacas y su relacion fue no lineal.

1.4. Relaciéon entre el sindrome de Burnout y
los cuidadores informales de ancianos

El aumento de la longevidad y como consecuencia, el aumento de la depen-
dencia de las actividades cotidianas, llevo a la OMS a reconocer la necesidad
de cuidados prolongados al anciano, definiéndolos como [11]:

textit“El sistema de actividades comprendidas por cuidadores informales (fa-
milia, amigos y/o vecinos) y/o profesionales (salud, social y otros) para ase-
gurar que la persona que no sea capaz de autocuidarse pueda mantener la
calidad de vida lo mas elevada posible”.

Puede definirse al cuidador familiar como aquella persona con lazos de con-
sanguinidad o no con el anciano, que asume el papel de cuidarlo ante la
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presencia de dependencias o incapacidades funcionales que involucren nece-
sidades en el desempeno de sus tareas cotidianas.

El cuidado del anciano dependiente realizado por el cuidador familiar tiene
aspectos positivos y negativos. En el polo positivo existe la posibilidad de un
ambiente més humanizado. En el polo negativo, se pueden encontrar el des-
gaste del cuidador, las situaciones conflictivas entre la familia y el cuidador
o con los profesionales de salud, cuyas decisiones pueden excluir al anciano
de su propio cuidado, restringiendo o anulando su autonomia.

Desde una perspectiva sociologica, el trabajo es una accion desempenada por
seres humanos, con finalidad determinada, conscientemente deseada, ejecu-
tada mediante una participacion de energia fisica y de inteligencia, general-
mente con auxilio instrumental y que produce efecto sobre el agente. Es asi
que el término trabajador se adecua al cuidador familiar.

Algunos factores que son considerados asociados al sindrome tales como la
poca autonomia en el desempeno profesional, las relaciones con companeros,
clientes y autoridades, conflicto entre trabajo y familia, sentimiento de des-
calificacion y falta de cooperacion del equipo, también estan presentes en el
trabajo del cuidador familiar.

El cuidador de ancianos actual difiere del cuidador tradicional debido al au-
mento en la demanda por cuidados cada vez mas complejos realizados en el
domicilio. Sin un acompanamiento profesional, el cuidador se ve solo, desam-
parado y en riesgo permanente de provocar danos involuntarios al anciano
debido a la desinformacion, éste es el escenario propicio para el desarrollo del
sindrome.

Dado este contexto, se han realizado algunos estudios, como los que se mues-
tran a continuaciéon, con el objetivo de identificar la presencia del sindrome
de Burnout en los cuidadores de ancianos dependientes.

Articulo “Carga en familiares cuidadores de ancianos dementes”,
[12].

La publicacion expone los aspectos fundamentales de la repercusiéon negativa
del proceso de cuidados informales de pacientes con sindrome demencial.

En dicho documento se citan algunos estudios que han valorado el impac-
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to de las exigencias que implica para el cuidador familiar la realizacion de
cuidados para ancianos dependientes. Entre ellos destacan quienes han de-
tectado claros efectos negativos sobre la salud tanto fisica como emocional
en los cuidadores, y que denominaron al conjunto de algunos de ellos como
sindrome de Burnout.

Se definen tres categorias como predictores de dicho sindrome para cuidadores
de pacientes con demencia:

e Predictores intrapersonales del cuidador. Referentes a su per-
sonalidad, sentimientos, pensamientos, emociones y actitudes. Algunos
descritos en esta categoria son: personalidad resistente, sexo, demandas
emocionales, estrategias de afrontamiento inadecuadas y expectativas
personales.

e Contexto familiar. Dinamica negativa del trabajo, exigencias de la
situacion, interaccion cuidador-enfermo, participacién en la toma de
decisiones, recompensas, apoyo familiar, relaciones con los familiares,
estresores econdmicos y satisfaccion.

e Contexto ambiental. Apoyo social, relaciones interpersonales, comu-
nicacion, actitudes de otros familiares y amigos, entre otros.

Articulo “Evaluacién de la presencia del sindrome de Burnout en
Cuidadores de Ancianos”, [11].

El articulo muestra los resultados de un estudio descriptivo que se realiz6 con
el objetivo de identificar la presencia del sindrome de Burnout en cuidadores
familiares de ancianos dependientes y las caracteristicas socioculturales del
cuidador familiar de ancianos.

La muestra fue constituida por 31 cuidadores familiares de ancianos depen-
dientes dados de alta en la Unidad Bésica de Salud de la Familia, localizada
en la Secretaria Ejecutiva Regional de Ceara, Brasil, donde el 83.6 % de los
participantes fueron de género femenino.

Respecto a las tres dimensiones del sindrome se encontrd que:

1. El agotamiento emocional varia conforme el estado del anciano, a veces
un deterioro del cuadro clinico del anciano confirma el aumento de este
cansancio a lo largo del tiempo en las mujeres cuidadoras.
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2. En el aspecto de despersonalizacién, se encontrdé que dicho fenémeno
estd influenciado por el tiempo de cuidado y el vinculo del cuidador
con el anciano, ademas de que puede acarrear un gran sentido de cul-

pabilidad.

3. La tercera dimension, realizacion del trabajo, reflej6 resultados favo-
rables en el sentido de que los entrevistados se dijeron satisfechos con
la labor que desempenaban como cuidador, senalando que la relacién
anciano — cuidador informal puede ser factor favorable para la no ocu-
rrencia del sindrome, debido a los aspectos culturales y afectivos impli-
cados.
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Capitulo 2

Medidas de asociaciéon en una
tabla de contigencia

En esta seccion se expondréa brevemente el concepto de tabla de contingencia,
asi como de las diferentes distribuciones, pruebas y medidas de asociacion que
subyacen a la misma. Todos estos son elementos de utilidad para el analisis
previo a la modelacion que permiten observar el comportamiento de las aso-
ciaciones entre el RCV y los factores de riesgo considerados y medidos en el
instrumento aplicado a los cuidadores informales de ancianos, incluyendo el
sindrome de Burnout.

2.1. Tablas de contingencia

Sean X y Y dos variables categoricas con [ y J categorias respectivamen-
te. La respuesta (X,Y’) de un sujeto elegido de manera aleatoria en alguna
poblacion, tiene una distribucién de probabilidad asociada que se puede re-
presentar mediante una tabla con las siguientes caracteristicas:

1. La tabla tiene I renglones correspondientes a las categorias de la va-
riable X asi como J columnas que corresponden a las categorias de la
variable Y.

2. Las IJ celdas de la tabla representan las posibles I.J combinaciones de
respuesta.

Cuando las celdas contienen conteos de frecuencia muestrales, dicha tabla
recibe el nombre de tabla de contingencia o tabla de clasificacion cruzada de

I xJ.

19
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La notacién general de una tabla de contingencia I x J de una muestra de
tamano N se presenta en la tabla 2.1

Y
X Yi Y5 Y; .. Y; Totales
X4 N1 N1z Mz ... Nig Nie
Xo No1 M2 MN23 ... MNaj N2e
X1 np N Moo Ny Nre
Totales Nei Ne2z 763 ... Ney IN = Nee

Tabla 2.1: Tabla de contingencia I X J.

Por ejemplo:

Niveles de sindrome de Burnout

Riesgo cardiovascular Bajo Medio Alto Totales
Bajo 12 13 1 26
Moderado 29 42 6 7
Alto 17 54 10 81
Muy alto 13 29 14 o6
Muy alto, intervencion inmediata 10 30 12 52
Totales 81 168 43 292

Tabla 2.2: Tabla de contingencia 5 x 3 correspondiente al cruce de las variables que miden el sindrome

de Burnout y el riesgo cardiovascular. Fuente: cuestionario “Sindrome de Burnout como factor asociado

o Riesgo Cardiovascular Alto en cuidadores de adultos mayores con dependencia, adscritos ol servicio de

Atencion Domiciliaria Integral (ADI) del Hospital General Regional No.1 Carlos Mac Gregor Sdnchez
Nawvarro del Instituto Mexicano del Seguro Social.”

2.1.1. Distribuciones asociadas a las tablas de contin-
gencia
Sea m;; la probabilidad de que la respuesta (X,Y’) ocurra en la celda co-

rrespondiente al renglén ¢ y la columna j de la tabla, esta probabilidad es
conocida como la probabilidad conjunta de X y Y, esto es:

T4 :P(X :Z,Y:])
donde, asumiento un muestreo multinomial, el estimador méximo verosimil
de la probabilidad conjunta es:
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fij =~ (2.1)

Las probabilidades marginales son el resultado de las sumas por renglon y
columna de las probabilidades conjuntas, se denotan como:

Tie = ;i y Tej = D Tij

y sus estimadores son:

~ ~ Ny Nie
J J
N A N Nej

ademas cumplen:

D Tie = Zj Tej =i Zj mij =1

En nuestro ejemplo:

Niveles de sindrome de Burnout

Riesgo cardiovascular Bajo Medio Alto Totales
Bajo 0.041096 0.044521 0.003425 0.089041
Moderado 0.099315 0.143836 0.020548 0.263699
Alto 0.058219 0.184932 0.034247 0.277397
Muy alto 0.044521 0.099315 0.047945 0.191781
Muy alto, intervenciéon inmediata 0.034247 0.102740 0.041096 0.178082
Totales 0.277397 0.575342 0.147260 1.000000

Tabla 2.3: Distribucion conjunta y marginal de la tabla correspondiente al cruce de las variables que
miden el sindrome de Burnout y el riesgo cardiovascular.

En la mayoria de las tablas de contingencia, como la tabla 2.2, una de las
variables (digamos Y') puede pensarse como una variable de respuesta mien-
tras que la otra puede ser tomada en cuenta como una variable explicativa.

Cuando X se considera fija en vez de aleatoria, se pierde la nocion de dis-
tribuciéon conjunta de X y Y. Sin embargo, para una categoria dada de X,
Y tiene una distribucién de probabilidad que describe la manera en que ésta
cambia conforme cambia la categoria de X conocida como distribucion con-
dictonal y cuyas probabilidades vienen dadas por:
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donde su estimador es:

~ ] iJ
Tji = = = e = (2:4)
Tie Nie

Niveles de sindrome de Burnout

Riesgo cardiovascular Bajo Medio Alto

Bajo 0.148148 0.077381 0.023256
Moderado 0.358025 0.250000 0.139535
Alto 0.209877 0.321429 0.232558
Muy alto 0.160494 0.172619 0.325581

Muy alto, intervencion inmediata 0.123457 0.178571 0.279070

Tabla 2.4: Distribucion condicional considerando el riesgo cardiovascular como una respuesta del sindro-
me de Burnout.

2.2. Medidas de asociaciéon para tablas de con-
tingencia 2 x 2

Muchos estudios son disenados con el objetivo de comparar grupos sobre una
respuesta binaria. Por ejemplo, cuando Y tiene s6lo 2 categorias como éxito
o fracaso para el resultado de un tratamiento médico, o si Y representa las
categorias se otorga crédito y no se otorga crédito para el solicitante de un
préstamo bancario, etc.

Con 2 grupos es posible desplegar la informaciéon mediante una tabla de con-
tingencia de 2 X 2 donde los renglones representan los grupos y las columnas
las categorias de la variable binaria. A continuacion, se presentaran algunos
parametros que sirven para comparar dichos grupos.

2.2.1. Diferencia de proporciones

Note que la ecuacion (2.4) corresponde a la probabilidad condicional de pre-
sentar la respuesta Y = j dado que se tiene la caracteristica X = i, es posible
caracterizar una tabla de contingencia 2 x 2 simplificando la notaciéon como
sigue:
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Y
X Y=1 Y =2
X =1 T ].—7T1
X =2 o 1-71'2

Tabla 2.5: Caracterizacion de una tabla de contingencia 2 X 2 a través de su distribucion condicional.

donde:

™ = 7T1‘1 = ]P(Y = 1‘X = 1)
T = 7T1‘2 = ]P(Y = 1|X = 2)

Se define entonces la diferencia de proporciones como:

o —m = (1 —m)— (1 —mo) (2.5)

que es una comparacion entre renglones de la probabilidad de presentar de-
terminada respuesta y cumple con las siguientes caracteristicas:

1. -1<m—-—m<1
2. X y Y son independientes cuando m, — 1 = 0

3. Wy — T = T1)2 — 711

Se puede realizar la prueba de hipotesis que compara las proporciones de dos
muestras independientes [13]

Hy:mo—m =0 ws Hy:m—m #0

con la estadistica de prueba

Bajo Hj se tiene que:

N1 + N2e T2
N1e + N2e

T =

y ademés, para muestras grandes
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Z~Normal(0, 1) o bien 7% ~ X(1)

Para ilustrar la diferencia de proporciones con la informacion de la tabla
2.2 se unieron categorias de la misma para obtener una tabla 2 x 2 como se
muestra a continuacion.

Riesgo cardiovascular
Sindrome de Burnout Bajo - Moderado Alto - Muy alto,
intervencion inmediata
Bajo 41 40
Medio - Alto 62 149

Tabla 2.6: Tabla de contingencia 2 X 2 correspondiente al cruce de las variables que miden el sindrome
de Burnout y el riesgo cardiovascular.

Entonces:

~ A 62 41
T — T = 62+149 41440 —0.212334 y
81(gals)+211 (552

551145)
4i1ri(110+62+(1323149 = 0.352740

T =

62 41

Ny 62+140 _ 41+40 = —3.399734

1/(0.352740) (1—0.352740) 1517 + 53119)

. 7% =11.55819 > 3.841459

Esta diferencia de proporciones indica que con un a = 0.05, el sindrome de
Burnout no es independiente del riesgo cardiovascular; al ser negativa muestra
que la probabilidad de tener niveles de riesgo cardiovascular de “Bajo” a
“Moderado” es mayor para el grupo que presenta niveles de sindrome de
Burnout bajo, en comparacion con el grupo que tiene nivel Medio-Alto.

2.2.2. Riesgo relativo

Un valor my — m; fijo podria tener mayor importancia cuando ambas proba-
bilidades presentan valores cercanos a 0 6 1. Por ejemplo, para un estudio
comparativo de dos tratamientos en la proporciéon de sujetos que mueren, la
diferencia entre 0.010 y 0.001 puede ser mas notable que la diferencia entre
0.410 y 0.401 a pesar de que ambas diferencias son 0.009. Un cociente de
probabilidades es mas informativo en estos casos.

Dicho cociente se conoce como riesgo relativo (RR):
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RR=" (2.6)

2

y tiene las caracteristicas que se enuncian a continuacion:

1. RR>0

2. Cuando RR =1 entonces X y Y son independientes

3. RR=10
2
1 Rlte exp [log(é_ﬁ) + Zl_% nLll o nninm + an B nzlJIrHQQJ

5. La comparacién entre los renglones de la segunda categoria de respues-

ta, esto es }::z, resultarda en un RR diferente.

Para las proporciones dadas anteriormente, los riesgos relativos son % =10
y % = 1.02; aunque la diferencia de proporciones es la misma, en el primer
caso el riesgo relativo muestra que una es 10 veces mayor que la otra mientras
que en el segundo caso una proporciéon es tan solo 1.02 veces mayor que la

otra.

Se puede considerar a la variable X como un factor de exposicion a determi-
nado padecimiento caracterizado por la variable Y, de tal forma que el RR
corresponda a una comparacion del riesgo de presentar el padecimiento entre
sujetos expuestos y no expuestos.

En el caso de la tabla 2.6 tendremos:

_ 41

RR € (1.276102,2.325379) 'y  RR = 55 — 172262

(62+149)

que indica que el padecimiento del sindrome de Burnout no es independiente
del riesgo cardiovascular. La interpretacion de esta medida indica que la pro-
babilidad de presentar niveles de riesgo cardiovascular “Bajo” a “Moderado”
es 1.72 veces mayor para el grupo que tiene niveles bajos del sindrome, en
comparacion con el grupo que posee niveles medios a altos.

De manera anéloga, se puede calcular el siguiente riesgo relativo, que co-
rresponde a la probabilidad de presentar riesgo cardiovascular “Alto” a “Muy
alto”, intervencion inmediata” para el grupo que presenta niveles bajos del
sindrome, en comparacion con el que tiene niveles medios a altos:
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40

RR = G500 _ () 699312

(62+149)

Para facilitar la interpretacion de esta medida de asociacion podemos utilizar
su valor reciproco,

1

— 1 —
L = b = 1429977

Asi, la probabilidad de tener riesgo cardiovascular “Alto” a “Muy alto” es 1.42
veces mayor para el grupo que presenta niveles medios a altos del sindrome
en comparacion con el que presenta niveles bajos.

2.2.3. Cociente de momios

Para una probabilidad 7 de éxito, se define el momio como:

Dicho momio es no negativo con {2 > 1 cuando el éxito es més probable que
el fracaso.

Por ejemplo, cuando m = 0.75 entonces ) = % = 3, asi el éxito es 3 veces
més probable que el fracaso y se espera observar alrededor de 3 éxitos por
cada fracaso. Cuando €2 = % un fracaso es 3 veces mas probable que un éxito.

Inversamente,

T=—"

Q+1

de tal manera que cuando €2 = %, m = 0.25.

En una tabla de 2 x 2, el momio de éxito para el grupo ubicado en la i-ésima
categoria esta dado por:

Uy

e (2.7)
En el ejemplo con la tabla 2.6 estos momios son:

. 1 0.506172
0, = — —1.025
YT 14 1-0.506172
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Que indica que para el grupo que presenta niveles bajos del sindrome, es
1.025 veces més probable tener riesgo cardiovascular “Bajo” a “Moderado”
que “Alto” a “‘Muy alto, intervenciéon inmediata”’. Y

~ 7y 0.293838 1
Q, = — = 0.416107 = =~ = 2.403225
T 1—%  1-0.293838 0,

el cual indica que para el grupo que tiene niveles de sindrome de Burnout
medios a altos, es 2.40 veces mas probable presentar riesgo cardiovascular
“Alto” a “Muy alto, intervenciéon inmediata” que “Bajo” a “Moderado”.

Se define entonces el cociente de momios como:
0
92

Para la distribucion conjunta con celdas de probabilidades {;;}, la definicion
equivalente para el momio en el renglén ¢ es:

0 =OR (2.8)

31

QO =—,i=1,2
entonces el cociente se expresa como:

fH — T2 _ 11722

. 12721

Un nombre alternativo para el cociente de momios es cociente de productos
cruzados ya que es equivalente al cociente de los productos my1m9s ¥ 712721
que corresponde al producto de las probabilidades ubicadas en las diagonales
opuestas. Esta medida de asociacion posee las siguientes caracteristicas:

1. >0
2. Lacondicién 2; = 2y = 0 = 1 corresponde a X y Y son independientes

3. 9=

I\ZD:J)L )

~

4. 0 € exp [log(@) + 2oy +nL22J

ni1 ni2 n21

5. Valores de # mayores que 1 en una direccién dada representan asocia-
cion cada vez mas fuerte.

6. Dos valores representan la misma fuerza de asociacion, pero en direccion
opuesta cuando uno es el reciproco del otro.
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7. Cuando el orden de los reglones o columnas se invierte, el nuevo valor
de 0 es el reciproco del valor original.

8. 6 es invariante ante el intercambio de renglones por columnas y vice-
versa en la tabla.

Ademas, cuando 1 < 6 < oo los sujetos pertenecientes al rengléon 1 tienen ma-
yor probabilidad de éxito que los pertenecientes al renglon 2, esto es my > 7.
Por ejemplo, cuando 6 = 4, el momio de éxito para el renglon 1 es 4 veces el
momio de éxito para el renglon 2, esto no significa que m; = 4wy pues esta
es la interpretacion correspondiente al RR = 4. Cuando 0 < 6 < 1, se tiene
que m; < my. Finalmente, cuando una celda tiene probabilidad 0, el cociente
de momios serd equivalente a 0 6 oo.

En el caso de la tabla 2.6 la estimacion puntual y el intervalo de confianza
al 95 % del cociente de momios es:

0 € (1.454627,4.171434) vy 0= 2 = 2.463306

E”l»—- )

2

que indica que las variables que miden los niveles del sindrome y el riesgo
cardiovascular no son independientes. La estimaciéon puntual indica que el
momio de presentar riesgo cardiovascular “Bajo” o “Moderado” para el grupo
que tiene niveles de sindrome de Burnout bajos es 2.46 veces mayor que el
momio de presentar estos niveles de riesgo cardiovascular para el grupo que
posee niveles medios a altos del sindrome.

Para la inferencia serd mas conveniente utilizar log(f), la independencia es-
tard dada por log(6) = 0y la inversiéon de renglones o columnas producira un
mismo valor para log(f) con signo opuesto que representa la misma fuerza
de asociacion en direccion contraria.

2.3. Medidas de asociacién para tablas de con-
tingencia [ x J
A continuacion, se presentaran diferentes medidas y pruebas de utilidad para

el estudio de la asociacion entre dos variables categoricas con [ y J categorias
respectivamente haciendo distincion entre variables nominales y ordinales.
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Variables nominales

2.3.1. Prueba Y? de independencia

Para un muestreo multinomial con probabilidades {m;;} en una tabla de
contingencia de I x J, la hipdtesis nula de independencia estadistica es:

HO c Ty = TieTlej vzu]

La estadistica de prueba aproximada es

I J -
(i — Biy)?
= § E T~ X%I—l)(J—l) (2.9)
, E;;
donde

= A A nionoj
Eij = NTieTtej = N

La prueba del cociente de verosimilitudes G? produce una estadistica dife-
rente. Suponiendo un muestreo multinomial, el kernel de la verosimilitud es:

I J
[Tl vmiz0 w3 ) mi=1
= i=1 j=1

(2.10)

nzo .j

y en el caso no restringido a la hi-
, asi el cociente de verosimilitudes quedara

entonces, bajo Hy, m;; = 7rl.7r.]
potesis nula se tiene que 7;; =
representado por la expresion

. Hz‘lzl H;'Izl (7%“7%']')% Hz 1 H] 1 ("Z‘VZ" )nij
= ; — =
[Ties Hj:l W?j” Hi:1 Hj:l (T;\Z/] )"

de tal forma que —2log(A) corresponde a la estadistica

23, bg( ) S D

i=1 j=1

Cabe mencionar que la convergencia a la distribucion y? es mas rapida para
la estadistica x? que para la G? ademaés de que la aproximacion es usualmente
pobre para G? cuando % < 5.
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Como cualquier prueba de hipotesis, la prueba y? tiene limitaciones en su
utilidad. El p-value para esta estadistica de asociaciéon es muy sensible al
tamano de muestra, de manera que un p-value pequeno podria indicar falsa
evidencia de asociacion entre variables.

Ademas, la prueba Ji-cudrado provee poca informacion al respecto de la
naturaleza o fuerza de la asociacion, por ello no es recomendable confiar tni-
camente en los resultados de ésta. No obstante, existen diversas formas de
describir méas a fondo dicha asociacion.

x> df P>
Cociente de verosimilitud 22.105 8 0.004725
Pearson 22277 8 0.004427

Tabla 2.7: Pruebas de independencia con las estadisticas x> y G?.

En el ejemplo de la tabla 2.2 los resultados de ambas pruebas que se presentan
mediante la tabla 2.7 evidencian la no independencia del sindrome de Burnout
y el riesgo cardiovascular.

2.3.2. Residuos de Pearson y residuos estandarizados

Una comparacion celda a celda entre las frecuencias observadas y las espera-
das estimadas ayuda a mostrar la naturaleza de la dependencia.

Bajo Hj las mayores diferencias (n;; — E;;), conocidas como residuos crudos,
tienden a ocurrir en las celdas con mayores valores [E;;.

Para un muestreo Poisson, por ejemplo, la desviacion estandar de n;; y en
consecuencia de (n; — E;;) es \/Ey; la desviacion estandar de (n;; — E;;)
es menor pero proporcional a \/]ET] De tal forma que este tipo de residuos
pueden verse atenuados en aquellas celdas con frecuencias bajas.

El residuo de Pearson para una celda determinada se define como:

éste corrige la problemética antes planteada para los residuos crudos y se

relaciona con la estadistica de Pearson debido a que ;> efj = x>



CAPITULO 2. MEDIDAS DE ASOCIACION 31

Un residuo estandarizado de Pearson, que es asintéticamente normal estan-
dar, resulta de dividir e;; entre su error estandar (Haberman 1973a). Para
Hj esto es:

de tal forma que aquellos residuos estandarizados que exceden el valor ab-
soluto de 1.96 ~ 2 indican una falta de ajuste de H, (independencia) en su
celda correspondiente y asi es posible emplearlos como una medida de aso-
ciacion entre las variables.

Riesgo Cardiovascular Muy alto,
Bajo  Moderado Alto Muy alto intervecion )
. . Residuos
inmediata estandarizados
de Pearson
= 24
fok
o — 20
5
o
£
38
O
°= 0.0
[} — 0.
e L JL— [ ]
k]
k=
"
£
<

L L 0
D p-value =

8.0077e-06

Figura 2.1: Grdfica de mosaico con los residuos estandarizados de Pearson. Fuente: cuestionario “Sindro-

me de Burnout como factor asociado a Riesgo Cardiovascular Alto en cuidadores de adultos mayores con

dependencia, adscritos al servicio de Atencidn Domiciliaria Integral (ADI) del Hospital General Regional
No.1 Carlos Mac Gregor Sinchez Navarro del Instituto Mexicano del Sequro Social.”

Los residuos mayores al valor absoluto de 2 en la tabla 2.8 indican que, a un
nivel de 95 % de confianza, las celdas correspondiestes no son independientes.
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Sindrome de Burnout

Riesgo cardiovascular Bajo Medio Alto

Bajo 2.197290 -0.814319 -1.640250
Moderado 2.266432 -0.618345 -2.000963
Alto -1.596720 1.956122 -0.711184
Muy alto -0.841375 -0.968063  2.413330

Muy alto, intervenciéon inmediata -1.511691 0.025435  1.874431

Tabla 2.8: Residuos estandarizados de Pearson.

Ademaés es posible determinar las asociaciones mas fuertes que se presentan
entre los niveles del sindrome y el riesgo cardiovascular.

Por ejemplo, los conteos observados en el cruce de sindrome de Burnout alto
y el riesgo cardiovascular muy alto son mayores que los conteos esperados,
entonces existe asociacion positiva (color azul en la grafica 2.1) entre dichos
niveles. Analogamente, existe asociacion negativa (color rojo en la gréafica 2.1)
entre presentar niveles altos del sindrome y riesgo cardiovascular moderado.

La prueba x? presenta también limitaciones para el tipo de datos en los
que aplica; ademas de requerir una muestra grande, los valores esperados
utilizados en las estadisticas x* y G? (2.10) dependen de los totales marginales
pero no del orden de los renglones y columnas, entonces, ambas estadisticas
son invariantes ante el reordenamiento de renglones y columnas y tratan a
las variables como nominales.

2.4. Variables ordinales

Cuando al menos una de las variables es ordinal una prueba estadistica que
considere dicha ordinalidad suele ser mas apropiada. A continuacién se mos-
traran un par de pruebas estadisticas que toman en cuenta la naturaleza
ordinal de las variables: la prueba de tendendencia lineal y la medida de
asociacion gamma.

2.4.1. Prueba de tendencia lineal

Cuando las variables renglon X y columna Y son ordinales observar una ten-
dencia positiva o negativa en la asociacién es comun.
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Lan prueba de tendencia lineal, conocida también como es sensible a tenden-
cias lineales positivas y negativas y hace uso de la informacion proporcionada
por la correlacion de Pearson.

Sean w1 < ug < ... < wuy vy < vy < ... <wy los puntajes asignados a los
renglones y columnas respectivamente que determinan distancias entre las
categorias teniendo el mismo orden que éstas para preservar la monotonia.
De esta manera se asignan distancias entre categorias que son mayores entre
las categorias que estidn mas separadas entre si.

Entonces la suma de los pesos de los productos cruzados de los puntajes por
sus frecuencias, ), > u;vjn;;, corresponde a la covarianza de X y Y. Para
los puntajes elegidos, la correlacion r entre X y Y equivale a la estandariza-
cion de esta suma a una escala de —1 a 1.

Se puede realizar entonces la siguiente prueba de hipotesis:

Hy:p=0 ws H,:p#0

mediante la estadistica

M? = (N — 1)r? (2.12)

El valor de M? crece conforme |r| o n lo hacen. Esta estadistica cumple que
bajo Hy y para muestras grandes (Mantel 1963).

M? ~ Xy

Para ilustrar la aplicaciéon de esta prueba a la tabla 2.2 se considera el orden
de la variable “sindrome de Burnout” de la siguiente manera: Bajo < Medio
< Alto y del riesgo cardiovascular como Bajo < Moderado < Alto < Muy
alto < Muy alto, intervenciéon inmediata.

x> df P(>x%)
T.lineal 16.157 1 0.000058
Pearson 22.201 8 0.004455

Tabla 2.9: Prueba de independencia Ji-cuadrada y prueba de tendencial lineal.

La tabla 2.9 muestra el resultado de las pruebas de independencia para las va-
riables considerando que poseen orden (T.lineal) y no considerandolo (Pear-
son). Es posible observar que pese a que la conclusion es la misma, el p-value
de la prueba de tendencia lineal permite rechazar con mayor contundencia la
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hipotesis de que las variables son independendientes.

La prueba de tendencia lineal proporciona informacién acerca de la corre-
lacion entre las variables considerando que son ordinales. Sin embargo, con
este resultado no es posible determinar su direcciéon o fuerza.

En este ejemplo la prueba indica que existe correlacion distinta de cero entre
el padecimiento del sindrome y el riesgo cardiovascular pero no describe si
es positiva o negativa. Para conocer esta informacién es necesario hacer uso
de otras herramientas, como la medida gamma de asociacién ordinal que se
presenta a continuacion.

2.4.2. Medida gamma de asociacién ordinal

Esta medida de asociacion describe el grado en el que la relacion de X y
Y es mono6tona basandose en la clasificacion de cada par de sujetos como
concordante o discordante.

Un par es concordante si un sujeto rankeado méas alto en X lo es también
en Y, por el contrario, es discordante si un sujeto rankeado mas alto en X
es rankeado més bajo en Y. Se considera que el par estd empatado cuando
tiene la misma clasificacion en X y Y.

Consideremos la tabla 2.2, el nimero de pares concordantes es:

C =12(42 4 6 + 54 + 10 + 29 + 14 4 30 + 12)
+29(54 410+ 29+ 14 + 30 + 12)

+17(29 + 14 + 30 + 12)

+13(30 + 12)

+13(6+ 10 + 14 + 12) (2.13)
+42(10 + 14 + 12)

+54(14 + 12)

+29(12)

= 12486

y el ntiimero de pares discordantes es:
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D =1(29+ 42 + 17 4 54 + 13+ 29 + 10 + 30)
+6(17 + 54 + 13 + 29 + 10 + 30)
+10(13 + 29 + 10 + 30)
+ 14(10 + 30)
+13(29+ 17 + 13 + 10) (2.14)
+42(17 + 13 + 10)
+54(13 + 10)
+29(10)
= 6631

en este caso C' > D sugiere que hay una tendencia positiva, es decir, a niveles altos de
riesgo cardiovascular se esperan valores altos del sindrome de Burnout, mientras que a
niveles bajos de riesgo cardiovascular se esperan valores bajos del sindrome.

Se define el estadistico:
C—-D

7:CJrD

(2.15)
con las siguientes caracteristicas:

e Trata a las variables de manera simétrica en el sentido de que no es necesario
identificar a una de ellas como respuesta.

e FEl rango de variacién es —1 <y < 1.

e Una inversion en el orden de las categorias causard un cambio de signo en la esta-
distica.

e Cuando |y| =1 hay asociacién lineal perfecta entre las variables.
e Si X y Y son independientes entonces v = 0 pero que v = 0 no implica que exista
independencia.

Para realizar la prueba de hipotesis

Hy:v=0 wvs Hy:v7#0

Z_&MN%tzaiNmJ) (2.16)

Para la tabla 2.2 se tiene que 4 = 0.306271 y Z = 2.60324 > 1.959964 entonces, con un
95% de confianza se rechaza la hipotesis nula y se concluye que existe asociacién lineal
entre el riesgo cardiovascular y el sindrome de Burnout, dicha asociacién es moderada y
positiva.

se utiliza la estadistica
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2.5. Medidas para fuerza de asociacién en va-
riables nominales

Cuando las variables son nominales existen diversas medidas de asociaciéon basadas en la
prueba de independencia Ji cuadrada que permiten conocer la intensidad con la que estas
variables estén relacionadas.

2.5.1. Coeficiente ¢

Es una medida de asociacion de uso exclusivo en tablas 2 x 2 y esta definida como:

¢ = \/f (2.17)

donde 2 corresponde a la estadistica obtenida en la prueba de independencia Ji cuadrada
y n representa el tamano de muestra.

Si no existe relacién entre las variables nominales, de modo que x? = 0, entonces ¢ = 0.
Si el valor del x? es pequeiio, el valor de ¢ serd relativamente pequefio; cuando el valor
de x? es grande, lo cual indica una fuerte asociacién entre las variables, el valor de ¢ sera
relativamente grande.

Exactamente qué se considere “grande” o “pequeno” dependera de los datos comparados.
Cuando se examinan varias tablas, aquellas que tengan un valor ¢ mayor indicardn mayor
fuerza de asociacién entre sus variables que aquellas tablas que posean un menor valor

para ¢.

El valor que tome ¢ dependeré de los marginales y celdas de la tabla, de tal manera que
¢ alcanzaréd su maximo valor en 1, sélo cuando los conteos marginales sean iguales.

Para ilustrar el uso de esta medida se consider6 la tabla 2.6 y a las variables sindro-
me de Burnout y riesgo cardiovascular como nominales. El resultado obtenido se exhibe
en la tabla 2.10, donde se muestra que la fuerza de asociacion entres estas variables es
relativamente débil.

Medida Valor
) 0.198955

Tabla 2.10: Medida de asociacion ¢

2.5.2. Coeficiente de Contingencia

Una medida de asociacién ligeramente diferente es el coeficiente de contingencia, el cual
es también una medida de asociacién basada en la prueba de independencia Ji cuadrada

y esta definido como:
2
CC =] %XQ (2.18)
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Cuando no hay relaciéon entre las variables nominales se tiene que CC = 0, ademas de que
dicho coeficiente no puede exceder el valor de 1. No obstante, el valor de CC puede ser
menor a 1 incluso cuando las variables estan perfectamente relacionadas debido a que los
valores de dicha medida dependen del tamano de muestra.

Para ilustrar el uso de esta medida se consider6 la tabla 2.2 y a las variables sindro-
me de Burnout y riesgo cardiovascular como nominales. El resultado obtenido se exhibe
en la tabla 2.11, donde se muestra que la fuerza de asociacién entres estas variables es
relativamente débil.

Medida Valor
cc 0.266241

Tabla 2.11: Coeficiente de contingencia

2.5.3. V de Cramer

Otra medida de asociacién basada en la prueba de independencia Ji cuadrada es la conocida
como V de Cramer, que esta definida de la siguiente manera:

V =1/~ (2.19)
donde

t=min(I—-1,J—1)

Esta medida toma el valor de 0 cuando no existe asociacién entre las variables y, general-
mente tiene un valor maximo de 1 independientemente de los marginales de la tabla y el
tamano de muestra.

Las variables de aquellas tablas que presentan mayor valor de V' tienen mayor fuerza de
asociaciéon que las de aquellas tablas con valores menores de V.

Cuando la tabla analizada es de dimension 2 x 2 se tiene que V = ¢.

Para ilustrar el uso de esta medida se consider6 la tabla 2.2 y a las variables sindro-
me de Burnout y riesgo cardiovascular como nominales. El resultado obtenido se exhibe
en la tabla 2.12, donde se muestra que la fuerza de asociacién entres estas variables es
relativamente débil.

Medida Valor
V.Cramer 0.195310

Tabla 2.12: Medida de asociacion V de Cramer
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Capitulo 3

El modelo de regresion logistica

En el ano 1944 Joseph Berkson acuné el término logit como un comparativo respecto al
término probit cuando propuso el uso de la funcién de probabilidad logistica en vez de la
funcion de probabilidad normal, que habia planteado Chester Bliss (1934), para el modelo
Probit. Las ventajas analiticas que trajo la aparicion del concepto logit como un medio
para hacer frente a los resultados binarios se pusieron a la vanguardia de la discusion.

Dichas ventajas fueron reconocidas y apoyadas por el Dr. David Roxbee Cox, pionero en
el campo, mediante la publicacién de una serie de documentos en la década de 1960 y el
libro “Analysis of binary data"(1969). Mas tarde se reconocio la gran proximidad que te-
nian el anélisis discriminante y el modelo logistico, asi como la relacién de este dltimo con
los modelos lineales generalizados (Bishop, Fienberg, y Holland, 1975). En adicion, hacia
1989 Hosmer y Lemeshow publicaron el libro “Applied Logistic Regression” que incluia
aplicaciones médicas.

El modelo de regresion logistica, conocido también como modelo logit, tiene origen en el
campo biomédico como una manera de resolver uno de los cuestionamientos maés tipicos
de los investigadores: ;Cudl es la relaciéon entre uno o més factores de exposicién y una
enfermedad?.

Actualmente, es uno de los modelos estadisticos para variables respuesta categoricas mas
importantes y ha sido empleado en una variedad creciente de aplicaciones. Hace poco mas
de 20 anos comenzé a ser utilizado en la sociologia y la mercadotecnia como una herra-
mienta para la toma de decisiones. Por ejemplo, una empresa que se basa en la venta por
catalogo podria determinar si se debe enviar un catalogo a un cliente potencial, mediante
la modelacién de la probabilidad de venta en funcion de los indices de comportamiento de
compra del pasado.

39
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3.1. Caracteristicas del modelo

Sea Y una variable de respuesta binaria y x = (x1, z2, ..., ;) una coleccién de p variables
explicativas, denotamos la probabilidad condicional de presentar la respuesta Y = 1 dado
el conjunto de caracteristicas x como w(x). Entonces el modelo de regresion logistica
asociado seré:

/
PlY = 1x] = m(x) = — PO FAX)
1+ exp(a + B'x)
Equivalentemente, el logaritmo del cociente de momios, conocido como logit, tiene la rela-
cién lineal:

(3.1)

m(x)
1—7(x)
Si alguna de las variables explicativas en el modelo (3.2) tiene escala nominal seria inapro-
piado incluirla en el modelo como un variable con escala continua, pues los nimeros utiliza-

dos para representar sus distintos niveles son meramente etiquetas y no tienen significado
numeérico.

logit[n(x)] = log [ } =a+Bx=a+ bz + ...+ By (3.2)

En este caso lo adecuado es introducir otro tipo de variables, concretamente, si una va-
riable explicativa nominal tiene k valores posibles, entonces se deberédn construir k£ — 1
variables dummy en el modelo. En otras palabras, se deberan construir k£ — 1 variables
binarias que tomen valor 1 si la variable explicativa toma determinado valor.

Por ejemplo, si se tiene una variable explicativa que tome los valores: “No fuma”, “Fumaba
antes” y “Fuma actualmente”, lo correcto es introducir dos variables al modelo: la primera
que tome valor 1 cuando la variable explicativa tenga valor “Fumaba antes” y la segunda
que tome valor 1 cuando la pregunta haya sido respondida como “Fuma actualmente”. En
este caso se denomina a la categoria “No fuma” como categoria basal y sera aquella con la
que el resto de las categorias ser4 comparada en el modelo.

Si suponemos que la j-ésima variable explicativa x; tiene k; niveles, denotando las k; — 1
variables dummy como Dj; y sus coeficientes asociados como 3;;, con | = 1,2,...,k; — 1,
entonces el modelo (3.2) quedara expresado como:

logit[r(x)] = a + f1z1 + ... + Z BiuDji + ... + Bpxp (3.3)
=1

3.2. Interpretaciéon de los parametros

Supongamos un modelo de regresion logistica simple dado por la relacién:

_ exp(a+ fBx)
mlw) = 1+ exp(a + Bx)

Sabemos que el signo determina si 7(x) incrementa o decrementa conforme x crece, a
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Figura 3.1: Funcion de distribucion logistica

medida que 8 — 0, la curva se aplana en una recta horizontal. Ademas, puesto que la
distribucion logistica es simétrica, 7(x) se aproxima a 1 con la misma razon de cambio que
se aproxima a 0.

No obstante, la interpretacion de cualquier modelo ajustado requiere que seamos capa-
ces de extraer inferencias préacticas para los coeficientes estimados del modelo, en otras
palabras, que seamos capaces de contestar la cuestion: ; Qué nos dicen los coeficientes esti-
mados en el modelo acerca de las preguntas de investigacion que motivaron la modelacion?

Los coeficientes estimados representan la tasa de cambio de una funcion de la variable res-
puesta por unidad de cambio en las variables explicativas. Asi, la interpretacién involucra
dos problemas: determinar la relacién funcional entre la variable dependiente o respuesta y
las variables independientes o explicativas y, definir apropiadamente la unidad de cambio
de estas ultimas.

Entonces, el primer paso es determinar qué funcién de las variables dependientes produce
una relaciéon lineal entre éstas y la variable dependiente. Por ejemplo, en el caso de la
regresion lineal estandar dicha funcion es la identidad, pues, por definicion, la variable de-
pendiente tiene una relacion lineal con las variables explicativas. En el modelo de regresion
logistica dicha funcién corresponde a la transformacién logit. Por lo tanto, los coeficientes
estimados para cada variable independiente representan el cambio en el logit por unidad
de cambio en la correspondiente variable explicativa.

Para resolver el segundo problema supondremos un modelo de regresion logistica univa-
riado y a continuacién, se estudiara la interpretaciéon para cada tipo de escala de medicion
de las variables independientes.
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3.2.1. Variable independiente dicotémica

Este caso provee la fundacion conceptual para los demas casos. Suponiendo que X es una
variable binaria con categorias 0 y 1, para la expresion (3.2) tendremos:

) m(z =0)
logitim(z =0)] = « = ———— =exp(a
gitlr(z = 0) o2 = o)
Asi, exp(a) se interpreta como el momio de presentar la respuesta dado que se tiene la
caracteristica x = 0.

Anélogamente

logitlr(z = )] =a+8 = % = exp(a + B)

serd el momio de presentar la respuesta para un sujeto que tiene la caracteristica x = 1.

Entonces

w(x=1)
exp{logit[m(z = 1)] — logit[w(x = 0)]} = % = exp(f)

1—7(x=0)

serd el cociente de momios de presentar la respuesta para un sujeto que tiene la caracte-
ristica £ = 1 comparado con el que tiene la caracteristica x = 0.

3.2.2. Variable independiente continua

Cuando un modelo de regresion logistica contiene una variable explicativa continua, la in-
terpretacion de su coeficiente estimado depende de la manera en que ésta fue introducida
al modelo, asi como de las unidades en las que fue medida.

Bajo el supuesto de que el logit es lineal, en la variable independiente continua, el desarrollo
es analogo al caso anterior comparando los casos * = u+1 unidades contra z = u unidades:

m(x=u+1)
1—7(z=u+1)
(z=u)
1—7(z=u)

exp{logit[m(x = u+ 1)] — logit[r(z = u)]} = exp |log = exp(f)

De tal manera que exp(8) es el cociente de momios de presentar la respuesta para un
sujeto que posee u + 1 unidades de la variable X comparado con el que tiene u unidades.

No obstante, en algunos casos el valor “1” podria no ser significativo: el incremento de 1
ano en la edad o de 1 mm Hg en la presion arterial sistolica podria ser muy pequeno para
ser considerado importante, 10 anos o 10 mm Hg podria resultar un incremento maés 1til;
por otro lado, si el rango de X va de 0 a 1, entonces el cambio en “1” es demasiado grande
mientras que un cambio en 0.01 unidades podria ser més realista. Es mas 1til obtener el
cociente de momios entre individuos con z = u + ¢ y = u unidades dado por exp(cf).
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3.2.3. Variable independiente politémica

En este caso se establece una categoria de referencia o basal y se construyen tantas com-
paraciones de momios como categorias menos una (variables dummy) posea la variable
explicativa siguiendo el razonamiento del primer caso.

Retomando el ejemplo de la variable explicativa que toma los valores: “No fuma”, “Fumaba
antes” y “Fuma actualmente”, donde la categoria basal corresponde a “No fuma”, se tendréa
que exp(BFumaba antes) €S €l cociente de momios de presentar la respuesta para un sujeto
que fumaba antes comparado con el que no fuma.

Anélogamente exp(Bruma actualmente) corresponde al cociente de momios de presentar la
respuesta para un sujeto que fuma actualmente comparado con el que no fuma.

Interpretaciones para el modelo maiiltiple

El ajuste de datos a modelos con un dnico regresor raramente proporciona un analisis
adecuado debido a que es comin que las variables explicativas estén asociadas con otras,
ademés de que pueden tener diferentes distribuciones entre los niveles de variable respues-
ta; un modelo multiple es generalmente méas adecuado.

La interpretacién de los pardmetros de un modelo miltiple es anédloga a la interpretacion
para el modelo univariado segtin el tipo de variable explicativa, considerando que los
momios comparan individuos que difieren sélo en la caracteristica de interés y que poseen
los valores del resto de las variables constantes. En otras palabras, la interpretacion del
modelo multiple es la misma que la del modelo univariado agregando la frase “manteniendo
constantes el resto de las variables ...”.

3.3. Estimacioén de los parametros

Patréon de covariables

Se utiliza el término patrén de covariables para describir un tnico conjunto de valores de
las variables explicativas en el modelo, por ejemplo, en una base de datos que contenga
valores para la edad, raza, sexo y peso de cada sujeto, la combinacién de estos valores pue-
de resultar en la existencia de tantos patrones de covariables como sujetos. Por otro lado,
si el modelo solo contiene la raza y el sexo, cada una codificada en dos niveles, solo habréa
cuatro posibles patrones de covariables que corresponden a las distintas combinaciones de
ambas variables.

Suponiendo que se tiene una muestra de n sujetos, con las n respuestas binarias indepen-
dientes. Denotando x; = (%1, %42, ..., Tip) al i-ésimo patréon de covariables, i = 1,2, ..., N.

El modelo de regresiéon logistica se expresa como:

exp(327_, Bjwij)

i) =17 exp(3_5_; Bjwi;)
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3.3.1. Funciones de verosimilitud

Cuando mas de una observacién ocurre a un valor fijo de x;, es suficiente este hecho
para registrar el nimero de observaciones n; y el nimero de éxitos y; para este valor.
Entonces {Y1,Y3, ..., Yn} corresponde a un conjunto de variables aleatorias Bin(n;, m(x;))
independientes con esperanza E(Y;) = n;7(x;), con ny + ... + ny = n y cuya funcién de
densidad conjunta es proporcional al producto de N funciones binomiales,

Para el modelo (3.5) el i-ésimo logit es Zj Bjxij, mientras que el término exponencial en
la ultima expresion es igual a exp >, (37, yizi;)B;.

Ademds, como [1 — m(x;)] = [1 + exp(}_; B;zij)] 71, la log verosimilitud es:

L(B) = Z <Z yz$”> Bj — an log |1+ exp Zﬂszj (3.7
J i i j

que depende de los conteos binomiales s6lo a través de la estadistica suficiente ), y;z;,7 =
OL(B) _
a5~ = 0-

1,...,p. Las ecuaciones de verosimilitud son el resultado del gradiente

Debido a que:

exp Br ik
Zylxlj an 2]1 Zk . )

aﬁ] + exp Ek Bkmzk)

7

las ecuaciones de verosimilitud son:

> i — > it =0, J=1..p
; 5

exp(3_y BrTik)
1+exp(D 4 Brzik)
son no lineales y su solucién requiere de un proceso iterativo como el método de Newton-

Raphson [14].

donde 7; = es el estimador méximo verosimil de m(x;). Estas ecuaciones

3.4. Inferencia

Los estimadores méaximo verosimiles 3 tienen una distribucion normal asintotica con ma-
triz de covarianza equivalente a la inversa de la matriz de informacién cuyos elementos son
de la forma:
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_82L(ﬁ) _ Z TiaTipMi eXP(Zj Bjwij)
9Ba by [1+exp(3_; Bjwi;)]?

= E TigZipnymi (1 — ;)
i
Asi, la matriz de covarianza estimada, sustituyendo 3 por 3, sera:

cov(B) = {x'diagnii(1 — #;)]x} ! (3.8)

donde diag[n;7;(1 — #;)] denota la diagonal de la matriz de dimensiéon N x N que tiene
los elementos {n;7;(1 — #;)}.

Adicionalmente, los estimadores de los errores estandar de 3 se obtiene mediante la raiz
cuadrada de los elementos de la diagonal principal de (3.8).

3.4.1. Distribucién de probabilidad de los estimadores

Usando cov(3) se puede realizar la inferencia sobre 3 y sobre efectos relacionados, como
el cociente de momios. Es posible ademés, construir intervalos de confianza para las pro-
babilidades de respuesta, m(x), de cualquier patrén de covariables de interés.

La varianza estimada del logit[#(x)] = B'x corresponde a xéov(B8)x’. Entonces, para
muestras grandes, un intervalo de confianza del verdadero logit es:

logit[#t(x)] = Zgay/xcov(B)x’ (3.9

Se pueden construir ademés intervalos de confianza para las probabilidades de respuesta
exp(logit)

mediante la transformacién ﬂ'(X) = W.

3.5. Evaluacion de ajuste del modelo

Se ha construido un modelo que es satisfactorio de manera preliminar cuando éste con-
tiene las variables explicativas (efectos principales e interacciones!) que deben estar en él,
introducidas con la correcta relacién funcional.

Entonces, es necesario realizar una evaluaciéon del modelo que involucre: el calculo y eva-
luacién de medidas generales de ajuste, la evaluacién de los componentes individuales de
las estadisticas de resumen (lo cual se realiza a menudo de manera grafica) y la evaluacion
de otras medidas de distancia entre los resultados observados y ajustados.

!Cuando existe una interaccién, el cociente de momios condicional para cualquier par de
variables cambia a través de los niveles de una tercera. En el caso del modelo, un interaccion
entre dos variables explicativas representa el hecho de que el momio condicional para la
respuesta y la primera (segunda) variable cambia dependiendo de los niveles de la segunda
(primera) variable.
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3.5.1. Medidas de bondad de ajuste

La devianza

Supongamos que se ha elegido un modelo de regresion logistica y que se tienen las obser-
vaciones y = (y1, ..., yn)- Sea L(u;y) que denota la funciéon de log verosimilitud expresada
en términos de medias p = (p, ..., v ); entonces L(fi;y) denota la maxima verosimilitud
del modelo ajustado.

Considerados todos los posibles modelos, aquel cuya méxima verosimilitud alcanza el mé-
ximo valor posible, L(y;y), es el modelo mas general conocido como el modelo saturado,
aquel que tiene un parametro independiente para cada observacién y el ajuste perfecto.

El modelo saturado no es tutil pues no provee reduccién a los datos, sin embargo, sirve
como base para medir la discrepancia entre él mismo y cualquier otro modelo ajustado,
proporcionando la posibilidad de evaluar el ajuste o falta de ajuste del modelo de interés,
que se hace a través de la devianza, dicha medida es definida por:

D(y; 1) = =2[L(f1;y) — L(y;y)] (3.10)

Ademas (véase anexo B) se tiene que:
D(Y; ll) ~ X(2N7p)
donde p corresponde a la cantidad de pardametros del modelo ajustado.

Por lo tanto, la manera de juzgar la bondad de ajuste de un modelo ajustado es compa-
rando su log verosimilitud contra la del modelo saturado.

Diferencia de devianzas

Es comiin que se tengan dos o mas modelos que presenten un buen ajuste a los datos,
por lo que surge la necesidad de compararlos para determinar cudl de ellos ajusta mejor.
Siguiendo el principio de parsimonia, si dos modelos ajustan bien a los datos, deberemos
elegir el que sea mas simple, es decir, el que tenga menor cantidad de pardmetros.

Una manera de contrastar dos modelos es a través de la comparacion de sus devianzas.
Consideremos dos modelos: My, con valores ajustados fip y p pardmetros y, M; con g
parametros y valores ajustados denotados por fi;. Ademéas, supongamos a My como un
caso especial de My, es decir, My esta anidado en M;. Ello implica que My es un modelo
més simple, en el sentido de que posee un conjunto de parametros que es un subconjunto
de los parametros que tiene My, asi p < q.

La comparaciéon de los modelos se realiza mediante la estadistica:

<
+
N
=
<
=
=
\
h
<
=

Dl pio) = Dlys fin) = =2[L(y: fro) = L (3.11)

cuya distribuciéon asintética es:
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D(y; fio) — D(¥: fu1) ~ X{p—q) (3.12)

Mediante la diferencia de devianzas es posible decidir cual modelo es mejor. Si el modelo
més complejo proporciona informacién adicional que no provee el modelo mas sencillo, en
cuyo caso la diferencia de devianzas es significativa, habré que conservar el modelo con
mayor cantidad de parametros. En el caso contrario, cuando la diferencia de devianzas no
es significativa, ambos modelos proporcionan la misma informacién y por el principio de
parsimonia se debe conservar al modelo méas simple.

Residuos de Pearson y de Devianza

En la regresion lineal estdndar, las medidas de resumen sobre el ajuste del modelo son
funciones de los residuos, definidos como la diferencia entre los valores observados y ajus-
tados (y—9). En el modelo de regresion logistica hay varias maneras de medir la diferencia
entre los valores observados y ajustados.

Dada una muestra de tamano n, suponiendo que el modelo ajustado tiene p variables
independientes, esto es x' = (x1,x2, ..., %), se denota J al nimero de patrones de cova-
riables distintos observados, m; al ntimero de sujetos que integran el j-ésimo patrén de
covariables y y; al nimero de respuestas positivas, y = 1, entre los m; sujetos.

Para enfatizar el hecho de que los valores ajustados son calculados para cada patréon de
covariables y dependen de la probabilidad estimada para cada patrén de covariables, se
denota el valor ajustado para el j-ésimo patrén de covariables, o bien, el nimero estimado
de sujetos en el j-ésimo patrén de covariables como 3; donde:

i Bl
J 277 Jl —l—eXp[g(le)]

con j(x;) el regresor lineal estimado para el j-ésimo patrén de covariables.

Entonces, para un particular patréon de covariables se define el residuo de Pearson como:

Yj — My

m;7;(1—7;) (313

r(yj, Tj) =

y el estadistico de resumen basado en estos residuos, el cual, aproxima la devianza residual
es:

J

2= Zr(yj,frj)? (3.14)

Jj=1

Ademaés puede obtenerse el residuo de devianza para el j-ésimo patron de covariables como
sigue:

dly; ;) = i{z [yj tog 4 (m; yj>1og<“”j‘yf))>] } (3.15)

;T
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donde el signo, + 6 —, corresponde al signo de (y; — m;7;).

El estadistico de resumen basado en estos residuos es la devianza:

J

D=7 dly;#;) (3.16)

j=1

La distribucién de ambos estadisticos bajo el supuesto de que el modelo ajustado es ade-
cuado corresponde a la distribucion x? con J — (p+1) grados de libertad. Para la devianza,
esta afirmacién se sigue del hecho de que D es el estadistico que resulta del cociente de
verosimilitudes entre el modelo saturado versus el modelo ajustado con p 4+ 1 parametros.

Un problema se presenta cuando J =~ n, ya que la distribucién es obtenida bajo el supuesto
de que n — oo, entonces el numero de grados de libertad incrementa a la misma tasa que
el tamano de muestra y los p-values calculados bajo esta condicién serén incorrectos.

La prueba Hosmer-Lemeshow

Hosmer y Lemeshow (1980-1982) propusieron un agrupamiento basado en los valores de
las probabilidades ajustadas por el modelo.

Suponiendo que se tienen tantos patrones de covariables como individuos (J = n), situa-
cién que ocurre de manera comin cuando el modelo contiene variables explicativas conti-
nuas, podemos pensar en n renglones con los n valores estimados de las probabilidades; el
primer renglén correspondiente al valor méas pequeno y el n-ésimo renglén correspondiente
al valor méas grande.

Dos estrategias de agrupamiento fueron propuestas: (1) colapsar la tabla con base en los
percentiles de las probabilidades ajustadas y (2) colapsar la tabla bajo un criterio de va-
lores fijos para estas probabilidades.

De esta manera, con el primer método y usando g = 10 grupos se obtiene que el primer

grupo contendréd a los n1 = 15 sujetos que tienen las probabilidades estimadas mas pe-

quenas y nip = 7 correspondera al grupo de sujetos con las mayores probabilidades. Por

otro lado, con el segundo método usando g = 10 grupos, se obtendran puntos de corte
k

definidos por los valores 15,k = 1,2,...,9 y los grupos contendrén a todos los sujetos con

las probabilidades estimadas con valores entre los puntos de corte adyacentes.

Entonces, para la columna y = 1 los valores esperados se obtienen a través de la suma
de las probabilidades estimadas de los sujetos en determinado grupo mientras que para la
columna y = 0, los valores esperados son el resultado de la suma del complemento de las
probabilidades estimadas.

Para ambas estrategias de agrupamiento, el estadistico de bondad de ajuste de Hosmer-
Lemeshow, C, se obtiene por el calculo del estadistico x? de Pearson para una tabla g x 2
como sigue:
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g

¢ = Z (O — nyie)? (3.17)

— np7k (1 — 7g)

donde ny, es el total de sujetos en el k-ésimo grupo.

Si C denota el numero de patrones de covariables en el k-ésimo decil,

Ch
Oy = Z Yj
j=1
es el nimero de respuestas positivas entre los Cj, patrones de covariables y

Ck

R T,

7Tk:§: YKV
n

=1 'k

es el promedio de probabilidades esperadas.

Utilizando varias simulaciones, Hosmer y Lemeshow (1980) demostraron que cuando J = n
y el modelo de regresion logistica ajustado es el modelo correcto, la distribucion del esta-
distico C se aproxima a una distribucién x? con g — 2 grados de libertad.

Investigaciones adicionales hechas por Hosmer, Lemeshow y Klar (1988) mostraron que
el método de agrupamiento basado en los percentiles de las probabilidades ajustadas uti-
lizando 10 grupos, es preferible al que estd basado en puntos de corte fijos pues brinda
una mejor aproximacion a la distribucion x?, especialmente cuando varias probabilidades
ajustadas son menores a 0.2.

La correcta estimacion del p-value para esta prueba estadistica depende de la validez del
supuesto de que los valores esperados son grandes. Ademés, cuando se utilizan muy pocos
grupos para calcular C, se corre el riesgo de que no se tenga la sensibilidad suficiente para
distinguir los valores observados de los esperados, es recomendable no utilizar menos de
6 grupos pues la experiencia empirica ha demostrado que de lo contario, casi siempre la
prueba indicara que el modelo ajusta.

La ventaja de las medidas de resumen de bondad de ajuste, como es el caso de C', es que
proveen un simple valor facilmente interpretable que es utilizado para evaluar el ajuste
del modelo propuesto. La gran desventaja es que en el proceso de agrupamiento puede
omitirse una importante desviaciéon de ajuste debido al pequeno nimero de puntos de
datos individuales, no obstante, la comparacién entre los valores observados y esperados
de las celdas correspondientes puede indicar regiones donde el modelo no se desempena
satisfactoriamente.

Tablas de clasificacion

Una manera intuitivamente atractiva para resumir los resultados de un modelo de regre-
sion logistica ajustado, es a través de una tabla de clasificacion cruzada correspondiente
al cruce de la variable respuesta con una variable dicotémica, cuyos valores son derivados
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de las probabilidades ajustadas.

Para obtener los valores de dicha variable dicotémica, es necesario determinar un punto
de corte ¢ y compararlo con cada probabilidad ajustada. Si dicha probabilidad excede ¢
entonces la variable tomaré valor igual a 1, en caso contrario tendra valor igual a 0. El
punto de corte mas comunmente empleado es ¢ = 0.5.

Predichos
Observados | Y =1 Y =0
Y =1 VP N
Y =0 rp VN

Tabla 3.1: Tabla de clasificacion resultante de un modelo de regresion logistica.

A este tipo de tablas cruzadas subyacen algunas medidas cominmente conocidas: sensibi-
lidad y especificidad. Supongamos que se tiene como resultado la tabla 3.1, entonces:

o VP . VN
sensibilidad = VP EN especi ficidad = FPIVN

Donde

e VP (Verdaderos positivos) corresponde al conteo de sujetos que presentaron la
respuesta y fueron predichos correctamente.

e F'N (Falsos negativos) corresponde al conteo de sujetos que presentaron la respuesta
pero no fueron predichos con ella.

e F'P (Falsos positivos) corresponde al conteo de sujetos que no presentaron la res-
puesta pero fueron predichos con ella.

e VN (Verdaderos negativos) corresponde al conteo de sujetos que no presentaron la
respuesta y fueron predichos correctamente.

Si el modelo predice la membresia a un grupo de manera precisa, entonces podria pensarse
que hay evidencia de que el modelo ajusta. Desafortunadamente, este podria ser o no ser
el caso.

3.5.2. Diagnéstico

Los estadisticos de resumen basados en los residuos de la estadistica x? de Pearson, des-
critos en la seccién anterior, proporcionan un nimero simple que resume la semejanza
entre los valores observados y ajustados por el modelo, sin embargo, este tipo de medidas
pueden presentar una gran desventaja debido a que un simple ntimero est4 resumiendo
una cantidad de informacién considerable.
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Por lo tanto, antes de concluir que un modelo ajusta, es crucial que otras medidas, cono-
cidas como medidas de diagnéstico?, sean examinadas con el fin de determinar si el ajuste
es adecuado sobre todo el conjunto de patrones de covariables, o bien, de encontrar alguna
razén que esté causando la falta de ajuste.

Las medidas mas utilizadas son:

e Los residuos de Pearson y de devianza, que generalmente se despliegan en gréficas
contra las variables explicativas, ello permite identificar individualmente, sujetos o
patrones de covariables mal ajustados por el modelo.

e La grafica de las proporciones observadas contra las estimadas por el modelo.

e Al igual que en la regresion ordinaria, una observacion puede ser relativamente in-
fluyente en la determinacién de los parametros estimados. El mayor apalancamiento
de una observacién, o bien, el mayor valor de la palanca de una observacién indica
un mayor potencial de influencia.

No obstante, la extensiéon de este concepto de distancia a la media en regresién lineal
para un modelo de regresion logistica, requiere de una aclaracién adicional: el valor
de la palanca incrementa conforme la probabilidad estimada toma valores lejanos
a 0.5 y hasta que se vuelve menor a 0.1 o mayor a 0.9. La consecuencia practica de
ello es que para interpretar un valor particular de esta medida correctamente, es
necesario saber si la probabilidad estimada es pequefia (< 0.1) o grande (> 0.9).

e Otras medidas de influencia, como Dfbeta y distancia de Cook, indican qué tan
influyente es un sujeto o patron de covariables sobre el parametro estimado de una
variable explicativa y sobre todo el vector de parametros estimado respectivamente.

2Fl desarrollo detallado de los calculos para la obtencién de las medidas de diagnéstico
antes presentadas se pueden consultar en [14] y [15].
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RCV Bajo - Alto

Residuos estudentizados
0
|

Palanca

Figura 3.2: Combinacion de medidas de influencia. La grdfica representa la distancia de Cook de las

observaciones proporcionales al drea de las burbujas; las lineas de referencia verticales se colocan a 2

veces el promedio de los valores de las palancas y las lineas horizontales son colocadas a los niveles -2,0

y 2 en la escala de los residuos estudentizados. Fuente: cuestionario “Sindrome de Burnout como factor

asociado a Riesgo Cardiovascular Alto en cuidadores de adultos mayores con dependencia, adscritos al

servicio de Atencion Domiciliaria Integral (ADI) del Hospital General Regional No.1 Carlos Mac Gregor
Sdnchez Navarro del Instituto Mezxicano del Sequro Social.”

La figura 3.2 muestra la combinacién de tres medidas de influencia: distancia de Cook,
palanca y residuos estudentizados para cada sujeto en un modelo de regresion logistica
donde la variable respuesta toma valor 1 cuando los sujetos presentaron niveles bajos de
RCV y toma valor 0 cuando presentaron niveles de RCV alto.

Esta grafica permite ubicar a los sujetos que fueron mal ajustados por el modelo y que
ademas son influyentes, o bien, cuyos datos resultaron atipicos en la muestra.

Por ejemplo, se muestra que el sujeto identificado con el registro 64 estuvo mal ajustado
por el modelo al salir de las bandas horizontales en el eje que representa los residuos es-
tudemtizados. Ademaés, es uno de los sujetos mas influyentes en el modelo debido a que
presenta una distancia de Cook (diadmetro de las burbujas) notablemente grande en com-
paracion con el resto de la muestra. Finalmente, este personaje no present6 valores atipicos
en las variables explicativas pues no se ubicé fuera de las bandas verticales en el eje que
representa el valor de la palanca.

Para ilustrar otro ejemplo se enfocara la atencién al sujeto identificado con el registro 22.
Se puede apreciar que a pesar de que presentd valores atipicos en las variables explicativas
al salir de las bandas verticales en el eje que representa el valor de la palanca, este sujeto
si fue adecuadamente ajustado por el modelo ya que se ubicé dentro de las bandas para
los residuos estudentizados. Ademaés, se puede apreciar que dicho personaje resulto ser de
los mas influyentes en el modelo ajustado.



Capitulo 4

Modelos de regresiéon ordinal

En el estudio de la dependencia de una variable respuesta con respecto a un conjunto de
variables, la eleccién del modelo esté fuertemente determinada por la escala de medicién de
la misma. Por ejemplo, si es de interés la estimacion del riesgo de enfermedades o eventos
que tienen un ordenamiento natural como la gravedad de la preeclampsia (ninguna, media,
severa) o la opinién sobre la postura politica de un candidato con respecto a un problema
(muy de acuerdo, de acuerdo, en desacuerdo, muy en desacuerdo), el modelo que subyace
de forma natural es el de regresion ordinal.

Frecuentemente este tipo de datos son categorizados en variables binarias durante un ana-
lisis estadistico y, a pesar de que los resultados obtenidos no son incorrectos, éstos implican
comunmente pérdida de informacion y potencia estadistica debido al colapso de las catego-
rias de respuesta. Ademés, los resultados del analisis podrian no resolver adecuadamente
las interrogantes al problema inicial planteado.

Existen en la literatura diversos modelos de regresiéon que respetan la naturaleza ordinal
de este tipo de variables, los cuales, surgen de la generalizacién del modelo de regresion
logistica a variables ordinales.

Algunas de las referencias mas generales incluyen al modelo de momios proporcionales,
al modelo de categorias adyacentes, al modelo de cociente continuo y otros modelos maés
especializados como el de momios proporcionales parciales (Agresti 1990) y estereotipo
(Greenland 1994).

Ananth y Kleinbaum describen en el articulo de revision publicado por el International
Journal of Epidemiology “A review of methods and applications” diferentes modelos, entre
los que se encuentran el modelo de logits acumulativos, el de momios proporcionales, el
de categorias adyacentes y el de cociente continuo, asi como otros utilizados con menor
frecuencia como el modelo estereotipo [16].

En dicho articulo, los autores ilustran y comparan el ajuste de estos modelos para una
base de datos que estudia el impacto del procedimiento de la episiotomia mediana en lace-
raciones perineales durante el parto. La conclusién consiste en que, pese a que los modelos
de logits acumulativos y cociente continuo, han sido el foco principal en las aplicaciones
epidemiologicas y biomédicas, mientras que otros modelos para respuesta ordinal han reci-

23
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bido menos atencién, lo imperativo en la modelacién es que se realicen pruebas de bondad
de ajuste, anélisis de residuos y andlisis de la sensibilidad para lograr la elecciéon del mejor
modelo.

Por otro lado, Agresti considera que el modelo de cocientes continuos es ttil cuando un
mecanismo secuencial, como la supervivencia a través de varios periodos de edad, deter-
mina el resultado de respuesta.

Este capitulo considera la presentacion del modelo de momios proporcionales (MP).

4.1. Modelos de logits acumulativo

Sea Y una variable respuesta ordinal con J categorias codificadas como 1 < 2 < ... <
J — 1 < J. Se denota la expresién general para la probabilidad condicional de que la
respuesta tome el j-ésimo valor dado un vector de caracteristicas x de dimensién p, como:

PlY = jlx| = ¢;(x)

Una manera de modelar la variable respuesta conservando la ordinalidad de sus categorias
es mediante el empleo de logits acumulativos, los cuales, se definen como:

(4.1)

logit[IP(Ygﬂx)]:]og[ P(Y < jx) }: [ By (x) + ... + B;(x)

1-— ]P(Y < j‘X) (I)j+1(X) + ...+ (I)J(X)
cada logit acumulativo usa las J categorias de respuesta.

Asi, un modelo de logits acumulativo es simplemente un conjunto de modelos de regresion
logistica para una variable de respuesta dicotémica, en la cual, las categorias 1 hasta j
forman una categoria de respuesta mientras que las categorias j + 1 hasta J conforman la
segunda.

4.2. Motivaciéon de una variable latente
La construccién de los modelos de regresiéon ordinal motiva la existencia de una variable

latente: suponiendo que —oo = g < a1 < ... < ayj_1 < ay = 0o son los puntos de corte
de una variable continua latente Y* que subyace a Y de tal forma que:

Y=j si aj_1 <Y* <oy

Ademas, suponiendo que Y* tiene una funcion de distribucion continua G(y* — ) donde
los valores de y* varian alrededor de un parametro de localizacién 7 y que éste depende
de x a través de:

1) = B
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se tiene:

PIY = jlx] = Plaj—1 < y* < aj]x] = G(oy — B'%) — G(aj-1 — B'x)

Por lo tanto, las distintas formas de modelar variables de respuesta ordinales dependeran
de la elecciéon de la funciéon G.

P (y=1x) P (y=2x) P (y=3[x) P (y=4[x)

ay a, a3

Figura 4.1: Se ilustra la distribucion de la variable latente Y*, asi como los puntos de corte ay,02 y a3
de la variable ordinal Y .

4.3. Modelos de liga o enlace acumulativo

Se define al modelo de ligas acumulativo como:

GTB(Y < jx)] = a; + B'x! (4.2)

Cabe mencionar que los efectos de x en la ecuaciéon (4.2) son asumidos como invariantes
ante los puntos de corte j =1,...,J — 1.

Los parametros {c;} son los puntos de corte para determinar las categorias en una versiéon
estandarizada de la escala de la variable latente. En este sentido, los modelos de enlace
acumulativo son modelos de regresién que utilizan un predictor lineal 3'x para describir
los efectos de las variables explicativas en una medicién ordinal de Y*.

L'Con el empleo de —3 en vez de +0 en el predictor lineal, los resultados cambiaran
meramente en el signo de (3.
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4.3.1. El concepto de liga

La funcién G~1, equivalente a la inversa de la funcién de distribucién de la variable con-
tinua subyacente Y * recibe el nombre de funcién liga o funcién de enlace y es aquella que
liga o vincula las probabilidades de respuesta acumuladas con un predictor lineal. En otras
palabras, la liga es aquella funciéon que permite relacionar de manera lineal la respuesta
del modelo con las variables explicativas.

—— Liga logit s,
— — - Liga probit ./.
""" Liga loglog

- = - = Liga cloglog

g"-1 (P(Y<=jIx))

Figura 4.2: Comparacion grdfica entre ligas

Por ejemplo, la eleccion de G—1(u) = logu/(1 — u)], que corresponde a la inversa de la
funcién de distribucion logistica, determina al modelo de logits acumulativo que es un caso
particular de este tipo de modelos.

El empleo del modelo probit es adecuado cuando la variable latente Y* posee una distri-
bucién normal.

Una distribucién para valores extremos de la variable continua subyacente Y* implica un
modelo de la forma:

log{—log[1 — P[Y < j|x]} = a; + B'x

cuya liga es conocida como log-log complementaria. El modelo ordinal que usa esta liga es
comunmente llamado de riesgos proporcionales, pues resulta de la generalizacién del mo-
delo de riesgos proporcionales para datos de supervivencia. Con esta liga, la probabilidad
P(Y < j) se aproxima a 1 con una velocidad mayor de lo que se acerca a 0.

Por otra parte, la liga log-log:

log{~ log[P(Y < j[x)]} = a; + B'x
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es apropiada cuando la liga log-log complementaria es valida para las categorias enumera-
das en orden inverso.

4.4. El modelo de momios proporcionales

Se distinguird a los modelos de regresion ordinal en dos principales grupos: el primero
conformado por aquellos modelos que asumen la existencia de momios proporcionales y el
segundo por los que no lo hacen.

Cabe mencionar que los modelos del segundo grupo son menos parsimoniosos que los mo-
delos del primero ya que implican la existencia y con ello, la estimacién de una mayor
cantidad de parametros.

En el contexto del primer grupo, previo a la modelacién de la variable de interés, es con-
veniente decidir qué categorias comparar y cual es el modelo que construye los logits de
respuesta en forma mas razonable segtn el proposito de la modelacién. Es en estos aspec-
tos donde radican las principales diferencias de los modelos de regresion ordinal.

Si suponemos que se desea comparar la probabilidad de presentar una respuesta igual o
menor, Y < j, con respecto a la probabilidad de obtener una respuesta mayor, ¥ > j,
se debe utilizar el modelo de momios proporcionales, el cual, a diferencia del modelo de
logits acumulados considera en forma simultanea todos los logits acumulados que genera
la variable de respuesta:

log [P(Yﬁﬂx)] :log{ Pq(x) + ... + P (x)

Fs i) - B Enmrram] A 49

conj=1,....,J —1.

Es posible observar que la propuesta del modelo de momios proporcionales asume que los
logits de respuesta guardan una relacion lineal con las variables explicativas. Ademas, en
dicho modelo los coeficientes 3 asociados a las variables explicativas no dependen de la
categoria de respuesta j, por lo que los logits de respuesta tampoco dependeran de j. Esta
consideracion es conocida como el supuesto de momios proporcionales.

Suponiendo que p = 1, geométricamente este supuesto implica que VI < j, la curva para
P[Y < j] es la curva para P[Y <[] trasladada por a; — oy/f unidades en la direccion de
x. Esto es:

(o —au)

PY <jlx=2]=P|Y <llx=2+ 5
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— P(Y<=1fx)
—— P(Y<=2]x)

——  P(Y<=3)

P(Y <= 4]x)

P(Y <=j|x)

Figura 4.3: llustracion grdfica del supuesto de momios proporcionales.

4.5. Estimacion de los parametros

El método utilizado para ajustar un modelo de momios proporcionales esté basado en una
adaptacion de la verosimilitud multinomial y de su log verosimilitud (Véase anexo C). El
procedimiento basico envuelve los siguientes pasos:

1. Las expresiones que definen los logits especificos del modelo se usan para crear una
ecuacion definida ®;(x) como una funcién de pardmetros desconocidos.

2. Los valores de una salida multinomial de dimension J, y' = (y1, ..., ys), son deter-
minados por la salida de la variable ordinal de la siguente forma:

Yy =1lsiy=j y y; = 0 en otro caso
Por ejemplo, si la variable respuesta es ordinal con 4 categorias y la i-ésima observacion
toma valor en la categoria 2, entonces la salida multinomial creada por la variable ordinal
sera y;/ = (0,1,0,0).
De esta manera s6lo un valor de y es igual a 1.

Asi, en el caso del modelo de momios proporcionales se tiene que:

logit[B(Y < )] = o — B(x)

L /
1+ exp(a; — B/(X))
Entonces, la funcién de verosimilitud sera

—
=
]
b
<

(P(Y < jlxi) —P(Y <j—1]x;))"
-, (4.4)

i ( expla; —B'%:)  explay_1 — B'%) )y]
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vista como una funcion de ({a;}, 3).

Walker y Duncan (1967) y McCullagh (1980) usaron el algoritmo de puntajes de Fisher
para obtener los estimadores maximos verosimiles. Este tltimo mostré ademés que una
muestra suficientemente grande garantiza la existencia de un tinico méaximo de la verosimi-
litud. Adicionalmente, Burridge (1981) y Pratt (1981) mostraron que la log verosimilitud
es concava para los modelos con liga probit, log-log y log-log complementaria.

4.6. Inferencia

Las inferencias se realizan de forma asintética a través de las estadisticas de Wald y del
cociente de verosimilitudes (Véase anexo B) utilizando la matriz de informacion observada
de Fisher para aproximar la varianza de los parametros estimados.

4.7. Interpretacion de los parametros

La interpretacion de los parametros de estos modelos es invariante ante los niveles de
la categoria de respuesta j. Ademaés, es anédloga a la interpretacién para el modelo de
regresion logistica univariado segtn el tipo de variable explicativa, considerando que los
momios comparan individuos que difieren sélo en la caracteristica de interés y que poseen
los valores del resto de las variables constantes.

Cabe mencionar que la interpretaciéon para el intercepto «; es similar a la interpreta-
cion del intercepto para el modelo de regresion logistica excepto que se estd modelando
el cociente de momios de varias comparaciones entre las categorias de la respuesta. Esto
conlleva a la existencia de varios interceptos, cada uno de ellos correspondiente al cocien-
te de momios de una comparacion entre categorias diferentes y dependientes del valor de j.

Por ejemplo, si se retoma la expresion (4.3) y se supone p = 1, es decir, que el modelo

cuenta con una sola variable explicativa se tiene lo siguiente:
P(Y < jlx)
—— | =q; — [z
e R

entonces para un sujeto que presenta valor 0 en la variable explicativa se tiene que

Por lo que exp(a;) puede ser interpretado como el momio de presentar un nivel de res-
puesta mayor o igual que j para un sujeto que presenta valor 0 en la variable explicativa.
Cabe mencionar que se tendran tantos interceptos como categorias - 1 presente la variable
respuesta.

4.8. Sobredispersion

Para este tipo de modelos, la configuracion de las variables explicativas es estocastica-
mente ordenada en la respuesta: para cualquier par z7 y x2, se tiene que P(Y < jlzp) <
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P(Y < j|xze) para toda j o bien, P(Y < jlz1) > P(Y < j|z2) para toda j. Cuando dicha
configuraciéon no se cumple el modelo ajusta pobremente, lo cual se debe frecuentemente
a que la dispersién también varia conforme x lo hace.

Por ejemplo, quizé las respuestas tienden a concentrarse alrededor de la misma posicion
pero mas dispersion ocurre en x; que en z3. Entonces, quizd P(Y < jlz1) > P(Y < jlza)
para j pequefia pero P(Y < jlz;) < P(Y < j|ao) para j grande. En otras palabras, en x
las respuestas se concentran més en las categorias extremas que en 5.

Funcién de densidad Funcién de distribucion
subyacente subyacente

(1) (1.b)
Funcién de densidad Funcién de distribucion
subyacente subyacente
«©
(=} 1
— 2
1 g -
<o
o T T T T T
-4 -2 0 2 4
(2.a) (2.b)

Figura 4.4: Funciones de densidad (1.a) y funciones de distribucion (1.b) donde la distribucion 1 es
estocdsticamente mayor que la distribucion 2. Funciones de densidad (2.a) y funciones de distribucion
(2.b) donde la distribucién 1 y 2 no son estocdsticamente ordenadas

Un modelo de liga acumulativo que incorpora efectos de dispersion es:

a; + ,@/X

GR(Y < jo] = S0

(4.5)

donde el denominador contiene parametros de escala v que describen la dependencia de la
dispersion con respecto a x. Un modelo ordinario (4.2) es un caso especial de cuando v = 0.

Las probabilidades acumuladas tienden a encogerse una hacia otra cuando 4’x > 0. Esto
crea probabilidades mas altas en las categorias finales y una dispersiéon mayor. Las proba-
bilidades acumuladas tienden a separarse (creando menos dispersion) cuando v'x < 0.

Por ejemplo, suponiendo que se plantea un modelo de este tipo para comparar dos grupos
con una respuesta en escala ordinal, con x una variable dicotomica donde x = 1 para el
primer grupo. Entonces el modelo (4.5) es:
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logitlP(Y < j)l=«a;, x=0,

(o + B)

r=1.
exp(y)

logit[P(Y < j)] =

3

El caso v = 0 es el modelo usual, en el cual  representa un parametro de localizacion
que determina un logit acumulativo comin para todas las subtablas 2 x 2 colapsadas de
la tabla de 2 x J.

Cuando v # 0 la diferencia entre los logits para cada grupo y, con ello, la diferencia entre
los logits acumulados varia conforme j lo hace.

4.9. Evaluaciéon del modelo

4.9.1. Verificacién del supuesto de momios proporcio-
nales

El supuesto de momios proporcionales es fundamental para el modelo presentado. Cabe
remarcar que el mismo debe cumplirse de manera global y para cada una de las variables
explicativas del modelo planteado, por ello, un primer criterio de evaluacién del modelo
construido consiste en la verificaciéon de dicho supuesto.

La diferencia entre la devianza del modelo propuesto y el de categorias basales (véase C.1)
segliin corresponda, proporciona una estadistica con la cual es posible determinar si las
variables presentan el comportamiento deseado.

Esta vez el principio de parsimonia establece el criterio para decidir si el supuesto se cumple
o no; en el caso de que ambos modelos proporcionen la misma informacion, es decir, que
la diferencia entre sus devianzas no sea significativa (situacion en la cual deberia elegirse
el modelo més simple) puede concluirse que el supuesto se cumple, de lo contrario hay
suficiente evidencia de que las variables no cumplen con este supuesto.

4.9.2. Bondad de ajuste y diagndstico

Pocos métodos existen para evaluar la bondad de ajuste de los modelos de regresion ordi-
nal.

Hosmer y Lemeshow proponen evaluar el modelo propuesto mediante la aproximacién por
construccién de regresiones logisticas separadas. La gran desventaja de esta metodologia
es que esta aproximacion en realidad no evalia el verdadero modelo ajustado, no obstan-
te, este método puede ayudar a identificar sujetos influyentes y pobremente ajustados. En
general, ésta es una aproximacioén ad-hoc y todos los resultados deben ser verificados via
la eliminacién de los sujetos ubicados y el reajuste del modelo.

Se han desarrollado ademas otras pruebas para evaluar la bondad de ajuste de los modelos
de regresion ordinal [17].
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Prueba de Lipsitz

Lipsitz et al. (1996) propusieron una prueba de bondad de ajuste para modelos de regresion
ordinal, incluyendo el de momios proporcionales. Suponiendo que las probabilidades esti-
madas 7;; han sido calculadas a través del modelo ajustado, se asignan puntajes ordenados
a cada observacion (s;), usando pesos enteros equiespaciados:

S; :fri1+2fri2+...+cﬁic, 1= ].,...,’Il (46)

Se organizan las observaciones en g grupos con base en los puntajes ordenados tal que el
grupo 1 contenga las n/g observaciones con los puntajes mas bajos y el grupo g, las n/g
observaciones con los puntajes més altos. Se crean g — 1 variables indicadoras Iy tal que

(4.7)

1 si la observacién ¢ esté en el grupo k
Ly, =
0 otro caso

parai=1,...nyk=1,...,9— 1.

Posteriormente se ajusta un nuevo modelo de regresién ordinal que incluya estas variables
indicadoras:

g](m) =0y — ﬂlxl + ...+ Bpxp + ’)/1]1 + ...+ 'Yg—llg—h j = 17 ey C— 1. (48)

Cuando el modelo ajustado es adecuado, v1, ..., 74—1 = 0. Denotando L; y Lg las log vero-
similitudes de los modelos ajustados con y sin variables indicadoras, respectivamente, una
prueba de bondad de ajuste es obtenida a través del valor de la estadistica —2(L; — Lg)
con distribucién x? con g — 1 grados de libertad.

Lipsitz et al. (1996) sugieren que el nimero de grupos debe ser elegido tal que 6 < g < n/5c¢.
Debe tenerse en cuenta que esta prueba no siempre es estimable para tamanos de muestra,
pequenos.

Cabe notar que cuando 7;; son estimadas por un modelo de momios proporcionales, la
agrupacién basada en 1 — 71 es equivalente a la agrupacién basada en puntajes ordenados
(4.6).

Prueba de Pulkstenis y Robinson

Pulkstenis y Robinson sugirieron una extension de las estadisticas x? de Pearson y de
devianza que permite variables categoéricas y continuas.

Primero se determinan los patrones de covariables utilizando tnicamente las variables
categoricas, se calculan puntajes ordinales (4.6) y se divide cada patrén de covariables
en dos partes con base en la mediana de las puntuaciones ordenadas de cada patréon. Se
construye una tabla de frecuencias observadas y esperadas con base en la clasificacion
cruzada de los patrones de covariables con las categorias de respuesta. Para dicha tabla,
las estadisticas x? y devianza modificadas que se obtienen son:

C

2 K
_ Z Z Z Olk]Elkfjlk]) (49)

=1 k=1 j=1
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K
D?=2>"3"%"0u, logol—:j_ (4.10)

donde [ indexa los dos subgrupos basados en los puntajes ordenados, K es el nimero de
patrones de covariables observados debido a las variables categoricas y c¢ el nimero de ca-
tegorias de respuesta. La distribucion de referencia para ambas estadisticas es Ji-cuadrada
con (2K —1)(c — 1) — peat — 1 grados de libertad, con p.q: la cantidad de variables expli-
cativas categoricas.

Una limitaciéon de esta propuesta es que el modelo de regresion necesita incluir tanto varia-
bles continuas como categoricas. Ademés, si muchas variables categoricas estan presentes,
el desempeno de la prueba puede sufrir debido al gran nimero de celdas para calcular
dichas estadisticas.

Prueba de Fagerland y Hosmer

Fagerland y Hosmer propusieron una prueba basada en una aproximacién a la prueba
de Hosmer-Lemeshow para regresiéon logistica y posteriormente adaptada a la regresion
logistica multinomial por Fagerland et al. [18]

Esta dltima consiste en que después de ajustar el modelo de regresion multinomial (Y =
0,...,c—1), las observaciones son clasificadas en g grupos por las probabilidades estimadas
1 — 70, que es el complemento de la probabilidad estimada para la categoria de referencia
en la respuesta (Y = 0). Las frecuencias observadas y esperadas en cada grupo para cada
nivel de respuesta pueden ser resumidas en una tabla de contingencia de g renglones y ¢
columnas. La estadistica subyacente a esta prueba es la x? de Pearson para dicha tabla y
tiene una distribucion de referencia Ji-cuadrada con (g — 2)(c — 1) grados de libertad.

Para el modelo de momios proporcionales ellos proponen que después de calcular las pro-
babilidades estimadas 7;;, se calculen los puntajes ordenados (4.6). De manera similar al
caso de las regresiones logistica y multinomial, se particionan las observaciones en g grupos
con base en dichos puntajes ordenados. Dicha clasificacién es idéntica a la que se obtiene
segin 1 — 7;1, el puntaje utilizado para ordenar y agrupar las observaciones en la prueba
para regresién multinomial.

Denotando las frecuencias observadas y esperadas en cada grupo para cada categoria de
respuesta como Oy; y Ej; respectivamente, definidas por:

Oy = Z Ui (4.11)

1eQy,
By =Y (4.12)
1€Qy

parak=1,...,9,7=1,..,cy donde Q denota los indices de las n/g observaciones en el
grupo k.
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La estadistica para esta prueba es la x2 de Pearson dada por:

g c

Co=> > (Oxi — Biej)” ;jki r (4.13)

k=1 j=1

cuya distribucién de referencia es una Ji-cuadrada con (g — 2)(c — 1) + (¢ — 2) grados de
libertad.

Los modelos de regresién necesitan tener al menos tantos patrones de covariables como el
namero de grupos (g) para que la prueba funcione.

4.10. Mejoras al modelo ajustado

Si un modelo que asume el supuesto de momios proporcionales ajusta pobremente en
términos de significancia estadistica, existen algunas estrategias alternativas que podrian
enriquecerlo:

e Utilizar una liga para la que la curva de respuesta no sea simétrica.

e Afiadir, en caso de ser adecuado, términos con interacciones:

log {MY < j|x)

IP’(Y>]X):| =aj+ 121+ o Pradp kT A

e Introducir variables explicativas con efectos no lineales, como efectos cuadraticos
por ejemplo:

o [P(Y < jlx)

— = o N = ¥ “ee 2 “es
P(Y>j|x)] aj + 11 + o+ Brwr” +

e Ajustar la categoria basal considerando aquella categoria que tenga la mayor can-
tidad de conteos.

e Incorporar efectos de dispersion.

e Plantear un modelo en el que algunas variables explicativas cumplan el supuesto de
momios proporcionales mientras que otras no como se muestra a continuacion:

P(Y < jlx)

fog LP)(Y >k

:| =aq; + 511‘1 + ...+ ﬁijk + ...

o bien,

o R =200

Y j+1|x)] =+ Pt Brgee +



Capitulo 5
Aplicacion

Para estudiar la relacién entre el padecimiento del sindrome de Burnout y el riesgo cardio-
vascular de los cuidadores informales de pacientes, se llevo a cabo el ajuste de un modelo
de momios proporcionales cuya variable respuesta fue el riesgo cardiovascular categorizado
y medido mediante las tablas del “Framingham Heart Study". Las variables explicativas
fueron consideradas a partir de los factores de riesgo que se expusieron en el primer capi-
tulo.

La informacion analizada se obtuvo de un cuestionario que fue aplicado a los acompanantes
de pacientes geridtricos del Hospital General Regional No. 1 “Carlos Mac Gregor Sanchez
Navarro” del Instituto Mexicano del Seguro Social en dicha institucion en el periodo de
Marzo de 2012 a Enero de 2013.

5.1. Analisis descriptivo

La base de datos con los resultados del cuestionario “sindrome de Burnout como factor
asociado a riesgo cardiovascular Alto en cuidadores de adultos mayores con dependencia,
adscritos al servicio de Atencion Domiciliaria Integral (ADI) del Hospital General Regio-
nal No. 1 Carlos Mac Gregor Sanchez Navarro del Instituto Mexicano del Seguro Social”,
presenté un total de 292 registros con 254 reactivos, distinguiendo secciones especiales
para dos grupos de edad que fueron conformados por aquellos cuidadores que reportaron
edades menores a 59 anos cumplidos y mayores o iguales a 60.

A continuacién se presenta el analisis descriptivo de las variables més importantes para el
modelo de regresion ordinal ajustado.

65
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Niveles
Bajo
Medio

Alto

Figura 5.1: Niveles de Cansancio Emocional.

Mas de la mitad de los encuestados reportaron niveles de cansancio emocional medio a
alto (figura 5.1), lo cual indica la posible presencia del sindrome de Burnout.

Niveles
Bajo
Medio

Alto

Figura 5.2: Niveles de Despersonalizacion.

Los niveles de despersonalizacion (figura 5.2) fueron bajos. Este hecho obedece a los plan-
teamientos del capitulo 1: los encuestados no respondieron honestamente los reactivos del
MBI relacionados con la segunda dimensién por temor a la critica o bien, el vinculo que
existe entre cuidador y anciano disminuy6 los niveles de despersonalizaciéon presentados
por el encuestado.
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Niveles
Bajo
Medio

Alto

Figura 5.3: Niveles de Realizacion Personal.

Los resultados mostrados en la figura 5.3 coincidieron con los del articulo “Evaluacién
de la presencia del sindrome de Burnout en Cuidadores de Ancianos”, ello podria deberse
a que el vinculo que existe entre el anciano y el cuidador tiene un impacto positivo en la
percepcion que tiene el cuidador con respecto a su sentido de realizacién personal.

Niveles
Bajo
Medio

Alto

Figura 5.4: Niveles de sindrome de Burnout.

La mayoria de los cuidadores informales present6 sindrome de Burnout en nivel medio
(figura 5.4). El cansancio emocional fue la dimensién que mas favorecié la presencia del
mismo, mientras que la realizacion personal y la despersonalizacién contaron en su mayoria
con niveles que provocaron niveles bajos del sindrome.
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8.9% Niveles
Bajo
Moderado
Alto
Muy alto

Muy alto, intervecién inmediata

Figura 5.5: Niveles de riesgo cardiovascular.

Las categorias de la variable RCV son: Bajo, Moderado, Alto, Muy alto y Muy alto, in-
tervencion inmediata (Muy alto, ii.).

La mayor proporcion de encuestados fueron clasificados en la categoria de riesgo cardio-
vascular alto (figura 5.5), seguidos por la proporcion de encuestados que se ubicaron en el
nivel moderado. La cantidad de cuidadores que presentaron riesgo cardiovascular en sus
dos maés altos niveles representa el 27 % del total.

60

40

20

20 40 60 80

Figura 5.6: Histograma de la edad de los cuidadores informales de pacientes.

El rango de edad de los cuidadores informales fue desde los 14 hasta los 88 anos cumplidos
(figura 5.6). La mayoria report6 tener entre 40 y 60 anos y el promedio fue de 54 anos.
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Dada la distinciéon por grupo de edad anteriormente mencionada, aproximadamente el
70 % de los encuestados se ubicaron en el grupo de edad menor a 59 afios.

22.6%

Niveles

. Femenino
. Masculino

77.4%

Figura 5.7: Sexo de los cuidadores informales de pacientes.

Aproximadamente el 78 % de los cuidadores informales reportaron ser de sexo femenino
(figura 5.7).

5.1.1. Riesgo cardiovascular: factores de riesgo

33.2% )
Niveles

. No tiene
. Si tiene

66.8%

Figura 5.8: Hipertension en los cuidadores informales de pacientes.

Aproximadamente la tercera parte de la poblacion en estudio padecia problemas de presion
arterial alta (figura 5.8).
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Niveles
No tiene

Si tiene

Figura 5.9: Niveles altos de colesterol en los cuidadores informales de pacientes.

Menos del 30% de los encuestados presentaron niveles de colesterol por encima de los
niveles normales (figura 5.9).

Niveles
No
Si, actualmente

Si, antes

Figura 5.10: Consumo de tabaco en los cuidadores informales de pacientes.

La proporcion de cuidadores que fumaba al momento de la aplicacion del cuestionario era
la menor (figura 5.10), seguida por la que report6 un consumo de tabaco suspendido. Més
de la mitad contestaron no haber fumado nunca en su vida.
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13.7%

Niveles

86.3%

Figura 5.11: Diabetes en los cuidadores informales de pacientes.

Poco mas del 10 % de la poblacién reporto padecer diabetes (figura 5.11).
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Figura 5.12: Histograma del Indice de Masa Corporal de los cuidadores informales de pacientes.

El Indice de Masa Corporal (IMC) de los cuidadores se ubicé en un rango de 17.58 a
57.14 unidades (figura 5.12), donde el valor maximo se mostré como un dato atipico. La
mayoria de los encuestados presenté un IMC entre 25.47 y 32.17 unidades, mientras que
el promedio fue de 29.15 unidades.

Segtn la clasificacion del Indice de Masa Corporal dada por la Organizacién Mundial de
la Salud, la mayoria de los encuestados presentaron valores del IMC que los ubicaron en
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la clasificacion de sobrepeso (40.06 %), seguidos por aquellos que integraron el grupo de
obesidad (38.35 %), mientras que aproximadamente el 21 % se ubico en el grupo de peso
normal y menos del 1%, en la categoria de peso bajo.

Cabe mencionar que segin la Organizacion Mundial de la salud, el IMC proporciona la
medida mas 1util del sobrepeso y la obesidad en la poblacién, pues es la misma para ambos
sexos y para los adultos de todas las edades. Sin embargo, hay que considerarla como
un valor aproximado porque puede no corresponderse con el mismo nivel de grosor en
diferentes personas.
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5.1.2. Analisis descriptivo bivariado

Riesgo Cardiovascular
Bajo Moderado Alto  Muy alto Muy alto, ii. Residuos

estandarizados
de Pearson

2.4
2.0

Bajo

Medio

0.0

Sindrome de Burnout

Alto

-2.0
p-value =
8.0077e-06

a: Grdfica de mosaico

Estadistica valor p-value

Sindrome
2

de Burnout X 22.1047 00047

Bajo

Medo G? 22.2772  0.0044

» T.Lineal 16.1565 5.8e-5
~y 0.3062  0.00018

c: Pruebas de independencia y medidas de asociacion

Bajo Moderado Alto Muy alto Muy alto, i
Riesgo Cardiovascular

b: Grdfica de barras

Figura 5.13: Andlisis descriptivo de la relacion entre el riesgo cardiovascular y el sindrome de Burnout.
La grifica de mosaico (a) exhibe los residuos estandarizados de Pearson. En la seccidn inferior izquierda
(b) se muestran los conteos resultantes del cruce de las variables mediante una grdfica de barras. La tabla
(c) presenta, de arriba hacia abajo, el resultado de las pruebas de independencia Ji-cuadrada y cociente
de verosimilitudes, la prueba de tendencia lineal y la prueba para la medida de asociacion v (véase 2.16).
La figura 5.13 ilustra una serie de resultados que evidencian la no independencia entre

el sindrome de Burnout y el riesgo cardiovascular.

Las pruebas de independencia x? y G?, que consideran a las variables como nominales,
rechazan la independencia entre el SB y el RCV. Los residuos resultantes de la primera de
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estas pruebas se ven representados graficamente en (a) y muestran asociaciones positivas
significativas entre el nivel bajo del sindrome y los niveles més bajos del RCV, asi como
asociacién negativa entre el nivel alto de SB y el RCV moderado.

La prueba de tendencia lineal rechaza de manera contundente la independencia entre las
variables y senala la existencia de una relacion lineal entre éstas.

La prueba v = 0 vs v # 0 (véase 2.16) arroja la misma conclusion y ademas, la medida ~
muestra que existe relacién lineal moderada y positiva, es decir, a mayor nivel de sindrome
de Burnout se espera que se presente un mayor nivel de Riesgo cardiovascular.

Lo anterior es apreciable en la gréafica de barras, donde la frecuencia de SB bajo va dis-
minuyendo conforme aumenta el RCV, mientras que la frecuencia de SB alto aumenta
conforme los niveles de RCV.
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Riesgo Cardiovascular
Bajo Moderado  Alto  Muy alto Muy alto, ii. Residuos

estandarizados
de Pearson

54

4.0

No tiene

2.0

0.0

-2.0

Hipertension Arterial

-4.0

Si tiene

-5.4

p-value =
<2.22e-16

a: Grdfica de mosaico

Estadistica  valor p-value
A" x? 48.0628 9.1574e-10
e G? 46.8966 1.6025¢-09
c.C 0.3720
V.Cramer  0.4008

c: Pruebas de independencia y medidas de asociacion

Bajo Moderado Alto Muy alto Muy alto, i
Riesgo Cardiovascular

b: Grdfica de barras

Figura 5.14: Andlisis descriptivo de la relacion entre el riesgo cardiovascular y la hipertension arterial.

La grifica de mosaico (a) ezhibe los residuos estandarizados de Pearson. En la seccidn inferior izquierda

(b) se muestran los conteos resultantes del cruce de las variables mediante una grifica de barras. La tabla

(c) presenta, de arriba hacia abajo, el resultado de las pruebas de independencia Ji-cuadrada y cociente
de verosimilitudes, el valor de Coeficiente de Contingencia y de la V de Cramer.

La figura 5.14 ilustra una serie de resultados que evidencian la no independencia entre
la hipertension arterial y el riesgo cardiovascular.

Las pruebas x? y G? rechazan la independencia entre estas variables.
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Los residuos resultantes de la prueba x? se ven representados graficamente en (a) y mues-
tran, entre otras, asociaciones positivas significativas entre el padecimiento de hipertensiéon
arterial y los niveles més altos del RCV, sobre todo en la categoria mas alta (RCV muy
alto, intervencion inmediata) donde los residuos indican una mayor fuerza de asociacion.

En dicha grafica puede apreciarse que tnicamente en los cruces con el nivel de RCV alto
no hay residuos significativos, lo cual, puede ser una senal temprana de la no distincion
entre dicha categoria y el resto.

El coeficiente de contingencia (C.C) y la V de Cramer indican que la fuerza de asociacion
entre estas variables es moderada.

Lo anterior es apreciable en (b), donde el comportamiento de las barras correspondientes
al grupo que padece hipertensién arterial es contrario al de las barras que representan al
grupo que no la padece.



5.1. ANALISIS DESCRIPTIVO

Bajo

Bajo Moderado

No tiene

Hipercolesterolemia

Si tiene

Moderado Alto Muy alto
Riesgo Cardiovascular

Riesgo Cardiovascular

Muy alto, i

b: Grdfica de barras

Alto  Muy alto Muy alto, ii.

a: Grdfica de mosaico

Estadistica
. 2
Hipercolesterolemia
No tiene X 2
Sitiene G
c.C
V.Cramer

77

Residuos
estandarizados
de Pearson

3.1

2.0

0.0

-2.0

-3.1

p-value =
1.9272e-08

p-value
0.0011
0.0016

valor
18.2514
17.3505
0.2372
0.2442

c: Pruebas de independencia y medidas de asociacion

Figura 5.15: Andlisis descriptivo de la relacion entre el riesgo cardiovascular y la hipercolesterolemia. La
grdfica de mosaico (a) exhibe los residuos estandarizados de Pearson. En la seccidn inferior izquierda (b)
se muestran los conteos resultantes del cruce de las variables mediante una grifica de barras. La tabla (c)
presenta, de arriba hacia abajo, el resultado de las pruebas de independencia Ji-cuadrada y cociente de
verosimilitudes, el valor de Coeficiente de Contingencia y de la V de Cramer.

La figura 5.15 ilustra una serie de resultados que evidencian la no independencia entre
la hipercolesterolemia y el riesgo cardiovascular.

Las pruebas x? y G? rechazan la independencia entre estas variables.
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Los residuos resultantes de la prueba x? se ven representados graficamente en (a) y exhi-
ben asociaciones positivas significativas entre el padecimiento de hipercolesterolemia y el
nivel méas alto del RCV, asi como entre el nivel mas bajo del RCV y el no padecimiento.

El coeficiente de contingencia (C.C') y la V de Cramer indican que la fuerza de asociacion
entre estas variables es relativamente débil.

Lo anterior es apreciable en (b), donde el comportamiento de las barras correspondientes
al grupo que padece hipercolesterolemia es contrario al de las barras que representan al
grupo que no la padece.
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Ha fumado
Si, actualmente

Moderado

No

Si, antes

Alto Muy alto

Riesgo Cardiovascular

Bajo Moderado

Muy alto, i

Riesgo Cardiovascular

b: Grdfica de barras

Alto  Muy alto Muy alto, ii.

a: Grdfica de mosaico

Estadistica
¢Ha fumado? 2
No X
Si, antes 2
Si, actualmente G
c.C
V.Cramer

79

Residuos
estandarizados
de Pearson

1.7

0.0

-1.5

p-value =
0.080414

p-value
0.556439
0.564821

valor
6.8175
6.7410
0.1502
0.1074

c: Pruebas de independencia y medidas de asociacion

Figura 5.16: Andlisis descriptivo de la relacion entre el riesgo cardiovascular y el consumo de tabaco. La
grdfica de mosaico (a) exhibe los residuos estandarizados de Pearson. En la seccidn inferior izquierda (b)
se muestran los conteos resultantes del cruce de las variables mediante una grifica de barras. La tabla (c)
presenta, de arriba hacia abajo, el resultado de las pruebas de independencia Ji-cuadrada y cociente de

verosimilitudes, el valor de Coeficiente de Contingencia y de la V de Cramer.

La figura 5.16 ilustra una serie de resultados que evidencian la independencia entre el
consumo de tabaco y el riesgo cardiovascular.

Los resultados muestran que el riesgo cardiovascular no esta relacionado con el consumo
del tabaco a pesar de que éste sea considerado uno de los cuatro factores de riesgo clésicos.
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No obstante, cabe recordar que el anélisis de esta relacién se estd realizando de manera
marginal, por lo tanto, es posible que al considerar la presencia de otros factores de riesgo
dicha asociacién presente un comportamiento diferente.
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Riesgo Cardiovascular

Bajo Moderado  Alto  Muy alto Muy alto, ii. Residuos
estandarizados
de Pearson

5.3

4.0
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2.0

0.0

Diabetes

-2.0

Si tiene

-4.0

-5.3

p-value =
<2.22e-16

a: Grdfica de mosaico

Estadistica  valor p-value
Diabetes X2 33.1762  1.0993e-06
o G2 33.4726  9.5584¢-07
c.C 0.3207

° V.Cramer  0.3386

c: Pruebas de independencia y medidas de asociacion

Bajo Moderado Alo Muy alto Muy alto, i
Riesgo Cardiovascular

b: Grdfica de barras

Figura 5.17: Andlisis descriptivo de la relacion entre el riesgo cardiovascular y la diabetes. La grifica
de mosaico (a) exhibe los residuos estandarizados de Pearson. En la seccidn inferior izquierda (b) se
muestran los conteos resultantes del cruce de las variables mediante una grifica de barras. La tabla (c)
presenta, de arriba hacia abajo, el resultado de las pruebas de independencia Ji-cuadrada y cociente de
verosimilitudes, el valor de Coeficiente de Contingencia y de la V de Cramer.

La figura 5.17 ilustra una serie de resultados que evidencian la no independencia entre
la diabetes y el riesgo cardiovascular.

Las pruebas x2 y G? rechazan la independencia entre estas variables.
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Los residuos resultantes de la prueba x? se ven representados graficamente en (a) y mues-
tran asociaciones positivas significativas entre el no padecimiento de diabetes y los niveles
més bajos de RCV, asi como asociaciéon positiva entre el nivel mas alto del RCV y el
padecimiento de diabetes, donde los residuos indican una mayor fuerza de asociacion.

El coeficiente de contingencia (C.C) y la V de Cramer indican que la fuerza de asociaciéon
entre estas variables es moderada.

Lo anterior es apreciable en (b), donde el comportamiento de las barras correspondientes
al grupo que tiene diabetes es contrario al de las barras que representan al grupo que no
la tiene.
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Riesgo Cardiovascular
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de Pearson

2.2
2.0

NO

0.0

Practica Deporte

Sl

-2.0
-2.2

p-value =
0.00095036

a: Grdfica de mosaico
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Estadistica  valor  p-value
X2 8.1388  0.0866
poree G? 8.0416  0.0901
c.C 0.1665
© V.Cramer 0.1689

c: Pruebas de independencia y medidas de asociacion

Bajo Moderado Alo Muy alto Muy alto, i
Riesgo Cardiovascular

b: Grdfica de barras

Figura 5.18: Andlisis descriptivo de la relacion entre el riesgo cardiovascular y la prdctica de algun
deporte. La grdfica de mosaico (a) exhibe los residuos estandarizados de Pearson. En la seccion inferior
izquierda (b) se muestran los conteos resultantes del cruce de las variables mediante una grdfica de barras.
La tabla (c) presenta, de arriba hacia abajo, el resultado de las pruebas de independencia Ji-cuadrada
y cociente de verosimilitudes, la prueba de tendencia lineal y la prueba para la medida de asociacion v

(2.15).

La figura 5.18 ilustra una serie de resultados que evidencian la independencia entre la
préactica de algun deporte y el riesgo cardiovascular.
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Las pruebas x? y G2 no rechazan la independencia entre estas variables.

Los residuos resultantes de la prueba y? se ven representados graficamente en (a), dos
de ellos resultaron significativos y muestran una asociacién positiva entre la practica de
deporte y el nivel mas bajo de RCV, ademés de una asociacién negativa entre la falta de
practica de deporte y el el mismo nivel de RCV.

El coeficiente de contingencia (C.C) y la V de Cramer indican que la fuerza de asociaciéon
entre estas variables es débil.

Lo anterior es apreciable en (b), donde las barras correspondientes tanto al grupo que
practica deporte como al que no, muestran un comportamiento similar en la mayoria de
los niveles del RCV.
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Figura 5.19: Comportamiento de los grupos de riesgo cardiovascular en el Indice de Masa Corporal. Las
lineas horizontales representan cada nivel de RCV. Las marcas verticales corresponden a los valores del
Indice de Masa Corporal de los sujetos en la muestra, ubicados en la linea del grupo de RCV al que

pertenecen.
RCV IMC promedio Error estandar
Bajo 24.7522 0.5362
Moderado 26.8517 0.4570
Alto 30.0337 0.6516
Muy alto 30.7254 0.5772
Muy alto, ii 31.6820 0.9093

Tabla 5.1: Promedio del Indice de Masa Corporal por nivel de riesgo cardiovascular.

La figura 5.19 muestra una tendencia a presentar valores del Indice de Masa Corporal
mayores en niveles mas altos del RCV, con excepcion del grupo que present6 riesgo car-
diovascular “Muy alto, intervencién inmediata”, cuyos valores para el IMC se ubicaron en
un rango de aproximadamente 22 a 50 unidades.

Realizando el ajuste de un modelo de regresiéon ordinal con este indice como tnica variable
explicativa (tabla 5.2) se muestra que, efectivamente, existe una relacion positiva entre los
valores del IMC que registraron los cuidadores informales y el nivel de RCV que presen-
taron.
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Variable Estimado FError std. Estadistica p-value
IMC 0.14188 0.02158 6.573 4.92e-11

Tabla 5.2: Resultado del ajuste del modelo de regresion ordinal simple para el riesgo cardiovascular con
el Indice de Masa Corporal como variable explicativa.

HA= ==t H A A= 4 = =+ = A H - H
Muy alto, ii.
Muy alto
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Figura 5.20: Comportamiento de los grupos de riesgo cardiovascular a lo largo de la edad. Las lineas
horizontales representan cada nivel de RCV. Las marcas verticales corresponden a los valores de la edad
de los sujetos en la muestra, ubicados en la linea del grupo de RCV al que pertenecen.

RCV Edad promedio Error estandar
Bajo 39.0769 2.6176
Moderado 49.5714 1.2276
Alto 53.8765 1.2826
Muy alto 58.2321 1.7352
Muy alto, ii 62.1538 1.7766

Tabla 5.3: Promedio de edad por nivel de riesgo cardiovascular.

La figura 5.20 muestra una tendencia a tener edades mayores en niveles més altos del
RCV, con excepcién del grupo que present6 riesgo cardiovascular “Muy alto” cuyas edades
se ubicaron en un rango de aproximadamente de 25 a 80 anos.

Realizando el ajuste de un modelo de regresién ordinal con la edad como unica variable
explicativa (tabla 5.4) se muestra que, efectivamente, existe una relacion positiva entre los
afios cumplidos de los cuidadores informales y el nivel de RCV que presentaron.
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Variable Estimado Error std. Estadistica  p-value
Edad 0.0696 0.0087 7.9944 1.3000e-15

Tabla 5.4: Resultado del ajuste del modelo de regresion ordinal simple para el riesgo cardiovascular con
la edad como variable explicativa.

A lo largo del anélisis descriptivo bivariado se encontraron asociaciones entre la mayoria de
las variables presentadas con los niveles extremos de riesgo cardiovascular, ninguna de las
variables categoricas mostr6 un residuo significativo en el cruce con la categoria “Alto” del
RCV, mientras que la edad mostr6é un comportamiento atipico en el cruce con la categoria
“Muy alto”, lo cual, puede ser un indicio de la posible no distincién de categorias en la
variable respuesta para el modelo de regresiéon ordinal, especialmente en las categorias
centrales del mismo.
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5.2. Ajuste del modelo

El modelo de momios proporcionales ajustado fue

P(RCV <)

log {P(RCV > )

:l =0; — BSBmSBm - 6SBQSBLL - ﬁHAHA - ﬁTaTa
—B1.Ts — Bom DM — BocaCA — BpE — BrvcIMC

conj=1,..4.

Pardmetro Valor Estimado

a; 7.0180
Qs 9.4839
as 11.2570
ay 12.6787
Bss,, 0.5476
Bsa, 1.2889
Bra 0.6467
Br, 0.8691
Br, 0.6221
B 0.8510
Bca 0.6089
B 0.0719
Brvc 0.1774

Tabla 5.5: Valores estimados de los pardmetros del modelo de momios proporcionales.

Donde

e RCYV: riesgo cardiovascular.

e SB,,: padecimiento del sindrome de Burnout a nivel medio.
e SB,: padecimiento del sindrome de Burnout a nivel alto.

e HA: presencia de hipertension arterial.

e T,: consumo de tabaco actual.

e T,: consumo de tabaco suspendido.

e DM: padecimiento de diabetes mellitus.

e (' A: niveles altos de colesterol.

e F': edad en anos cumplidos.

e IMC: Indice de Masa Corporal.

Los valores estimados de los parametros del modelo (5.1) se presentan en la tabla 5.5.
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5.2.1.

Significancia del modelo

89

Los resultados de la prueba de significancia de los regresores con la estadistica de Wald
(véase anexo B) mostrados en la tabla 5.6 permiten concluir que todas las variables del
modelo son estadisticamente significativas para explicar los niveles de riesgo cardiovascular.

Parametro Estimado Error std. Estadistica  p-value
a; 7.0181 1.0007 7.0135  2.3242¢-12
Qs 9.4839 1.0714 8.8520  8.5970e-19
as 11.2570 1.1300 9.9617  2.2420e-23
ay 12.6787 1.1656 10.8772  1.4804e-27

BB, 0.5476 0.2598 2.1076  3.5063e-02
BsB, 1.2889 0.3688 3.4950  4.7413e-04
Bha 0.6467 0.2636 2.4535 1.4147e-02
Br, 0.8691 0.2908 2.9883  2.8056e-03
Br, 0.6221 0.2759 2.2551 2.4124e-02
Bum 0.8510 0.3611 2.3571 1.8420e-02
Bea 0.6089 0.2572 2.3674 1.7915e-02
Be 0.0719 0.0105 6.8129  9.5645e-12
Bime 0.1774 0.0251 7.0763 1.4809¢-12

Tabla 5.6: Prueba de significancia de los regresores del modelo con la estadistica de Wald, controlando el
resto de las variables explicativas.

Controlando Ignorando

Estadistica p-value Estadistica p-value
Sindrome de Burnout 12.6528 0.0018 17.5797 0.0002
Hipertension Arterial 6.0735 0.0137 47.5409 5.387e-12
Consumo de Tabaco 11.2993 0.0035 4.4630 0.1074
Diabetes Mellitus 5.6897 0.0171 29.6865 5.0790e-08
Colesterol Alto 5.6465 0.0175 16.8795 3.983e-05
Edad 49.9991 1.538e-12 68.8426 < 2.2000e-16
Indice de Masa Corporal 57.3768  3.598e-14 42.0511 7.391e-10

Tabla 5.7: Prueba de significancia de los regresores del modelo, a través del cociente de verosimilitudes.
Del lado izquierdo se muestra el resultado de dicha prueba controlando el resto de las variables explicativas
mientras que de lado derecho, el resultado de la prueba ignorando el resto de las mismas.

La misma conclusion se obtiene de la prueba de significancia realizada con el cociente de

verosimilitudes (véase anexo B), cuyos resultados se muestran en la tabla 5.7.
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Parametro Limite inferior Limite superior

i 5.0568 8.9793
Qs 7.3840 11.5837
as 9.0422 13.4718
ay 10.3941 14.9633

BB 0.0384 1.0569

Bsa, 0.5661 2.0118
Bha 0.1301 1.1633
Br, 0.2991 1.4391
Br, 0.0814 1.1628
Bum 0.1434 1.5587
Bea 0.1048 1.1130
B. 0.0512 0.0925

Bime 0.1283 0.2265

Tabla 5.8: Intervalos de confianza de Wald al 95 % para los valores estimados de los regresores del modelo
de momios proporcionales ajustado.

La prueba de significancia ignorando el resto de las variables (tabla 5.7), muestra que el
efecto del tabaco en el riesgo cardiovascular no es marginal, es decir, existe una relacion
entre el nivel de riesgo cardiovascular y el consumo del tabaco ante la presencia del resto
de los factores de riesgo considerados en el modelo.

Estas pruebas no son de interés para los valores estimados de los umbrales debido a que la
hipo6tesis no proporciona informacién relevante para el modelo; no obstante, los intervalos
de confianza para las «; (tabla 5.8) muestran que no existe una clara discriminacion entre
las categorias del riesgo cardiovascular, sobre todo en los puntos de corte que distinguen
las categorias “Alto” y “Muy alto”.
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5.2.2. Evaluacion del modelo

Verificaciéon del supuesto de momios proporcionales

Para verificar este supuesto se realizaron siete pruebas de diferencia de devianzas.

En dichas pruebas se compar6 la devianza del modelo que asume este supuesto, es de-
cir, del modelo que considera la existencia de un sélo parametro asociado a la variable
explicativa de interés y el modelo que no asume dicho supuesto, o bien, que considera la
existencia de J — 1 = 4 parametros asociados a la variable de interes.

De esta manera la prueba de hipoétesis puede traducirse en:

Hy : La variable explicativa cumple el supuesto de momios porporcionales.
vs
H, : La variable explicativa no cumple el supuesto de momios proporcionles.

Se obtuvieron los resultados que se muestran el tabla 5.9, los cuales exhiben que todas las
variables explicativas cumplen el supuesto de momios proporcionales.

Variable p-value
Sindrome de Burnout 0.3357
Hipertensién Arterial 0.9575
Consumo de Tabaco 0.9171
Diabetes Mellitus 0.5219
Colesterol Alto 0.8972
Edad 0.4828

Indice de Masa Corporal 0.1171

Tabla 5.9: Verificacion del supuesto de momios proporcionales para el modelo de momios porporcionales
ajustado.

Bondad de ajuste

Prueba Estadistica Gl p-value
Lipsitz 10.1530 9 0.3383

Tabla 5.10: Pruebas de bondad de ajuste para el modelo de momios proporcionales ajustado.’

Los resultados de las pruebas de bondad de ajuste mostrados en la tabla 5.10 permiten
concluir que el modelo ajustado fue el adecuado, recordando que dichas pruebas son capa-
ces de detectar diferentes tipos de falta de ajuste como la omisién de términos cuadraticos

!Las pruebas de Pulkstenis-Robinson y Fagerland-Hosmer fueron implementadas pero
no se presentaron debido a que arrojaron advertencias sobre la presencia de valores espe-
rados menores a 1. No obstante, los p-values resultantes en estas pruebas excedieron al
valor 0.05, lo que permitiria concluir que el modelo tiene un ajuste adecuado.
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Residuos de Pearson Residuos de Devianza
RCV Gl Estadistica p-value Estadistica p-value
Bajo-Alto 97 58.8687 0.9992 50.3319 0.9999
Moderado-Alto 148  154.3896 0.3428 174.2731 0.0689
Muy alto-Alto 127  135.4570 0.2874 168.8326 0.0077
Muy alto,ii-Alto 123 130.7277  0.2997 140.7915 0.1301

Tabla 5.11: Prueba de bondad de ajuste Ji-cuadrada para regresiones logisticas separadas calculada con
los residuos de Pearson y los residuos de Devianza.

Devianza Hosmer-Lemeshow
RCV Estadistica Gl p-value Estadistica Gl p-value
Bajo-Alto 50.3319 96  1.0000 5.5882 8 0.6933

Monderado-Alto 174.2731 147 0.0618 15.3806 8 0.0522
Muy Alto-Alto 168.8326 126  0.0065 13.9698 8 0.0826
Muy Alto ii-Alto  140.7916 122 0.1173 6.0872 8 0.6375

Tabla 5.12: Pruebas de bondad de ajuste: devianza y estadistica de Hosmer-Lemeshow para regresiones
logisticas separadas.

o interacciones, violacién al supuesto de momios proporcionales y el no ordenamiento de
la variable respuesta.

Como lo recomiendan Hosmer y Lemeshow, las pruebas de bondad de ajuste también se
realizaron a través de cuatro regresiones logisticas separadas comparando las categorias
del riesgo cardiovascular. Se considero el nivel “Alto” como categoria basal debido a que
es la que cuenta con la mayor cantidad de conteos.

La tabla 5.11 presenta incongruencias entre los resultados que se obtienen al considerar
los residuos de Pearson y los residuos de devianza en la regresiéon logistica que compara
los niveles de riesgo cardiovascular “Alto” y “Muy alto”. Esto se debe a que el modelo tiene
un regresor continuo: el IMC, motivo por el cual se tiene que la cantidad de patrones de
covariables es muy cercana al tamano de la muestra.

En la tabla 5.12 se muestran los resultados de las pruebas de bondad de ajuste que no
dependen de la cantidad de patrones de covariables.

Las pruebas realizadas a partir de la distribucion de la devianza de los modelos ajustados,
arrojan en tres de las cuatro regresiones logisticas la misma conclusiéon: el modelo ajusta
adecuadamente a los datos. No obstante, dicha prueba no permite obtener la misma con-
clusiéon para la regresion logistica que compara los niveles de RCV “Muy alto” y “Alto”.

En otras palabras, el modelo ajustado no es capaz de explicar la misma informacién que
el modelo saturado, esto puede deberse a la existencia de otros factores no presentes en el

modelo que explican la distincién entre dichas categorias.

Por otro lado, la prueba realizada a través de la estadistica de Hosmer-Lemeshow, cu-
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yos resultados se muestran en la tabla 5.12, indica que la bondad de ajuste de todas las
regresiones logisticas realizadas es adecuada, sobre todo, en aquellas que comparan las
categorias extremas del RCV con la categoria “Alto”.

En conclusién, el modelo de regresiéon ordinal presenta un adecuado ajuste a los datos,
aunque muestra dificultades para explicar las categorias “Alto” y “Muy alto”.

Poder predictivo

RCV Sensibilidad Especificidad
Bajo-Alto 0.9500 0.8077
Moderado-Alto 0.7375 0.7532
Muy alto-Alto 0.7875 0.4643
Muy alto,ii-Alto 0.8625 0.5385

Tabla 5.13: Evaluacion del poder predictivo del modelo.

Las sensibilidades y especificidades fueron calculadas considerando al valor 0.50 como el
punto de corte de las probabilidades estimadas por los modelos de regresién logistica.

Los resultados expuestos en la tabla 5.13 muestran que la mayoria de las sensibilidades y
especificidades tomaron valores por arriba del 70 %.

El resultado de las regresiones logisticas que comparan las categorias “Alto”-“Muy alto” y
“Alto”™“Muy alto, intervencion inmediata” presentaron sensibilidades por arriba del 75 %,
las especificidades se colocaron en valores cercanos al 50 %.

Ello demuestra que el modelo es capaz de predecir adecuadamente a un individuo que
presenta niveles de RCV por debajo del nivel “Muy Alto” pero tiene dificultades para
distinguir, sobre todo, las categorias de RCV “Alto” y “Muy alto”.

Diagnéstico

La tabla A.1 muestra las caracteristicas de los sujetos que presentaron valores relevantes
en la grafica A.1 (véase anexo A) que combina varias medidas de influencia, en especial,
aquellos que se ubicaron por fuera de las bandas de los residuos estudentizados en las
cuatro regresiones logisticas realizadas.

En la primera regresion, la cual, compara las categorias del RCV bajo y alto, es posible
apreciar que los encuestados con ID,p_pese> 80 ¥ 132 presentaron algunos factores de ries-
go tales como consumo de tabaco actual, colesterol alto u obesidad que les proporcionaron

2Para realizar las regresiones logisticas mencionadas se construyeron cuatro bases de
datos que incluyeron a los sujetos con valores de RCV segun correspondiera. Los valores
de la variable que los identifica en la base de datos principal (ID) difieren de los valores
que los identifican en cada una de las cuatro bases construidas. Por lo tanto, se denominé
a la variable con esta nueva numeraciéon 1D ,p_pase-
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probabilidades por arriba de 0.5 de presentar RCV alto, no obstante, registraron un RCV
bajo.

El sujeto con ID 160 presenté residuos estudentizados que lo situaron por fuera de las
bandas en la primera y segunda regresion, ello debido a que su probabilidad de presentar
RCV alto tomé valores por debajo del 0.5 en ambas regresiones. A pesar de que tunica-
mente presentd dos factores de riesgo del RCV, registr6 un RCV de nivel Alto.

En la tercera y cuarta regresion se destaco al encuestado con ID 75 debido a que fue el maés
influyente pues tomé el mayor valor en la distancia de Cook. También presenté el mayor
valor en la palanca debido a que registr6 el valor méaximo de Indice de Masa Corporal. No
obstante, en ambas regresiones tuvo un ajuste correcto, motivo por el cual no salié de las
bandas de los residuos estudentizados. Ambas regresiones le adjudicaron una probabilidad
de presentar RCV nivel alto mayor a 0.5.

En resumen, el modelo presenté dificultades en el ajuste de la categoria de RCV bajo,
lo cual puede deberse a la baja frecuencia de encuestados que se ubicaron en este grupo.
También presenté dificultades en la categoria de RCV moderado debido a la presencia de
sujetos con comportamientos atipicos (ID 23 y 139), mientras que el encuestado con ID
160 sugiere la existencia de un efecto no lineal del IMC pues presenté un RCV Alto pese a
que registro el menor IMC, el cual, esta catalogado en su version categorizada como “peso
bajo”.
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5.2.3. Interpretacién del modelo

A continuacién se presentaran las interpretaciones de los pardametros estimados por el
modelo, cabe recordar que como se mencioné en el capitulo 3, las interpretaciones en un
modelo multiple deben de ir acompanadas por la frase “manteniendo constantes el resto de
las variables”. No obstante, dicha oracion sera omitida para evitar su constante repeticion.

Sindrome de Burnout

El valor estimado para el coeficiente del Sindrome de Burnout medio fue de 0.5476, que
se interpreta de la siguiente manera:

“El momio de presentar un nivel de RCV menor o igual a j versus presentar un nivel de
RCV mayor a j es 1/exp(—0.5476) = 1.7291 veces mayor para quien presenta nivel de
sindrome de Burnout bajo en comparaciéon con quien presenta un nivel medio”.

Mientras que el valor estimado para el regresor del sindrome de Burnout alto fue de 1.2889,
con lo cual se tiene que:

“El momio de presentar un nivel de RCV menor o igual a j versus presentar un nivel de
RCV mayor a j es 1/exp(—1.2889) = 3.6288 veces mayor para quien presenta nivel de
sindrome de Burnout bajo en comparacién con quien presenta un nivel alto”.

Las probabilidades estimadas de presentar el nivel j de RCV dados los niveles de sindrome
de Burnout, se presentan en la tabla 5.14 y se despliegan de forma grafica en la figura 5.21.

Es posible apreciar que las probabilidades de presentar niveles bajos de RCV decrecen
conforme aumenta el nivel de SB, mientras que las probabilidades estimadas de presentar
los niveles mas altos de RCV crecen conforme aumenta el nivel de sindrome de Burnout.

Riesgo Cardiovascular
Sindrome de Burnout Bajo Moderado Alto Muy alto Muy alto,ii.

Bajo 0.0548 0.3508 0.3952  0.1426 0.0567
Medio 0.0324 0.2505 0.4162  0.2068 0.0941
Alto 0.0157 0.1425 0.3672  0.2956 0.1790

Tabla 5.14: Probabilidades de presentar el j-ésimo nivel de riesgo cardiovascular dado los niveles de
sindrome de Burnout.
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Figura 5.21: Probabilidades de presentar el j-ésimo nivel de riesgo cardiovascular dado los niveles de
sindrome de Burnout (1:Bajo, 2:Medio, 3:Alto)

Hipertensién Arterial

El valor estimado para el coeficiente asociado a la variable de hipertension arterial fue de
0.6467, que se interpreta de la siguiente manera:

“El momio de presentar un nivel de RCV menor o igual a j versus presentar un nivel de
RCV mayor a j es 1/exp(—0.6467) = 1.9092 veces mayor para quien no padece hiperten-
sién arterial en comparaciéon con quien la padece”.

Las probabilidades estimadas de presentar el nivel j de RCV dada la presencia o ausencia
de la hipertension arterial, se presentan en la tabla 5.15 y se despliegan de forma grafica
en la figura 5.22.

Es posible apreciar que las probabilidades de presentar niveles bajos de RCV son menores
ante la presencia de la hipertension, mientras que las probabilidades estimadas de presentar
los niveles mas altos de RCV son mayores.

Riesgo Cardiovascular
Hipertension Arterial Bajo Moderado Alto  Muy alto Muy alto,ii.

No tiene 0.0416 0.2964 0.4124  0.1753 0.0743
Si tiene 0.0222 0.1887 0.4006  0.2535 0.1329

Tabla 5.15: Probabilidades de presentar el j-ésimo nivel de riesgo cardiovascular dado la ausencia o
presencia de la hipertension arterial.
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Figura 5.22: Probabilidades de presentar el j-ésimo nivel de riesgo cardiovascular dado la ausencia (1) o
presencia (2) de la hipertensién arterial.

Consumo de tabaco

El valor estimado para el coeficiente asociado al consumo actual de tabaco fue de 0.8691,
que se interpreta de la siguiente manera:

“El momio de presentar un nivel de RCV menor o igual a j versus presentar un nivel de
RCV mayor a j es 1/exp(—0.8691) = 2.3848 veces mayor para quien no ha consumido
tabaco en comparaciéon con quien lo consume”.

Mientras que el valor estimado para el regresor del consumo de tabaco suspendido fue de
0.6221, con lo cual se tiene que:

“El momio de presentar un nivel de RCV menor o igual a j versus presentar un nivel de
RCV mayor a j es 1/exp(—0.6221) = 1.8628 veces mayor para quien no ha consumido
tabaco en comparaciéon con quien lo consumia antes y actualmente no”.

Las probabilidades estimadas de presentar el nivel j de RCV dado el consumo de tabaco,
se presentan en la tabla 5.16 y se despliegan de forma grafica en la figura 5.23.

Es posible apreciar que las probabilidades de presentar niveles bajos de RCV son mayores
ante el no consumo del tabaco, mientras que las probabilidades estimadas de presentar los

niveles més altos de RCV son menores.

Las probabilidades estimadas para el consumo suspendido son mayores que las del consumo
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actual en los niveles bajos del RCV y son menores en los niveles altos del RCV.
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Figura 5.23: Probabilidades de presentar el j-ésimo nwvel de riesgo cardiovascular dado el consumo de
tabaco (1:No, 2:Actual, 3:Suspendido).

Riesgo Cardiovascular
Consumo de Tabaco Bajo Moderado Alto Muy alto Muy alto,ii.

No 0.0464 0.3177 0.4072  0.1619 0.0668
Actual 0.0199 0.1736 0.3921  0.2685 0.1458
Suspendido 0.0254 0.2097 0.4090  0.2382 0.1176

Tabla 5.16: Probabilidades de presentar el j-ésimo nivel de riesgo cardiovascular dado el consumo de
tabaco.
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Diabetes

El valor estimado para el coeficiente asociado al padecimiento de diabetes fue de 0.8510,
que se interpreta de la siguiente manera:

“El momio de presentar un nivel de RCV menor o igual a j versus presentar un nivel de
RCV mayor a j es 1/exp(—0.8510) = 2.3420 veces mayor para quien no padece diabetes
en comparaciéon con quien la padece”.

Las probabilidades estimadas de presentar el nivel j de RCV dado la presencia o ausencia
de diabetes, se presentan en la tabla 5.17 y se despliegan de forma gréfica en la figura 5.24.

Es posible apreciar que las probabilidades de presentar niveles bajos de RCV son menores
ante la presencia de diabetes, mientras que las probabilidades estimadas de presentar los
niveles méas altos de RCV son mayores.
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Figura 5.24: Probabilidades de presentar el j-ésimo nivel de riesgo cardiovascular dado la ausencia (1) o
presencia (2) de diabetes mellitus.

Riesgo Cardiovascular
Diabetes Mellitus Bajo Moderado Alto Muy alto Muy alto,ii.
No tiene 0.0378  0.2785 0.4152  0.1871 0.0814
Si tiene 0.0165  0.1484  0.3728  0.2905 0.1718

Tabla 5.17: Probabilidades de presentar el j-ésimo nivel de riesgo cardiovascular dado la ausencia o
presencia de diabetes mellitus.
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Hipercolesterolemia

El valor estimado para el coeficiente asociado al nivel de colesterol alto fue de 0.6089, que
se interpreta de la siguiente manera:

“El momio de presentar un nivel de RCV menor o igual a j versus presentar un nivel de
RCV mayor a j es 1/exp(—0.6089) = 1.8384 veces mayor para quien no presenta niveles
altos de colesterol en comparaciéon con quien si los presenta’.

Las probabilidades estimadas de tener el nivel j de RCV dado los niveles de colesterol, se
presentan en la tabla 5.18 y se despliegan de forma grafica en la figura 5.25.

Es posible apreciar que las probabilidades de presentar niveles bajos de RCV son menores
ante la presencia de niveles altos de colesterol, mientras que las probabilidades estimadas
de presentar los niveles mas altos de RCV son mayores.
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Figura 5.25: Probabilidades de presentar el j-ésimo nivel de riesgo cardiovascular dado la ausencia (1) o
presencia (2) de niveles altos de colesterol.

Riesgo Cardiovascular
Niveles altos de colesterol Bajo Moderado Alto  Muy alto Muy alto,ii.

No tiene 0.0399 0.2887 0.4138  0.1803 0.0772
S1 tiene 0.0221 0.1882 0.4003  0.2560 0.1333

Tabla 5.18: Probabilidades de presentar el j-ésimo nivel de riesgo cardiovascular dado la ausencia o de
niveles altos de colesterol.
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Edad

El valor estimado para el coeficiente asociado a la edad fue de 0.0719, que se interpreta de
la siguiente manera:

“El momio de presentar un nivel de RCV menor o igual a j versus presentar un nivel de
RCV mayor a j es 1/exp(—0.0719) = 1.0745 veces mayor para quien tiene x aflos de vida
en comparaciéon con quien tiene x + 1 anos.”

Las probabilidades estimadas de tener el nivel j de RCV dada la edad, se presentan en la
tabla 5.19 y se despliegan de forma grafica en la figura 5.26.

Es posible apreciar que las probabilidades de presentar niveles bajos de RCV son mayores
para las edades mas jovenes, mientras que las probabilidades estimadas de presentar los
niveles més altos de RCV aumentan conforme lo hace la edad.

|
RCV =5

05 J -
0.3 7 / C
0.1 -
RCV =4
3 o5
1 - 03
— - 0.1
— RCV =3
T o5 :
O 03 7 C
g, 0.1 7 -
RCV=2
3 E o0s
7 __\ - 03
— - 0.1
RCV=1
05 :
0.3 7 C
0.1 7 -
T T T T | | I
20 30 40 50 60 70 80
Edad

Figura 5.26: Probabilidades de presentar el j-ésimo nivel de riesgo cardiovascular dado la edad en anos
cumplidos.
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Riesgo Cardiovascular
Edad Bajo Moderado Alto Muy alto Muy alto,ii.

20 anos 0.2831 0.5399 0.1418  0.0265 0.0087
30 anos 0.1614 0.5324 0.2365  0.0519 0.0178
40 anos 0.0858 0.4391 0.3419  0.0975 0.0358
50 anos 0.0437 0.3062 0.4102  0.1690 0.0707
60 anos 0.0218 0.1861 0.3993  0.2578 0.1350
70 anos 0.0107 0.1027 0.3163  0.3277 0.2426
80 anos 0.0053 0.0534 0.2099  0.3349 0.3965

Tabla 5.19: Probabilidades de presentar el j-ésimo nivel de riesgo cardiovascular dado la edad en anos
cumplidos.

Indice de Masa Corporal

El valor estimado para el coeficiente asociado al Indice de Masa Corporal fue de 0.1774,
que se interpreta de la siguiente manera:

“El momio de presentar un nivel de RCV menor o igual a j versus presentar un nivel de
RCV mayor a j es 1/exp(—0.0719) = 1.1941 veces mayor para quien tiene un valor x de
IMC en comparacion con quien tiene un valor x + 1.”

Las probabilidades estimadas de tener el nivel 7 de RCV dado el IMC, se presentan en la
tabla 5.20 y se despliegan de forma grafica en la figura 5.27.

Es posible apreciar que las probabilidades de presentar niveles bajos de RCV son mayores
para los valores méas bajos de IMC, mientras que las probabilidades estimadas de presentar
los niveles méas altos de RCV aumentan conforme lo hace el IMC, con excepcién del nivel
de RCV “muy alto” que presenta una tendencia decreciente en los valores mas altos de
IMC.

Riesgo Cardiovascular
Indice de Masa Corporal Bajo Moderado Alto  Muy alto Muy alto,ii.

20 unidades 0.1506 0.5255 0.2487  0.0560 0.0192
30 unidades 0.0292 0.2323 0.4144  0.2204 0.1037
40 unidades 0.0051 0.0516 0.2047  0.3332 0.4054
50 unidades 0.0009 0.0092 0.0465  0.1426 0.8008

Tabla 5.20: Probabilidades de presentar el j-ésimo nivel de riesgo cardiovascular dado el Indice de Masa
Corporal.
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Figura 5.27: Probabilidades de presentar el j-ésimo nivel de riesgo cardiovascular dado el Indice de Masa
Corporal.

5.2.4. Mejoras al modelo

Como se mencioné en el capitulo 4 cuando un modelo muestra un ajuste pobre, existen
algunas recomendaciones a considerar para la mejora del mismo. A continuacién se mues-
tran los resultados de la implementacién de dichas recomendaciones al modelo de momios
proporcionales ajustado.

Interacciones

Como se exhibe en la tabla 5.21, el regresor asociado a la interaccién del Indice de Masa
Corporal y el sindrome de Burnout a nivel medio resulté ser significativo; la tabla 5.22
muestra que la interaccién a nivel general entre el sindrome de Burnout y el IMC es
significativa, lo cual, implica que la relaciéon entre el IMC y el riesgo cardiovascular es
diferente para los distintos niveles del sindrome de Burnout.
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Pardmetro Estimado Error std. Estadistico  p-value
o 10.4859 1.5202 6.8977 5.2858e-12
Qo 13.0452 1.6000 8.1533 3.5423e-16
Q3 14.8455 1.6482 9.0070 2.1170e-19
Qv 16.2922 1.6796 9.7003 3.0050e-22
BB, 5.2968 1.5046 3.5203 4.3106e-04
Bsa, 4.1469 2.3093 1.7957 7.2539e-02
Bha 0.7160 0.2664 2.6878 7.1920e-03
Br, 0.8604 0.2900 2.9670 3.0075e-03
Br., 0.5744 0.2781 2.0653 3.8893e-02
Bam 0.7167 0.3659 1.9585 5.0172e-02
Bea 0.6061 0.2581 2.3484 1.8852e-02
Be 0.0757 0.0106 7.1268 1.0272e-12
Bime 0.2931 0.0458 6.3997 1.5565e-10
Bss,, : Bime -0.1634 0.0509 -3.2092 1.3309e-03
BsB, : Bime  -0.0981 0.0771 -1.2722 2.0331e-01

Tabla 5.21: Prueba de significancia con la estadistica de Wald de los regresores del modelo con interaccion
entre el sindrome de Burnout y el Indice de Masa Corporal.

Estadistica p-value
Hipertension Arterial 7.3056 0.0068
Consumo de Tabaco 10.6188 0.0049
Diabetes Mellitus 3.9112 0.0479
Colesterol Alto 5.5572 0.0184
Edad 54.8359 1.31e-13
Sindrome de Burnout:IMC 10.5780 0.0050

Tabla 5.22: Prueba de significancia con el cociente de verosimilitudes de los regresores del modelo con
interaccion entre el sindrome de Burnout y el Indice de Masa Corporal.
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Cambio de liga
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Se realizaron los ajustes de los modelos de momios proporcionales con las mismas va-
riables explicativas que las del modelo ajustado, usando las diferentes ligas presentadas
anteriormente y se aplicaron las pruebas de bondad de ajuste de la devianza y de Hosmer
Lemesow, los resultados se muestran desde la tabla 5.23 hasta la tabla 5.28.

Ninguno de estos modelos presenté mejorias significativas en los resultados de las pruebas
de bondad de ajuste y las medidas del poder predictivo en comparaciéon con el modelo

ajustado con liga logit.

Devianza Hosmer-Lemeshow
RCV Estadistica Gl p-value Estadistica Gl p-value
Bajo-Alto 50.1406 96  1.0000 5.0711 8 0.7500
Moderado-Alto 174.2915 147  0.0617 16.0689 8 0.0414
Muy alto-Alto 168.7831 126  0.0066 14.6633 8 0.0660
Muy alto, ii-Alto 140.7393 122 0.1179 6.4825 8 0.5933

Tabla 5.23: Pruebas de bondad de ajuste para el modelo de momios proporcionales ajustado con la liga

probit.

RCV Sensibilidad Especificidad
Bajo-Alto 0.9500 0.7308
Moderado-Alto 0.7375 0.7532
Muy alto-Alto 0.7750 0.4643
Muy alto, ii-Alto 0.8625 0.5385

Tabla 5.24: Evaluacion del poder predictivo del modelo de momios proporcionales ajustado con la liga

probit.
Devianza Hosmer-Lemeshow
RCV Estadistica Gl p-value Estadistica Gl p-value
Bajo-Alto 48.8982 96  1.0000 1.9118 8 0.9836
Moderado-Alto 172.7290 147  0.0722 104770 8 0.2331
Muy alto-Alto 168.4884 126  0.0069 14.0448 8 0.0806
Muy alto, ii-Alto 140.5451 122 0.1201 27320 8 0.9500

Tabla 5.25: Pruebas de bondad de ajuste para el modelo de momios proporcionales ajustado con la liga

log-log complementaria.
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RCV Sensibilidad Especificidad
Bajo-Alto 0.9125 0.8462
Moderado-Alto 0.7250 0.7792
Muy alto-Alto 0.8125 0.4821
Muy alto, ii-Alto 0.8625 0.5385

Tabla 5.26: FEvaluacion del poder predictivo del modelo de momios proporcionales ajustado con la liga
log-log complementaria.

Devianza Hosmer-Lemeshow
RCV Estadistica Gl p-value Estadistica Gl p-value
Bajo-Alto 51.4581 96  0.9999 4.8887 8 0.7694
Moderado-Alto 172.7290 147 0.0722 10.4770 8 0.2331
Muy alto-Alto 168.6045 126  0.0067 0.9636 8 0.6513
Muy alto, ii-Alto 141.2662 122 0.1119 6.3588 8 0.6071
Tabla 5.27: Pruebas de bondad de ajuste para el modelo de momios proporcionales ajustado con la liga
log-log.

RCV Sensibilidad Especificidad

Bajo-Alto 0.0500 0.2692

Moderado-Alto 0.7250 0.7792

Muy alto-Alto 0.2375 0.5179

Muy alto, ii-Alto  0.1625 0.4231

Tabla 5.28: FEvaluacion del poder predictivo del modelo de momios proporcionales ajustado con la liga
log-log.

Efectos de dispersiéon

Para verificar si alguna de las variables explicativas presentaba sobredispersién, se reali-
zaron pruebas de diferencia de devianzas.

En dichas pruebas se comparé la devianza del modelo de momios proporcionales ajustado
y un modelo que incluyera un pardmetro de escala en la variable explicativa de interés.
De esta manera la prueba de hip6tesis puede traducirse en:

Hy : La variable explicativa no presenta sobredispersion.
Vs
H, : La variable explicativa presenta sobredispersion.

Los resultados se presentan en la tabla 5.29, donde ninguna de las diferencias entre de-
vianzas fue suficientemente grande para resultar significativa, por lo tanto, ninguna de la
variables explicativas incluidas en el modelo de momios proporcionales ajustado present6
sobredispersion y no fue necesario incluir algin parametro de escala en el modelo.
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Modelo con parametros de escala en: Estadistica Gl  p-value

Sindrome de Burnout 0.650568 2 0.722322
Hipertension Arterial 0.006316 1 0.936657
Diabetes Mellitus 0.490412 1 0.483744
Colesterol 0.009200 1 0.923586
Consumo de Tabaco 3.638456 2 0.162151
Edad 0.063389 1 0.801218
Indice de Masa Corporal 0.093085 1 0.760291

Tabla 5.29: Prueba de diferencia de devianzas para los modelos considerando pardmetros de escala en las
distintas variables explicativas.

5.3. Conclusiones

A lo largo de este capitulo se presentaron resultados que evidenciaron la relacién existente
entre el sindrome de Burnout y el riesgo cardiovascular.

El modelo de momios proporcionales ajustado demostré mediante las pruebas de signifi-
cancia que, ante la presencia de los factores que impactan al riesgo cardiovascular mencio-
nados en la literatura, el efecto del sindrome de Burnout es estadisticamente significativo
y distinguible entre los niveles bajo, medio y alto del mismo a un 95 % de confianza .

La relacion entre dichas variables resultd ser positiva pues los valores estimados de los
parametros asociados al sindrome de Burnout medio y alto fueron positivos (tabla 5.5),
lo que implica que, ante el padecimiento de un mayor nivel de sindrome existe una mayor
probabilidad de presentar un evento cardiovascular. Esto se traduce en la membresia del
cuidador informal a un grupo de nivel mas alto de RCV.

Las variables explicativas que resultaron significativas en el modelo a un nivel de 95% de
confianza fueron: el sindrome de Burnout, la hipertension arterial, el consumo de tabaco,
la diabetes mellitus, los niveles altos de colesterol, la edad y el Indice de Masa Corporal; las
cuales coincidieron con las mencionadas por la literatura incluyendo a los cuatro factores
de riesgo clésicos.

El consumo de tabaco mostré tener relacion con el riesgo cardiovascular sélo ante la pre-
sencia del resto de los factores de riesgo incluidos en el modelo (tabla 5.7). Por el contrario,
la préactica de deporte, que present6 relacién con el RCV en el andlisis bivariado (figura
5.18), perdio significancia ante la presencia del resto de los factores incluidos en el modelo.

Se identific6 un comportamiento entre el riesgo cardiovascular y el IMC que sugiri6 la
existencia de una relacion no lineal entre ellos; el diagnostico (figura A.1) mostrd que el
modelo predice de manera equivocada al sujeto de estudio que registré el menor valor del
IMC. Sin embargo, hay que tener en cuenta que este nivel de IMC es anormal pues es
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categorizado como “peso bajo”, lo cual, sugiere una mala condicién de salud.
) )

A traveés de la inclusion de la interaccion entre el sindrome de Burnout y el IMC (tabla5.22)
se pudo observar que la relacién entre el RCV y el IMC varia dependiendo del nivel de SB
presentado.

Todas las variables explicativas cumplieron el supuesto de momios proporcionales (tabla
5.9). Esto implica que el comportamiento del momio de presentar niveles de RCV menores
o iguales a j, dadas las caracteristicas de un sujeto de estudio en las variables explicati-
vas, es el mismo para cualquier valor de j. Este hecho permiti6é obtener un modelo més
parsimonioso que aquel modelo que no contempla el supuesto (véase C) pues tinicamente
se estim6 un regresor asociado a cada variable explicativa.

Las pruebas de bondad de ajuste permitieron concluir con un nivel de 95 % de confianza
que el modelo ajusté correctamente a los datos. Mientras que las medidas para evaluar
el poder predictivo mostraron una mejor capacidad del modelo para predecir los niveles
més altos del riesgo cardiovascular en comparacién con la capacidad de prediccion de los
niveles més bajos (tabla 5.13).

El modelo ajustado presenté dificultades para la discriminacién de las categorias de riesgo
cardiovascular “Alto” y “Muy alto”, provocando inclusive que se rechazara la prueba de
bondad de ajuste realizada con la devianza del modelo de regresiéon logistica que compar6
dichas categorias (tabla 5.12).

Los modelos ajustados con otras ligas no mostraron alguna ventaja en la bondad de ajuste
o poder predictivo en comparacién con el modelo ajustado con la liga logit. Los modelos
que contemplaron la inclusion de parametros de sobredispersion no proporcionaron infor-
maciéon adicional a la del modelo ajustado, por lo cual, no fue necesario incluir alguno de
estos parametros (tabla 5.29).

Con respecto a la dificultad que presenté el modelo para distinguir las categorias del ries-
go cardiovascular, debe tenerse en cuenta que la veracidad de los datos dependi6 en gran
medida de las personas encuestadas. Es probable que los cuidadores no reportaran algunos
padecimientos a causa del desconocimiento de los mismos.

Debe contemplarse ademaés, que las variables explicativas fueron medidas en una escala
dicotémica, lo que podria implicar la pérdida de la informacién que permitiese un mejor
desempeno predictivo del modelo ajustado.

Finalmente, el objetivo de este trabajo se cumplié a través del tratamiento adecuado de la
informacién y del ajuste del modelo de momios proporcionales presentado. Esto permite
concluir con un 95% de cofianza que existe una relaciéon positiva entre el sindrome de
Burnout presentado por los cuidadores informales de pacientes geriatricos encuestados y
su nivel de riesgo cardiovascular.
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Resultados del diagnostico del
modelo de momios proporcionales
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Figura A.1: Combinacion de medidas de influencia de las regresiones logisticas
construidas para la evaluacion del modelo de momios proporcionales ajustado.
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Diagnostico de la regresion logistica que compara los niveles Bajo y Alto del RCV
ID IDgptase RCV ~ SB  HA Consumo de Tabaco DM CA Edad IMC P(RCV = Alto)

80 24 Bajo Bajo No Actual No  Si 65  21.86 0.8968
132 48 Bajo Medio No Actual No No 45  26.49 0.8956
160 64 Alto  Medio No Si No No 42 17.58 0.0621

Diagnostico de la regresion logistica que compara los niveles Moderado y Alto del RCV

ID  IDgup—pase RCV SB HA Consumo de Tabaco DM CA Edad IMC P(RCV = Alto)
23 10 Moderado Medio  Si Suspendido Si Si 54 30.00 0.8830
129 67 Moderado Medio No Actual No No 46 35.05 0.8795
160 80 Alto Medio No Actual No No 42 17.58 0.1287

Diagnéstico de la regresion logistica que compara los niveles Muy Alto y Alto del RCV
ID IDgptase RCV ~ SB  HA Consumo de Tabaco DM CA Edad IMC P(RCV = Alto)

169 75 Alto Medio No Actual No No 70 57.14 0.5707

Diagnostico de la regresion logistica que compara los niveles Muy alto, ii. y Alto del RCV
ID IDgup-tase RCV ~ SB HA Consumo de Tabaco DM CA Edad IMC P(RCV = Alto)

169 80 Alto Medio No Actual No No 70 57.14 0.7823

Tabla A.1: Sujetos relevantes en el diagnostico del modelo de momios proporcionales.



Apéndice B
Inferencia asintotica

Se presentaran dos maneras de emplear la funcién de verosimilitud para realizar inferencia
asintotica para la prueba de significancia de la hipotesis nula Hy : 8 = 5. Ambas pruebas
explotan la distribucién asintética normal de los estimadores maximo verosimiles.

Con un error estandar SE no nulo de B, el estadistico de prueba

(B = Bo)

7 = < (B.1)
tiene una aproximada distribuciéon normal estandar bajo Hy, esto es cuando 8 = [y, de
esta manera es posible obtener un p-value para pruebas de una o dos colas. Equivalente-
mente, 22 tiene una distribucion nula x? con 1 grado de libertad; asi el p-value corresponde
a la probabilidad de cola derecha por encima del valor observado. Este tipo de estadistica

es conocida como estadistica de Wald (Wald 1943).

La extensi6on multivariada de la prueba de Wald para Hy : B = (B¢ corresponde a la
estadistica

W = (8 — Bo)'[cov(B)] (B — Bo) (B.2)

donde [cov(8)] corresponde a la inversa de la matriz de informacion cuyos elementos (j, k)

estdn dados por:
. (82L(ﬂ)>
0B3;0B%
La distribucién asintética normal multivariada de B implica una distribucién asintética

x? para W con tantos grados de libertad como el rango de la cov(3), que corresponde al
numero de parametros no redundantes en (3.

La construccién de intervalos de confianza para los pardmetros puede ser més informativa
que una prueba de hipétesis sobre sus valores.

El intervalo de confianza para esta estadistica (B.3) comprende el conjunto de 3y para el

cual % < zg. Por ejemplo, un intervalo al 95 % de confianza para 8 es el conjunto de
valores de 3y para el que la prueba Hy : 3 = (¢ tiene un p-value que excede al valor 0.05.
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B€pB+zs(SE) (B.3)

El segundo método usa la funcion de verosimilitud a través del cociente de dos maximi-
zaciones: (1) el maximo sobre el posible conjunto de valores del parametro bajo Hyp, y (2)
el maximo sobre un conjunto mas grande de valores posibles del pardmetro bajo Hy y
H,, conocido como espacio parametral. Sea Ay que denota el valor maximo de la funcién
de verosimilitud bajo Hyp y A1 que denota el valor méximo en el espacio parametral. El
cociente A = :\\—‘1) no puede exceder a 1; Wilks (1935,1938) mostré que —2log A tiene una
distribucién nula asintética x? con grados de libertad equivalentes a la diferencia en las
dimensiones entre el espacio parametral bajo Hy y el espacio parametral completo.

El estadistico de prueba del cociente de verosimilitudes es igual a

—2log A = —2log % =—2(Lo— L1) (B.4)
1

donde Ly y L; denotan las funciones de verosimilitud maximizadas.

El intervalo de confianza basado en la estadistica dAel cociente de verosimilitudes corres-
ponde al conjunto de By para el que —2[L(8y) — L(B8)] < x*(a).

Para tamanos de muestra pequenos, la prueba y el intervalo de confianza basados en el
cociente de verosimilitudes son usualmente mas confiables que lo basados en la estadistica
de Wald.



Apéndice C
El modelo logit multinomial

El modelo de regresion logistica multinomial, conocido también como el modelo de catego-
rias basales, es utilizado cuando se desea estudiar la relacién de las variables explicativas
con una variable respuesta politomica, por ello es considerado como la extensién del mo-
delo logit.

Sea Y una variable respuesta politémica con K categorias y denotando 7 (x) = P(Y =
k|x) la probabilidad de presentar la respuesta Y = k dado un conjunto de caracteristicas
x, con y_, m(x) = 1. Asi, los conteos en las K categorfas tienen una distribucion multi-
nomial con probabilidades {7 (x), m2(x), ..., Tk (X)}.

El modelo describird de manera simult4nea los logits' para todos los (12( ) pares de catego-
rias mediante la comparacién de cada par de categoria de respuesta contra una categoria
de referencia, denominada categoria basal, que corresponde comtunmente a la categoria K.
Entonces, el modelo:

log HI’:((’:)} = ap, + Bx, k=1,2,.. K —1. (C.1)

describira simultdneamente el efecto de x en los K — 1 logits, dichos efectos varian de

acuerdo con la categoria elegida a ser comparada con la basal. Adicionalmente es posible
realizar la comparacion de un par de categorias cualesquiera dada la siguiente relacion:

o 2] = o 253] 1o 23]

C.1. Estimacion de los parametros

La ecuacién que expresa el modelo logit multinomial directamente en términos de proba-
bilidades de respuesta {m(x)} es:

'En sentido estricto esta expresion no es un logit, pues :;((’;))

cociente corresponde al riesgo relativo entre presentar la respuesta Y = k contra Y = K
dado el conjunto de caracteristicas x.

no es un momio, este
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exp(ay, + B}x)
1+ 30 explan + B)x)

(X)) = k=12 .,K (C.2)

con ag =0y Bk = 0. El denominador de (C.2) es el mismo para cada k mientras que los
numeradores para las distintas £ suman el valor del denominador, entonces ), m(x) = 1.
Para K = 2, (C.2) simplifica la formula del tipo (3.1) usada para regresiones logisticas de
respuesta binaria.

Parai=1,...,n,seay, = (¥i1,..., Vi) que representa un ensayo multinomial para el sujeto
i, donde y;x = 1 cuando la respuesta corresponde a la categoria k y y;, = 0 en otro caso;

entonces, >, ¥ = 1. Sea B, = (Bk1, ..., Brp) que denota los parametros del k-ésimo logit.

Debido a que mg =1 — (m1 + ... + Tx—1) ¥ ¥ix = 1 — (i1 + ... + ¥i,x—1), la contribucién
del i-ésimo sujeto a la log verosimilitud es:

—1 K—1
( Wk(Xz‘)>
k=1

Il
™Mz
&
o
)
o
3
=
Y
ls
_|_
—
o
o

|
£
>

—
o
0

(C.3)

Ahora, si se asumen n observaciones independientes y se sustituyen en la anterior expresion,
ag, + Br.x; por el logit del primer término y mx(x;) = 1/[1 + Zf:_ll exp(ag + B,x;)] en el
segundo término, la log verosimilitud es

n K-1 K—1
logH [H . (x ym] — Z { Z yir(ax + B,x;) —log |1+ Z exp(ag + ﬂ;xi)] }
=1 =

) Eon)

i log
i=1

K-1
1+ Z exp(ay + ﬂkxl)]
= (C.4)

La log verosimilitud es céncava y el método numérico Newton-Raphson guia la obtencion
de los pardmetros estimados maximo verosimiles. Los estimadores tienen una distribucion
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asintotica normal y sus desviaciones estandar asintéticas corresponden a las raices cua-
dradas de los elementos de la diagonal de la inversa de la matriz de informacién.

No todo el software estadistico puede ajustar modelos de regresién logit multinomiales.
Un enfoque de ajuste alternativo ajusta modelos de regresion logit de manera separada
para los K — 1 pares de respuestas. Los estimadores resultantes difieren de los estimadores
méximo verosimiles para el ajuste simultaneo de los K — 1 logits pues son menos eficientes
y tienden a tener mayores errores estdndar. No obstante, Begg y Gray (1984) mostraron
que la pérdida de eficiencia es menor cuando la categoria basal es elegida como aquella
que tiene la mayor prevalencia.
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Apéndice D

Maslach Burnout Inventory
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Los reactivos 1, 2, 3, 6, 8, 13, 14, 16 y 20 evaltan la dimensién del cansancio emocional,
la segunda dimensién, conocida como despersonalizacién, corresponde con los reactivos 5,
10, 11, 15 y 22 mientras que el resto corresponde a la evaluacién de la dimensién de la
realizacién personal.

Las puntuaciones altas en las dos primeras dimensiones y bajas en la tercera definen el
sindrome de Burnout.



Apéndice E

Codigos en R

E.1. Analisis descriptivo

1 #La funcion Descriptivo.Bivariado se empleo para obtener los
2 #resultados mostrados en el analisis descriptivo bivariado
3 #realizado en el Capitulo 5.

4

5 #Los argumentos de esta funcion son:

6

7 # 1. La variable que se desea asociar con la variable
8 Jfrespuesta.

9 # 2. La variable respuesta, en este caso el RCV.

10 # 3. La etiqueta de la primer variable introducida.
11 # 4. La etiqueta de la variable respuesta.

12 # 5. El tipo del que es la naturaleza de la primera
13 #variable: ordinal, nominal o continuo.

14

15 Descriptivo.Bivariado<—function (variablel ,variable2 ,labell |
16 label2 | tipo)

17 |

18 library (ved)

19 library (vedExtra)

20 library (xtable)

21 library (reshape2)

22 library (Hmisc)

23 library (ordinal)

24

25 if (tipo!="continuo"){

26

27 #Construccion de la tabla

28 tabla<—table (variablel ,variable2)

29 rownames (tabla)<—levels (variablel)

30 colnames (tabla)<—levels(variable2)

31 names (dimnames (tabla))<—c(labell ,label2)

119



120 APENDICE E. CODIGOS EN R

32

33

34

35 #Obtencion de los residuos estandarizados

36 #de Pearson

37

38 Prueba. Ji<—chisq . test (tabla)

39 res<—Prueba. Ji$stdres

40

41 #Grafica de mosaico

42 strucplot (tabla ,shade=TRUE,

43 residuals=res,

44 split _vertical=TRUE,

45 core — struc_assoc,

46 gp_axis — gpar(lty = 3),

47 residuals type =

48 "Residuos\nestandarizados\nde Pearson",
49 margins=c(.3,1,.001,1)

50 )

51

52 #Barplot

53 if (length(levels (variablel))==2){

54 colors<—c(rgh(158/255,202/255,225/255,0.65) ,

55 rgh(49/255,130/255,189/255,0.65) )

56 telse{

57 colors<— c(rgh(222/255,235/255,247/255,0.65) ,
58 rgb (158 /255,202 /255,225/255,0.65)
59 rgb(49/255,130/255,189/255,0.65) )

60 }

61

62 data.m <— melt(tabla, id.vars—’Names’)

63 barplot graphics<—ggplot(data.m, aes(x = data.m[,2],
64 y = data.m$value ,
65 fill=data.m[,1])) +
66 theme bw() +

67 geom_ bar(stat = "identity",position="dodge") +
68 xlab (label2) +

69 ylab("") +

70 labs (fill=labell) +

71 scale fill manual(labell ,values=colors)

72

73 #0Obtencion de medidas de asociacion

74 measures<—assocstats (tabla)

75

76 #Prueba de tendencia lineal

77 CMH<—CMHtest (tabla)$table[1,]

78

79 #Estimacion de la medida de asociacion Gamma para

variables ordinales
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80 GAMMA<—GKgamma( tabla , level = .95)

81 C<-GAMMAS$C

82 D<-GAMMASD

83 g<-GAMMAS gamma

84

85 Estadistico<—gx(sqrt ((CHD)/((sum(tabla))*((1—-g)"~2))))
86 p.value<—(1—pnorm (Estadistico))

87

88 if (tipo="ordinal"){

89 return (

90 list (tabla=tabla

91 Grafica2=barplot_graphics,

92 Valores.Esperados=Prueba. Ji$expected ,
93 Pruebas.de.Independencia=measures$chisq tests ,
94 T.lineal=CMH,

95 Gamma=g ,

96 Prueba.Gamma=p . value))

97 }

98

99 if (tipo=—"nominal"){

100 return (

101 list (tabla=tabla

102 Grafica2=barplot_graphics,

103 Valores.Esperados=Prueba. Ji$expected ,
104 Pruebas.de.Independencia=measures$chisq tests ,
105 C.C=measures$contingency ,

106 V.Cramer=measures$cramer))

107 }

108 telse{

109

110 par (yaxt="n")

111 plsmo(variablel ,as.numeric(variable2),

112 group=(variable2)

113 datadensity=TRUE,

114 col=c(rgb(158/255,202 /255,225 /255)

115 rgb (107 /255,174 /255,214 /255)

116 rgh (66,/255,146/255,198/255) ,

117 rgh(33/255,113/255,181/255)

118 rgh(8/255,69/255,148/255)) ,

119 xlab=labell ,

120 ylab="")

121

122 modelo.simple<—clm (factor (variable2) variablel)
123

124 return (summary(modelo.simple))

125 }

126}
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E.2. Ajuste del modelo de momios proporcio-

nales
1 ###Ajuste del modelo de momios proporcionales##
2
3 library(ordinal)
4 modelolclm<—clm (factor (RCVF) “factor (SBF)+edadF+factor (hasF )+
5 factor (ha fumadoF)+factor (dmF)-+
6 factor (colesterolF2)+IMC,
7 data=NB)
8
9 ##Significancia del modelo.
10 #Prueba de significancia estadstica con la estadstica de Wald
11 summary (modelolclm)
12
13 #Coeficientes
14 modelolclm$coefficients
15
16 #Prueba de significancia a travs del cociente de
17 #verosimilitudes de los regresores, controlando el resto de
18 #las variables explicativas.
19 dropl(modelolclm, test = "Chi")
20
21 #Prueba de significancia a travs del cociente de
22 #verosimilitudes de los regresores ignorando el resto de las
23 #variables explicativas.
24 mmp0 <— clm (factor (RCVF) 1, data=NB)
25 addl(mmp0, scope = 7 factor (SBF) +edadF+factor (hasF)+
26 factor (ha fumadoF )+factor (dmF)+
27 factor (colesterolF2)4factor (IMC) ,
28 test = "Chi")
29
30 #Intervalos de confianza de Wald al 95% de confianza
31 confint (modelolclm , type="Wald")
32
33 ##Evaluacin del modelo
34 #Verificacin del supuesto de momios proporcionales
35 library (VGAM)
36
37 #Construccin del modelo de momios proporcionales con
38 Fla librera VGAM
39 mmpvgam<—vgam (RCVF™ factor (SBF)+edadF+factor (hasF )+
40 factor (ha fumadoF)+factor (dmF)-+
41 factor (colesterolF2)4+IMC,
42 cumulative (parallel = TRUE) ,data=NB)
43
44 1.Sndrome de Burnout
45 #Construccin del modelo que no asume el supuesto
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46 Ffpara la variable explicativa sndrome de Burnout
47  mmnpvgamSh<—vgam (RCVF~ factor (SBF)+edadF+factor (hasF )+

48 factor (ha fumadoF)+factor (dmF)+

49 factor (colesterolF2)+IMC,

50 cumulative (parallel = FALSE factor (SBF)),
51 data=N\B)

52

53 #Diferencia de devianzas

54 difdevSb<—mmpvgam@Qcriterion$deviance—

55 mmnpvgamSb@criterion$deviance

56

57 difDFSb<—df.residual (mmpvgam)—df.residual (mmnpvgamShb)
58 p.value<—1—pchisq(difdevSh ,difDFSb) ;p.value

59

60

61 H 2.Edad

62 #Construcin del modelo que no asume el supuesto

63 #para la variable explicativa edad

64 mmnpvgamE<—vgam (RCVF~ factor (SBF)+edadF+factor (hasF )+

65 factor (ha fumadoF)+factor (dmF)+
66 factor (colesterolF2)+IMC,

67 cumulative (parallel = FALSE edadF) ,
68 data=NB)

69

70 #Diferencia de devianzas

71 difdevE<—mmpvgam@criterion$deviance—

72 mmnpvgamE@criterion$deviance

73

74 difDFE<—df.residual (mmpvgam)—df.residual (mmnpvgamE)

75 p.value<—1—pchisq(difdevE ,difDFE) ;p. value

76

77

78

79 ## 3.Hipertensin arterial

80 #Construccin del modelo que no asume el supuesto para
81 #la variable explicativa hipertensin arterial

82 mmnpvgamHas<—vgam (RCVF~ factor (SBF )+edadF+factor (hasF )+

83 factor (ha fumadoF)+factor (dmF)+

84 factor (colesterolF2)+IMC,

85 cumulative (parallel = FALSE™ factor (hasF)),
86 data=INB)

87

88 #Diferencia de devianzas

89 difdevHas<—mmpvgam@criterion$deviance—

90 mmnpvgamHas@criterion$deviance

91

92 difDFHas<—df.residual (mmpvgam)—df.residual (mmnpvgamHas)
93 p.value<—1-pchisq(difdevHas ,difDFHas) ;p.value

94
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95

96 ## 4.Consumo de tabaco

97 #Construccin del modelo que no asume el supuesto para
98 Fla variable explicativa consumo de tabaco

99 mmnpvgamT<—vgam (RCVF~ factor (SBF)+edadF+factor (hasF )+

100 factor (ha fumadoF )+factor (dmF)+

101 factor (colesterolF2)HMC,

102 cumulative (parallel = FALSE factor (ha fumadoF)),
103 data=INB)

104

105 #Diferencia de devianzas

106 difdevT<—mmpvgam@criterion$deviance—

107 mmnpvgamT@criterion$deviance

108

109 difDFT<—df.residual (mmpvgam)—df.residual (mmnpvgamT)
110 p.value<—1-pchisq (difdevT ,difDFT) ;p. value

111

112

113 44+ 5.Diabetes

114 #Construccin del modelo que no asume el supuesto para
115 la variable explicativa diabetes

116 mmnpvgamDm<—vgam (RCVF™ factor (SBF)+edadF+factor (hasF )+

117 factor (ha_fumadoF )+factor (dmF)+

118 factor (colesterolF2)+IMC,

119 cumulative (parallel = FALSE  factor (dmF)) ,
120 data=NB)

121

122 Diferencia de devianzas

123 difdevDm<—mmpvgam@Qcriterion$deviance—

124 mmnpvgamDm@criterion$deviance

125

126  difDFDm<—df . residual (mmpvgam)—df.residual (mmnpvgamDm)
127 p.value<—1-pchisq (difdevDm ,difDFDm) ;p. value

128

129 ## 6. ndice de Masa Corporal

130 #Construccin del modelo que no asume el supuesto para
131 la variable explicativa ndice de Masa Corporal

132 mmnpvgamIMC<—vgam (RCVF~ factor (SBF)+edadF+factor (hasF )+
133 factor (ha fumadoF)+factor (dmF)+
134 factor (colesterolF2)-+IMC,

135 cumulative (parallel = FALSETIMC) ,

136 data=NB)

137

138 Diferencia de devianzas

139 difdevIMC<—mmpvgam@criterion$deviance—

140 mmnpvgamIMC@Qcriterion$deviance

141

142 difDFIMC<—df . residual (mmpvgam)—df . residual (mmnpvgamIMC)
143 p.value<—1—pchisq (difdevIMC ,difDFIMC) ;p. value
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144
145
146
147
148
149
150
151
152
153
154
155
156
157
158
159
160
161
162
163
164
165
166
167
168
169
170
171
172
173
174
175
176
177
178
179
180
181
182
183
184
185
186
187
188
189
190
191
192

7. Niveles altos de Colesterol
#Construccin del modelo que no asume el supuesto para
#la variable explicativa colesterol alto
mmnpvgamCa<—vgam (RCVF~ factor (SBF )+edadF+factor (hasF )+
factor (ha fumadoF)+factor (dmF)+
factor (colesterolF2)+IMC,
cumulative (parallel =
FALSE™ factor (colesterolF2)) ,
data=NB)

#Diferencia de devianzas
difdevCa<—mmpvgam@criterion$deviance—
mmnpvgamCaQcriterion$deviance

dif DF Ca<—df.residual (mmpvgam)—df . residual (mmnpvgamCa)
p.value<—1-pchisq(difdevCa ,difDFCa) ;p. value

#Bondad de ajuste
library (generalhoslem)
library (MASS)

modelo<—polr (factor (RCVF) “factor (SBF)+edadF+factor (hasF )+
factor (ha fumadoF)+factor (dmF)-+
factor (colesterolF2)4+IMC,
data=NB, method = c¢("logistic"))

modelolvgam<—vgam (RCVF™ factor (SBF)+edadF+factor (hasF )+
factor (ha fumadoF)+factor (dmF)+
factor (colesterolF2)4+IMC,
cumulative (parallel=TRUE) ,data=NB)

#Prueba de Lipsitz
lipsitz.test (modelo, g = 10)

#Prueba de Pulkstenis y Robinson

pulkrob . chisq (modelo, c("factor (SBF)","factor (hasF)",
"factor (ha fumadoF)","factor (dmF)",
"factor (colesterolF2)"))

pulkrob.deviance (modelo,c("factor (SBF)" ,"factor (hasF)",
"factor (ha fumadoF)","factor (dmF)",
"factor (colesterolF2)"))

#Prueba de Fagerland y Hosmer
logitgof (factor (RCVF) ,predict (modelolvgam ,type="response") ,
g = 6, ord = TRUE)
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193
194 Construccin de las bases de datos para la creacin de
195 las cuatro regresiones logsticas.

196

197 #H#RCV bajo — RCV alto

198 NB 1 3<—cbind (NB[ which (NBSRCVF==1|NB$RCVF==3)

—
N

199 IMC [ which (NBSRCVF==1|NB$RCVF==3)
200 colnames (NB 1 3)<—c(colnames (NB) ,"IMC")

201

202 #RCV moderado — RCV alto

203 NB 2_3<—cbind (NB[ which (NBSRCVF==2|NB$RCVF==3) , ] ,
204 IMC|[ which (NBSRCVF==2|NB$RCVF==3) |
205 colnames (NB_2 3)<—c(colnames (NB) ,"IMC")

206

207 #HHRCV muy alto — RCV alto

208 NB_4_3<—cbind (NB| which (NBSRCVF==4|NBSRCVF==3) ,] ,
209 IMC[ which (NBSRCVF==4|NB$SRCVF==3) | )
210 colnames (NB_4 3)<—c(colnames (NB) ,"IMC")

211

212 ###RCV muy alto, intervecin inmediata — RCV alto
213 NB 5 3<—cbind (NB[ which (NB§RCVF==5NBSRCVF==3) ,]| ,
214 IMC|[ which (NBSRCVF==5|NB$RCVF==3) |
215 colnames(NB_5 3)<—c(colnames (NB) ,"IMC")

216

217 #Ajuste de las regresiones logsticas para el

218 #diagnstico

219 fit_1 3<—glm(factor (NB_1_3$RCVF) factor (SBF)+factor (hasF )+
220 factor (ha fumadoF )+

221 factor (dmF)+

222 factor (colesterolF )+

223 edadF+HIMC,

224 data=NB_1_3,family=binomial(logit))

225

226 fit_ 2 3<—glm(factor (NB_2 3$RCVF) factor (SBF)+factor (hasF)+
227 factor (ha fumadoF )+

228 factor (dmF)+

229 factor (colesterolF )+

230 edad FHMC,

231 data=NB_2_3,family=binomial (logit))

232

233 fit_4 3<—glm(factor (NB_4 3$RCVF) factor (SBF)+factor (hasF)+
234 factor (ha fumadoF )+

235 factor (dmF)+

236 factor (colesterolF )+

237 edadFHIMC,

238 data=NB 4 3 family=binomial (logit))

239

240 fit_5_3<—glm(factor (NB_5_3$RCVF) factor (SBF)+factor (hasF )+
241 factor (ha fumadoF )+
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242
243
244
245
246
247
248
249
250
251
252
253
254
255
256
257
258
259
260
261
262
263
264
265
266

267
268
269

270
271
272

273
274
275

276
277
278
279
280

281
282
283

284

#Prueba de bondad de ajuste a travs de
#distribucin

la

de

devianza

factor (dmF)+
factor (colesterolF )+
edadF+IMC,

data=NB 5 3, family=binomial(logit))

residual

1-pchisq(fit_1 3%deviance, fit 1 3$df.
1-pchisq(fit_2 38%deviance, fit 2 3$df.

(
1-pchisq(
(

fit_4 3%$deviance, fit 4 38$df.

1-pchisq(fit 5 3%deviance, fit 5 3$df.

#0btencin de
#en cada regresin

la

cantidad

library (epiR)

pcl3<—length (epi.
pc23<—length
pcd3<—length
pch3<—length (epi.

#Prueba de
#logsticas

E.residuos.

~2)

1-pchisq (E.

E.residuos.

/\2)

1-pchisq (E.

E.residuos
A2)

1-pchisq (E.

E.residuos.

~2)

1-pchisq (E.

#Prueba de

#logsticas

E.residuos
~9)

1-pchisq (E.

E.residuos.

~2)

1-pchisq (E.

epi.

(
(epi.
(
(

bondad de
separadas con

de
logstica

ajuste

los

patrones

Ji—cuadrada para

residuos

la

residual
residual
residual
residual

)
)
)
)

de

las

de Pearson

127

covariables

regresiones

pearsonl3<—sum(residuals (fit 1 3 ,type="pearson™)

residuos.pearsonl3 ,pcl3—10)

pearson23<—sum(residuals (fit 2 3 ,type="pearson™)

residuos . pearson23 ,pc23—10)

residuos . pearsond3 ,pcd3 —10)

.pearson43<—sum(residuals (fit 4 3,type="pearson")

pearsonb3<—sum(residuals (fit 5 3,type="pearson")

residuos.pearsonb3 ,pch3—10)

bondad de ajuste Ji—cuadrada para las

separ adas con

los

residuos

de devianza

residuos . devianzal3 ,pcl3—10)

regresiones

.devianzal3<-sum(residuals (fit_1_3,type="deviance")

devianza23<—sum(residuals (fit 2 3 ,type="deviance")

residuos . devianza23 ,pc23—10)
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285

286 E.residuos.devianzad3<—sum(residuals (fit_4 3 type="deviance")
287 1—pchisq(E.residuos.devianza43 ,pc43 —10)

288

289 E.residuos.devianza53<—sum(residuals (fit_5_3,type="deviance")
290 1—pchisq(E.residuos.devianza53 ,pc53 —10)

291

292

293 #Prueba de Hosmer—Lemeshow para las regresiones logsticas
294 #separadas
295 library (ResourceSelection)

296 hoslem.test (fit 1 38y, fitted (fit_1 3),g=10)

297 hoslem.test (fit 2 38y, fitted (fit_2 3),g—10)

208 hoslem.test (fit 4 38y, fitted (fit_4 3),g=10)

209 hoslem.test (fit 5 38y, fitted (fit_5 3),g=10)

300

301

302 Tablas de clasificacin cruzada para obtener las
sensibilidades

303 y especificidades de cada regresin logstica ajustada

304

305 predfitl 3<—ifelse (fit 1 3$fitted.values >=0.5,1,0)

306 tabla.clasificacion_ 1 3<—table(NB 1 3$RCVF|[which(is.na(NB 1 3
$colesterolF )=—FALSE) |, predfitl_3)

307

308 predfit2 3<—ifelse (fit 2 3§fitted.values >=0.5,1,0)

309 tabla.clasificacion_ 2 3<—table(NB 2 3$RCVF|[which(is.na(NB 2 3
$colesterolF )=—FALSE) | , predfit2_3)

310

311 predfitd 3<—ifelse (fit_4 3$fitted.values >=0.5,1,0)

312 tabla.clasificacion 4 3<—table(NB 4 3$RCVF|[which(is.na(NB 4 3
$colesterolF )=—FALSE) |, predfit4_3)

313

314 predfitd 3<—ifelse (fit 5 3§fitted.values >=0.5,1,0)

315 tabla.clasificacion 5 3<—table(NB 5 3$RCVF|[which(is.na(NB 5 3
$colesterolF )=FALSE) |, predfit5_3)

316

317 #Clculo de las sensibilidades

318 tabla.clasificacion_1_3[2,2]/sum

319 tabla.clasificacion_2_3[2,2]/sum

320 tabla.clasificacion_4_3[1,1]/sum

321 tabla.clasificacion_5_3[1,1]/sum

322

323 Clculo de las especificidades

324 tabla.clasificacion 1 3[1,1]/sum(tabla.clasificacion_1 3[1,])

325 tabla.clasificacion_2_3[1,1]/sum(tabla.clasificacion_2_3[1,])

326 tabla.clasificacion_4_3[2,2]/sum(tabla.clasificacion_4_3[2,])

tabla.clasificacion 1 3[2,])
tabla.clasificacion_2_3[2,])
tabla.clasificacion_4_3[1,])

L)

tabla.clasificacion 5 3]

N AN SN AN

?
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327
328
329
330
331
332
333
334
335
336
337
338
339
340
341
342
343
344
345
346
347
348
349
350
351
352
353
354
355
356
357
358
359
360
361
362
363
364
365
366
367
368
369
370
371
372
373
374
375

129

tabla.clasificacion 5 3[2,2] /sum(tabla.clasificacion 5 3[2,])

influencia

colores<—c ("#0098B7" ,"#008148" ,"#A60067" ,"#DC602E" , "#FB8B24" |
"4822FE81" | "#FF5B84" | "#0CAADC" , " #5438DC" , " #34DIBF")

.names=1:dim
.names=1:dim
.names—1:dim
.names—1:dim

factor
factor
factor
factor
IMC,

SBF)+factor (hasF )+
ha fumadoF )+

dmF)+

colesterolF )+edadF+

A~ NN N

data=NB 1 3 df,family=binomial(logit))

factor (SBF)+factor (hasF)+
factor (ha_fumadoF )+

factor (dmF)-+

factor (colesterolF )+edadF+
IMC,

data=NB 2 3 df,family=binomial(logit))

factor
factor
factor
factor
IMC,

SBF)+factor (hasF)+
ha_fumadoF )+
dmF) +

colesterolF )+edadF+

e T

data=NB 4 3 df,family=binomial(logit))

factor
factor
factor
factor
IMC,

SBF)+factor (hasF )+
ha fumadoF )+

dmF) +

colesterolF )+edadF+

A~ N SN N

data=NB 5 3 df,family=binomial(logit))

#Diagnstico

#Grfica: combinacin de medidas de
library (car)

NB 1 _3_df<—data.frame(NB_1_3,row
NB 2 3 df<—data.frame(NB 2 3 ,row
NB 4 3 df<—data.frame(NB 4 3 row
NB 5 3 df<—data.frame(NB 5 3,row
fit 1 3df<—glm(factor (NB 1 3$RCVF)~
fit 2 3df<—glm(factor (NB 2 3$RCVF)~
fit 4 3df<—glm(factor (NB 4 3$RCVF)~
fit 5 3df<—glm(factor (NB 5 3$RCVF)~
par (mfrow=c (2,2))

influencePlot (fit_1 3df,id.n=3,id.

cex=0.7,col=colores ,

main="RCV Bajo — Alto" , xlab="Palanca",
ylab="Residuos estudentizados"

cex.lab=0.8,cex.main=.8,ylim=c(

~2.75,2.75))
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376 influencePlot (fit 2 3df,id.n=3,id.cex=0.7,col=colores

377 main="RCV Moderado — Alto",xlab="Palanca",
378 ylab="Residuos estudentizados",

379 cex.lab=0.8,cex . main=.8,ylim=c(—2.75,2.75))
380

381 influencePlot (fit 4 3df,id.n=3,id.cex=0.7,col=colores

382 main="RCV Muy alto — Alto",xlab="Palanca",
383 ylab="Residuos estudentizados",

384 cex.lab=0.8,cex.main=.8,ylim=c(—-2.75,2.75))
385

386 influencePlot (fit 5 3df,id.n=3,id.cex=0.7,col=colores

387 main="RCV Muy alto, ii — Alto",xlab="Palanca",
388 ylab="Residuos estudentizados",

389 cex.lab=0.8,cex . main=.8,ylim=c(—2.75,2.75))
390

391 Grficas: probabilidad de presentar el j—simo nivel de RCV
392 #fpara cada variable explicativa.

393 SBF2<—as.factor (SBF)

394 hasF2<—as.factor (hasF)

395 ha fumadoF2<—as.factor (ha_fumadoF)

396 dmF2<—as.factor (dmF)

397 IMCF3<—IMC

398 RCV<—as.factor (RCVF)

399

400 library (MASS)

401 effmodl<—polr (RCV SBF2+edadF+hasF2+ha_fumadoF2+
402 dmF2+colesterol F2+MC)

403

404 library (effects)

405 plot (effect ("SBF2" ,effmodl) ,rug=FALSE, main=""

406 xlab="Sndrome de Burnout",ylab="P(RCV=j)")

407

408 plot (effect ("hasF2" ,effmodl) ,rug=FALSE, main="",

409 xlab="Hipertensin Arterial" ylab="P(RCV=j)")

410

411 plot (effect ("ha_fumadoF2" ,effmodl) ,rug=FALSE, main="",
412 xlab="Consumo de Tabaco",ylab="PRCV=j)")

413

414 plot (effect ("dmF2" ,effmodl) ,rug=FALSE, main="",

415 xlab="Diabetes Mellitus" 6 ylab="P(RCV=j)")

416

417 plot (effect ("colesterolF2"  effmodl) ,rug=FALSE, main="",
418 xlab="Colesterol Alto",ylab="P(RCV=j)")

419

420 plot (effect ("edadF" ,effmodl) ,rug=FALSE, main=""

421 xlab="Edad" ,ylab="P(RCV=j)")

422

423 plot (effect ("IMC",effmodl) ,rug=FALSE, main="",
424 xlab="ndice de Masa Corporal",ylab="P(RCV=j)")
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425
426
427
428
429
430
431
432
433
434
435
436
437
438
439
440
441
442
443
444
445
446
447
448
449
450
451
452
453
454
455
456
457
458
459
460
461
462
463
464
465
466
467
468
469
470
471
472
473

Mejoras al modelo

#Interaccin entre el Sndrome de Burnout y
#el ndice de Masa Corporal

modeloInteraccion<—clm (factor (RCVF) factor
factor

SBF)+edadF+
hasF )+

factor (ha fumadoF )+
factor (dmF)-+

factor (colesterolF2)+
IMCHMCxfactor (SBF) ,

e R

data=NB)

summary ( modeloInteraccion)
dropl(modelolnteraccion, test = "Chi")

#Cambio de liga

#Liga Probit
fit 1 3 probit<—glm(factor (NB_1 3$RCVF) factor
factor

SBF)-+
hasF)+
factor (ha fumadoF )+
factor (dmF)+
factor (colesterolF )+
edadF-+HMC,
data=NB 1 3,family=binomial (probit))

N AN AN AN

fit_2 3 probit<—glm(factor (NB 2 38RCVF) factor
factor

SBF)+
hasF )+
factor (ha_fumadoF )+
factor (dmF)+
factor (colesterolF )+
edadFHIMC,
data=NB_2_3,family=binomial (probit))

N AN AN AN

fit_ 4 3 probit<—glm(factor (NB_4 3$RCVF) factor
factor

SBF)+
hasF )+
factor (ha fumadoF )+
factor (dmF)-+
factor (colesterolF )+
edadF-+HMC,
data=NB 4 3, family=binomial (probit))

N AN AN AN

fit 5 3 probit<—glm(factor (NB_5 3$RCVF) factor (SBF)+
factor (hasF)+
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474
475
476
477
478
479
480
481
482
483
484
485
486
487
488
489
490
491
492
493
494
495

496

497
498

499

500
501

502

503
504

505

506
507
508
509
510
511
512
513
514

APENDICE E. CODIGOS EN R
factor (ha fumadoF )+
factor (dmF)+
factor (colesterolF )+
edadF+HIMC,

data=NB_5_3,family=binomial (probit))

Bonda de ajuste

Mediante la distribucin de la devianza residual
1-pchisq(fit 1 3 probit$deviance,fit 1 3 probit$df.residual)
1-pchisq(fit 2 3 probit$deviance,fit 2 3 probit$df.residual)
1-pchisq(fit_4 3 probit$deviance,fit 4 3 probit$df.residual)
1-pchisq(fit_5 3 probit$deviance, fit 5 3 probit$df.residual)

Prueba de Hosmer—Lemeshow
hoslem . test (fit 1 3 probit$y, fitted (fit_1 3 probit),g=10)
hoslem. test (fit 2 3 probit$y, fitted (fit_2 3 probit),g=10)
hoslem . test (fit_4 3 probit$y, fitted (fit_4 3 probit),g=10)
hoslem . test (fit 5 3 probit$y, fitted (fit_5 3 probit),g=10)

Poder predictivo
predfitl 3 probit<—ifelse (fit_ 1 3 probit$fitted .values
~=0.5,1,0)
tabla.clasificacionl 3 probit<—table (NB_1 3$RCVF[which (is .na(
NB 1 3$colesterolF )=—FALSE) |, predfitl 3 probit)

predfit2 3 probit<—ifelse (fit 2 3 probit$fitted.values
>=0.5,1,0)

tabla.clasificacion2 3 probit<—table (NB_2 3$RCVF[which (is .na(
NB 2 3$colesterolF )=—FALSE) |, predfit2 3 probit)

predfit4 3 probit<—ifelse (fit_4 3 probit$fitted .values
>=0.5,1,0)

tabla.clasificacion4 3 probit<—table (NB_4 3$RCVF[which (is.na(
NB 4 3$colesterolF )=—FALSE) |, predfit4 3 probit)

predfitb 3 probit<—ifelse (fit_ 5 3 probit$fitted .values
>=0.5,1,0)

tabla.clasificaciond_3_probit<—table (NB_5_3$RCVF| which (is .na(
NB 5 3%colesterolF )=—FALSE) |, predfit5 3 probit)

Sensibilidades
tabla.clasificacionl_3_probit|2,2]/
sum(tabla.clasificacionl_3_probit[2,])

tabla.clasificacion2_3_probit[2,2]/
sum(tabla.clasificacion2 3 probit[2,])

tabla.clasificacion4_3_probit[1,1]/
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515
516
517
518
519
520
521
522
523
524
525
526
527
528
529
530
531
532
533
534
535
536
537
538
539
540
541
542
543
544
545
546
547
548
549
550
551
552
553
554
555
556
557
558
559
560
561
562
563

sum(tabla.clasificacion4_3_probit[1,])

tabla.clasificacion5_3_probit[1,1]/
sum(tabla.clasificacion5 3 probit[1,

[—
~—

#Especificidades
tabla.clasificacionl_ 3 probit|[1,1]/
sum(tabla.clasificacionl 3 probit[1,

[—
~—

tabla.clasificacion2_3_probit[1,1]/
sum(tabla.clasificacion2_3_probit |1,

[—
~—

tabla.clasificacion4_ 3 probit[2,2]/
sum(tabla.clasificacion4 3 probit[2,

[——
~—

tabla.clasificacion5_3_probit[2,2]/
sum(tabla.clasificacionb_3_probit[2,])

#Liga cloglog

fit 1 3 cloglog<—glm(factor (NB 1 3$RCVF) factor (SBF)+

factor (hasF )+

factor (ha_fumadoF )+
factor (dmF)+

factor (colesterolF )+
edadF-HMC,

data=NB 1 3,family=binomial(cloglog))

fit 2 3 cloglog<—glm(factor (NB_2 3$RCVF) factor

SBF)-+

hasF )+

factor (ha fumadoF )+
factor (dmF)+

factor (colesterolF )+
edadF+HIMC,

factor

PR

data=NB 2 3,family=binomial(cloglog))

fit_4 3 cloglog<—glm(factor (NB 4 3$RCVF) factor

(SBF)+
factor (hasF )+
factor (ha_fumadoF )+
factor (dmF)+

factor (colesterolF )+
edadF-HMC,

data=NB 4 3,family=binomial (cloglog))

fit 5 3 cloglog<—glm(factor (NB_5 3$RCVF) factor

SBF)-+

hasF)+

ha fumadoF )+
dmF')+

factor
factor
factor

PR
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564 factor (colesterolF )+

565 edadF+HIMC,

566 data=NB 5 3, family=binomial(cloglog))

567

568 #Bonda de ajuste

569 #Mediante la distribucin de la devianza residual

570 1—pchisq(fit 1 3 cloglog$deviance,

571 fit 1 3 cloglog$df.residual)

572

573 1l—pchisq(fit_2 3 cloglog$deviance,

574 fit_2 3 cloglog$df.residual)

575

576 1—pchisq(fit_4 3 cloglog$deviance,

577 fit 4 3 cloglog$df.residual)

578

579 1l—pchisq(fit_5 3 cloglog$deviance,

580 fit 5 3 cloglog$df.residual)

581

582 #Prueba de Hosmer—Lemeshow

583 hoslem.test (fit 1 3 cloglog$y,fitted (fit_1 3 cloglog) ,g=

584 hoslem.test (fit 2 3 cloglog8y, fitted (fit_2 3 cloglog) ,g=

585 hoslem.test (fit 4 3 cloglog8y,fitted (fit_4 3 cloglog) ,g=

586 hoslem.test (fit_ 5 3 cloglog8y,fitted (fit_5 3 cloglog) ,g=

587

588 Poder predictivo

589 predfitl 3 cloglog<—ifelse (fit_1 3 cloglog$fitted . values
>=0.5,1,0)

590 tabla.clasificacionl 3 cloglog<—table (NB 1 3$RCVF[which(is .na
(NB_1 3$colesterolF )==FALSE) ]|, predfitl 3 cloglog)

591

592 predfit2 3 cloglog<—ifelse (fit_2 3 cloglog$fitted.values
>=0.5,1,0)

593 tabla.clasificacion2 3 cloglog<—table (NB 2 3$RCVF[which(is.na
(NB_2 3$colesterolF )==FALSE) ]|, predfit2 3 cloglog)

594

595 predfitd 3 cloglog<—ifelse (fit_4 3 cloglog$fitted . values
>=0.5,1,0)

596 tabla.clasificaciond 3 cloglog<—table (NB 4 3$RCVF[which(is.na
(NB 4 3$colesterolF )=—=FALSE) |, predfit4 3 cloglog)

597

598 predfitd 3 cloglog<—ifelse (fit_5 3 cloglog$fitted . values
>=0.5,1,0)

599 tabla.clasificaciond 3 cloglog<—table (NB 5 3$RCVF[which(is.na
(NB 5 3$colesterolF )=—=FALSE) |, predfit5 3 cloglog)

600

601 #Sensibilidades

602 tabla.clasificacionl_3_cloglog[2,2]/

603
604

sum(tabla.clasificacionl_3_cloglog[2,])
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605
606
607
608
609
610
611
612
613
614
615
616
617
618
619
620
621
622
623
624
625
626
627
628
629
630
631
632
633
634
635
636
637
638
639
640
641
642
643
644
645
646
647
648
649
650
651
652
653

tabla.clasificacion2 3 cloglog|2,2]/
sum(tabla.clasificacion2 3 cloglog[2,])

[—

tabla.clasificacion4_3_cloglog[1,1]/
sum(tabla.clasificacion4 3 cloglog|1,

[a—
~—

tabla.clasificacionb_3_cloglog|[1,1]/
sum(tabla.clasificacion5 3 cloglog|1,

[—
~—

#Especificidades
tabla.clasificacionl 3 cloglog[1l,1]/
sum(tabla.clasificacionl 3 cloglog]|1

[a——
~—

tabla. clasificacion2_3_cloglog|[1,1]/
sum(tabla.clasificacion2 3 cloglog]|1

[——
~—

tabla.clasificacion4 3 cloglog|[2,2]/
sum(tabla.clasificacion4 3 cloglog|2,

[a—
~—

tabla. clasificacionb_3_cloglog[2,2]/
sum(tabla.clasificacion5_3_cloglog[2,])

#lLiga loglog

RCVF for loglog 1 3<—ifelse (NB_ 1 3$RCVF==3,0,1)
RCVF for loglog 2 3<—ifelse (NB 2 3$RCVF==2,0,1)
RCVF for loglog 4 3<—ifelse (NB 4 3$RCVF==4,0,1)
RCVF for loglog 5 3<—ifelse (NB 5 3%$RCVF==5,0,1)

135

fit 1 3 loglog<—glm(factor (RCVF _for loglog 1 3) factor (SBF)+

factor (hasF )+
factor (ha_ fumadoF )+
factor (dmF)+

factor (colesterolF )+

edadF+HMC,
data=NB 1 3,family=binomial(cloglog))

fit 2 3 loglog<—glm(factor (RCVF for loglog 2 3) factor (SBF)+
factor (hasF)+
factor (ha fumadoF )+
factor (dmF)+

factor (colesterolF )+

edadFHIMC,
data=NB 2 3,family=binomial(cloglog))

fit 4 3 loglog<—glm(factor (RCVF for loglog 4 3
factor
factor
factor

hasF )+
ha fumadoF )+
dmF')+

PN

“factor (SBF)+
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654 factor (colesterolF )+
655 edadF+HIMC,

656 data=NB 4 3 family=binomial(cloglog))

657

658 fit_ 5 3 loglog<—glm(factor (RCVF for loglog 5 3) factor (SBF)+
659 factor (hasF)+

660 factor (ha_fumadoF )+
661 factor (dmF)+

662 factor (colesterolF )+
663 edadFHMC,

664 data=NB 5 3,family=binomial(cloglog))

665

666

667 #Bonda de ajuste

668 #Mediante la distribucin de la devianza residual

669 l1—pchisq

670 l1—pchisq

671 1—pchisq

672 1—pchisq

673

674 #Prueba de Hosmer—Lemeshow

675 hoslem.test (fit 1 3 loglog8y,fitted (fit_1 3 loglog) ,g=10)

676 hoslem.test (fit 2 3 loglog8y,fitted (fit_2 3 loglog) ,g=10)

677 hoslem.test (fit 4 3 loglog8y,fitted (fit_4 3 loglog) ,g=10)

678 hoslem.test (fit 5 3 loglog8y,fitted (fit_5 3 loglog) ,g=10)

679

680 #Poder predictivo

681 predfitl 3 loglog<—ifelse (fit_ 1 3 loglog$fitted . values
~=0.5,1,0)

682 tabla.clasificacionl 3 loglog<—table (NB 1 3$RCVF[which(is.na(
NB 1 38colesterolF )=—FALSE) ], predfitl 3 loglog)

fit 1 3 loglog$deviance,fit 1 3 loglog$df.residual)
fit 2 3 loglog$deviance ,fit 2 3 loglog$df.residual)
fit 4 3 loglog$deviance ,fit 4 3 loglog$df.residual)
fit 5 3 loglog$deviance ,fit 5 3 loglog$df.residual)

NN AN N

683

684 predfit2 3 loglog<—ifelse (fit 2 3 loglog$fitted.values
~=0.5,1,0)

685 tabla.clasificacion2 3 loglog<—table (NB 2 3$RCVF[which(is.na(
NB 2 3§colesterolF )—FALSE) |, predfit2 3 loglog)

686

687 predfitd 3 loglog<—ifelse (fit_4 3 loglog$fitted.values
~=0.5,1,0)

688 tabla.clasificacion4d 3 loglog<—table (NB 4 3$RCVF[which(is.na(
NB 4 3§colesterolF )=—FALSE) |, predfit4 3 loglog)

689

690 predfitd 3 loglog<—ifelse (fit_5 3 loglog$fitted.values
~=0.5,1,0)

691 tabla.clasificacion5 3 loglog<—table (NB 5 3$RCVF[which(is.na(
NB 5 3%colesterolF )=—FALSE) |, predfit5 3 loglog)

692

693 #Sensibilidades

694 tabla.clasificacionl 3 loglog[2,2]/
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695
696
697
698
699
700
701
702
703
704
705
706
707
708
709
710
711
712
713
714
715
716
717
718
719
720
721
722
723
724
725
726
727
728
729
730
731
732
733
734
735
736
737
738
739
740
741
742
743

sum(tabla.clasificacionl_3_loglog|[2,])

tabla. clasificacion2_ 3 loglog[2,2]/
sum(tabla.clasificacion2 3 loglog|2,

[—
~—

tabla.clasificacion4 3 loglog[l,1]/
sum(tabla.clasificacion4 3 loglog]|1,

[a—
~—

tabla. clasificacion5_3_loglog[1l,1]/
sum(tabla.clasificacion5 3 loglog|1,

[——
~—

#Especificidades
tabla.clasificacionl_ 3 loglog[1l,1]/
sum(tabla.clasificacionl 3 loglog]|1,

[——
~—

tabla.clasificacion2 3 loglog[1l,1]/
sum(tabla.clasificacion2 3 loglog]|1,

[a—
~—

tabla.clasificacion4 3 loglog[2,2]/
sum(tabla.clasificacion4 3 loglog|2,

[——
~—

tabla. clasificacion5 3 loglog[2,2]/
sum(tabla.clasificacion5 3 loglog|2,

[a—
~—

#Efectos de dispersin
#Parmetro de escala para el sndrome de Burnout
modeloEscalaSb<—clm (factor (RCVF) “factor (SBF)+edadF+
factor (hasF )+
factor (ha fumadoF )+
(dmF
(

factor )+
factor (colesterolF2)+
IMC,

scale="factor (SBF) ,data=NB)

#Prueba estadstica de diferencia de devianzas
anova(modelolclm ,modeloEscalaSh)

HParmetro de escala para la edad

modeloEscalaE<—clm (factor (RCVF) “factor (SBF)+edadF+
factor (hasF)+
factor (ha fumadoF )+
factor (dmF)+
factor (colesterolF2)+
IMC,

scale="edadF , data=NB)
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744 #Prueba estadstica de diferencia de devianzas
745 anova(modelolclm , modeloEscalaE)

746

747

748 ##Parmetro de escala para la hipertensin arterial

749 modeloEscalaHas<—clm (factor (RCVF) "factor (SBF)+edadF+
750 factor (hasF)+

751 factor (ha fumadoF )+
752 factor (dmF)+

753 factor (colesterolF2)+
754 IMC,

755 scale="factor (hasF) ,data=NB)

756

757 #Prueba estadstica de diferencia de devianzas
758 anova(modelolclm , modeloEscalaHas)

759

760

761 ##Parmetro de escala para la diabetes

762 modeloEscalaDm<—clm (factor (RCVF) “factor (SBF)+edadF+
763 factor (hasF)+

764 factor (ha fumadoF)+
765 factor (dmF)+

766 factor (colesterolF2)+
767 IMC,

768 scale="factor (dmF) ,data=NB)

769

770 #Prueba estadstica de diferencia de devianzas
771 anova(modelolclm , modeloEscalaDm)

772

773

774 ##Parmetro de escala para el colesterol alto

775 modeloEscalaCa<—clm (factor (RCVF) “factor (SBF)+edadF+
776 factor (hasF)+

777 factor (ha fumadoF )+
778 factor (dmF)+

779 factor (colesterolF2)+
780 IMC,

781 scale="factor (colesterolF2) , data=NB)
782

783 #Prueba estadstica de diferencia de devianzas
784 anova(modelolclm ,modeloEscalaCa)

785

786

787 #+# Parmetro de escala para el consumo de tabaco
788 modeloEscalaT<—clm (factor (RCVF) " factor (SBF)+edadF+
789 factor (hasF)+

791 factor F)+

(
(

790 factor (ha_ fumadoF )+
(dm

792 factor (colesterolF2)+
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793
794
795
796
797
798
799
800
801
802
803
804
805
806
807
808
809
810

IMC,
scale="factor (ha_ fumadoF) ,data=NB)

#Prueba estadstica de diferencia de devianzas
anova(modelolclm ,modeloEscalaT)

HParmetro de escala para el ndice de Masa Corporal
modeloEscalaIMC<—clm (factor (RCVF) ~factor (SBF)+edadF+
factor (hasF )+
factor (ha fumadoF )+
factor (dmF)+
factor (colesterolF2)+
IMC,
scale="IMC, data=NB)

#Prueba estadstica de diferencia de devianzas
anova(modelolclm ,modeloEscalaIMC)
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