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Resumen

Con el objetivo de construir el modelo mas parsimonioso y mejor ajustado para observar la
evolucion de neonatos prematuros con bajo peso, pertenecientes al programa de seguimiento
de alto riesgo y canguro del Hospital Universitario del Valle (HUV), se acude al modelo de
regresion logistico para identificar los recién nacidos de alto riesgo. Se estudié una muestra
de 145 historias clinicas de neonatos desde febrero de 2002 hasta noviembre de 2010. La
metodologia estadistica utilizada, basada en la modelacion permite obtener un modelo que
describa la evolucion del peso del neonato prematuro y la descripcion de los posibles factores
de asociacion, de tal forma que se puedan realizar inferencias significativas clinicamente a
partir de los parametros del modelo. En primer lugar, se realiz6 un anélisis descriptivo,
luego, se obtuvieron las curvas asociadas a los diferentes tiempos de seguimientos sin realizar
ningtn tipo de correcciéon ni modelaje y después se obtuvieron los posibles modelos, para
al final seleccionar el modelo mejor ajustado estadisticamente para la descripcion de la
evolucion del peso de los neonatos prematuros a través del tiempo.

Palabras Claves:

Neonato, datos longitudinales, Bajo Peso al Nacer, Prematuro, Modelo de Regresion
Logistico.



Abstract

With the objective of building the most parsimonious and best adjusted model to
observe the evolution of premature infants with low weight, belonging to the high risk and
kangaroo follow-up program of the Hospital Universitario del Valle (HUV), the logistic
regression model is used to identify high-risk newborns. A sample of 145 clinical records of
neonates was studied from February 2002 to November 2010. The statistical methodology
used, based on modeling, allows us to obtain a model that describes the evolution of
premature neonate weight and the description of possible association factors , so that
clinically meaningful inferences can be made from the parameters of the model. First, a
descriptive analysis was carried out, then, the curves associated with the different follow-up
times were obtained without making any type of correction or modeling and afterwards the
possible models were obtained, for the end selecting the best statistically adjusted model
for the description of the evolution of the weight of premature infants through time.

Keywords:
Neonate, longitudinal data, Low Birth Weight, Premature, Logistic Regression Model.
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Capitulo 1

Introduccion

Las curvas de crecimiento son la herramienta para realizar el control de seguimiento del
crecimiento y desarrollo de un nifio o nifia en diferentes instantes del tiempo (Milad et al.,
2010), generando informacion de interés para los pediatras. Uno de los indicadores més
importantes para medir el crecimiento y desarrollo es el peso del nino o nina, ya que permite
observar el grado de desnutricion y desigualdad social (Paraje, 2009). Mediante estas curvas
se pueden generar diferentes modelos matematicos que permitan predecir el peso a través
del tiempo en una poblaciéon de ninos e inferir sobre los parametros del modelo para generar
estrategias de prevencion (Hachuel et al., 2006).

El Hospital Universitario del Valle (HUV) de Cali, es el centro de referencia de embarazos de
alto riesgo en la parte sur occidental colombiana, presentando una tasa alta de neonatos
prematuros con bajo peso (Bermudez et al. 2015). El bajo peso al nacer (BPN) esta
relacionado con la incidencia de enfermedades y mortalidad infantil y neonatal, siendo
causa principal de alto riesgo de padecer problemas cardiacos, infecciones, asfixia perinatal,
aspiracion de meconio, hipotermia, desnutricioén, paralisis infantil, deficiencias mentales y
trastornos del aprendizaje (Velazquez Quintana et al.l 2004). Adicional, el BPN constituye
un verdadero problema de salud piblica, al incrementar la morbilidad y mortalidad infantil,
el tiempo y costo de hospitalizacion (Veintimilla Davila, 2017). Con el objetivo de modelar
la evolucién de los neonatos que pertenecen al programa de alto riesgo y canguro del HUV,
se considera necesario realizar un modelo logistico para modelar la evolucién del peso del
neonato prematuro a través del tiempo. Todo esto, con el propoésito de generar estrategias de
prevencion y obtener informacion estadisticamente significativa para las entidades piiblicas
prestadores de servicio de salud.

Se utiliza la regresion logistica como técnica para modelar la influencia de un conjunto de
variables regresoras en la probabilidad de ocurrencia de tener un peso adecuado o bajo en la
edad gestacional. La principal finalidad es modelar la evolucion y realizar inferencia de los
parametros. Donde el impacto social esperado es netamente preventivo, siendo una ayuda
para el personal de salud que tiene relacion directa con el control prenatal y la recepciéon



de recién nacido, los administradores de salud que elaboran politicas al disponer de datos
sobre factores de riesgo relacionados con BPN, promoveran intervenciones preventivas en los
distintos niveles de atencion piublica.

La estructura del documento esta definida de la siguiente forma: En el capitulo 2, se discute
el planteamiento del problema y la justificacién asociada. En el capitulo 3, se mencionan los
objetivos estadisticos para dar solucion al planteamiento del problema. En el capitulo 4, se
realiza la revision de literatura correspondiente a los antecedentes usados para la modelacion
del bajo peso y las distintas metodologias para abordar el problema. En el capitulo 5, se
presenta el marco teérico contextual del problema de bajo peso y el marco tedrico estadistico
sobre el modelo de regresion logistico. En el capitulo 6, se plantea la metodologia utilizada
para el respectivo analisis de los datos. En el capitulo 7 y 8, se presenta la discusion de los
resultados obtenidos, las conclusiones a las que se llegaron y algunas recomendaciones para
futuros estudios.



Capitulo 2

Planteamiento del problema y
Justificacion

2.1. Planteamiento del problema

La unidad de recién nacidos del Hospital Universitario del Valle (HUV) presenta una alta
incidencia de neonatos con bajo peso al nacer (BPN), la cual representa el 75% de las
muertes perinatales, constituyendo este uno de los temas mas importantes en el area de la
salud materno perinatal (Torres-Munoz et al., [2016]). Segin la Organizacion et al.| (2003), se
estima que cada ano nacen en el mundo unos 15 millones de bebés antes de llegar a término
(37 semana de gestacion), es decir, mas de uno en 10 nacimientos. El bajo peso al nacer
se refiere a los bebés que nacen con un peso inferior a 5 libras y 8 onzas (2.500 gramos).
Ademas, definen que un peso al nacer menor a 3 libras y 4 onzas (1.500 gramos) se considera
extremadamente bajo.

El bajo peso al nacer estd relacionado con la incidencia de enfermedades y mortalidad
infantil y neonatal, siendo causa principal de alto riesgo de padecer problemas cardiacos,
infecciones, asfixia perinatal, aspiracién de meconio, hipotermia, hipoglucemia, hipocalcemia,
policitemia, desnutricion, paralisis infantil, deficiencias mentales y trastornos del aprendizaje
(Velazquez Quintana et al., | 2004). Ademas, se ha encontrado que en la etapa adulta los nifios
que han nacido con bajo peso tienen una mayor predisposicion a diabetes y enfermedades
cardiovasculares. El estudio sobre el bajo peso es un indicador antropométrico que se utiliza
para evaluar el estado nutricional y de crecimiento infantil; por lo tanto, es un indicador de
desigualdad social.

En el HUV la alta incidencia de bajo peso al nacer ha causado preocupaciéon y ha
llamado la atencion de realizar diferentes estudios estadisticos que permitan modelar
ese comportamiento. El Hospital Universitario del Valle es el centro de referencia para
embarazadas de alto riesgo en la ciudad de Cali y de la region suroccidental Colombiana
(Bermudez et al., 2015), presenta altas tasas de incidencia en neonatos con bajo peso



2.2 Justificacion 5

al nacer, lo que conlleva a considerar de suma importancia desarrollar un analisis con
datos longitudinales, es decir, con mediciones realizadas en diferentes instante del tiempo al
mismo neonato y analizar las relaciones de causalidad entre el peso del neonato y diferentes
covariables.

El BPN es un problema presente hoy dia, con importantes repercusiones para el futuro de
nuestra sociedad, por ello es indispensable identificar los factores de riesgos involucrados.
En particular, este proyecto busca determinar las variables que describan la evolucién de
neonatos prematuros con bajo peso al nacer y la construccién de un modelo logistico. El
objetivo principal del ajuste, es modelar el peso de los neonatos a través del tiempo y realizar
inferencias acerca de los parametros del modelo estimado. Con el fin de generar informaciéon
a los pediatras para la orientacion de acciones de control y estrategias de prevencion para el
cuidado del neonato.

2.2. Justificacidon

Segiun Hachuel et al.| (2006), el bajo peso al nacer constituye un problema de Salud
Publica en Colombia, no sélo por su alta morbilidad y mortalidad infantil, sino también
por las secuelas que puede ocasionar en la edad adulta (hipertension arterial, diabetes,
obesidad entre otros). Menciona que el BPN es desde el punto de vista epidemiologico un
trazador para la identificacion de determinantes sociales en diferentes condiciones de vida,
independientemente de las caracteristicas biolégicas de la madre.

La neonatologia del Siglo XX logr6é disminuir la morbilidad perinatal y a pesar de ello, el
BPN no ha dejado de ser un problema de salud publica, presente en 90 % de los nacimientos
en los paises no desarrollados, con una mortalidad neonatal para América Latina 35 veces
mayor que la esperada (Torres et al., [2006). En los Estados Unidos el porcentaje de bajo
peso al nacer es 6.8 %, en Colombia la prevalencia es del 11%, en el Instituto del Seguro
Social en Bogota es del 25% y en la unidad de recién nacidos del Hospital Universitario
del Valle (HUV) en Cali, el 75% de los neonatos tienen un peso <2,500 gramos (Bermudez
et al., 2015)).

Se han realizado investigaciones donde se ha encontrado que la formulacién de un modelo
estadistico apropiado, permite intentar responder como los contextos sociales afectan los
resultados y el riesgo en la salud (Hachuel et al [2006). Es decir, que mediante la modelacion
podemos encontrar los factores que inciden en el desarrollo del bajo peso al momento del
nacimiento del bebe e involucrar aspectos sociales que contribuyen en la incidencia del mismo.

Ahora bien, se define como poblacion objetivo a los neonatos pertenecientes al Programa
Madre Canguro de la Unidad de Recién Nacidos del HUV, la cual inicio en Agosto de 2002,
como una alternativa segura y de bajo costo para el cuidado de los bebes de bajo peso al
nacer. Los beneficiarios de esta investigacion, seran los ninos(as) en estudio, sus familias, el
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HUYV y la comunidad en general, puesto que al determinar la influencia de factores de riesgo
en los recién nacidos con bajo peso, se permitird obtener un mejor enfoque y seguimiento de
los casos. Ademas, el mostrar el probable efecto que pueden tener los factores estudiados, se
podréa implementar medidas de prevencion.

Esta investigacion busca determinar las variables que describan la evolucion de neonatos
prematuros con bajo peso al nacer y la posible construccion de un modelo logistico. Se utiliza
la regresion logistica como técnica para modelar como influyen un conjunto de variables
regresoras en la probabilidad de ocurrencia de tener un peso adecuado o bajo en la edad
gestacional. El objetivo principal del ajuste de este modelo, es realizar inferencias acerca de
los parametros. La importancia de este proyecto se base en modelar el peso de los neonatos
a través del tiempo, con el fin de generar una gran ventaja para los pediatras que realizan
seguimiento en la orientaciéon de acciones de control y estrategias de prevencién para el
cuidado del neonato.

Finalmente, el impacto social esperado es netamente preventivo. Es una ayuda para el
personal de salud que tiene relacion directa con el control prenatal y la recepcion de
recién nacido, las entidades administradoras de salud que elaboran politicas, mediante la
disposicion de datos concernientes a factores de riesgo relacionados con BPN, y de esta
manera promoveran intervenciones preventivas en los diferentes niveles de atencion publica
(Cruz Montesinos et al., [2013)).

Pregunta de Investigaciéon

El bajo peso al nacer incrementa la morbilidad y mortalidad infantil, ademés del tiempo y
costo de hospitalizacion, constituyendo un verdadero problema de salud publica. Por eso, es
importante intervenir en la prevencion y se expone el siguiente interrogante:

1. ; Cudles son las variables que describen y permiten modelar la evolucién del neonato

prematuro con bajo peso al nacer perteneciente al programa de alto riesgo y canguro
del HUV?



Capitulo 3

Objetivos

Objetivo general

= Modelar la evolucion de neonatos prematuros con bajo peso al nacer, atendidos en el
Hospital Universitario del Valle durante el periodo 2002 al 2010, teniendo en cuenta el
peso en la edad gestacional segin Ballard.

Objetivos especificos

= Identificar las posibles relaciones existentes entre las variables que explican la evolucion
del neonato.

= Determinar las variables que explican el peso del neonato a través del tiempo.

= Modelar la evolucion del neonato prematuro con bajo peso al nacer a través del tiempo,
mediante un modelo de regresion logistico.



Capitulo 4

Antecedentes

El BPN, fue definido por la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) en el afio 1960 y
en la clasificacion internacional de enfermedades como el peso menor de 2.500 gramos,
identificaAndolo como el principal factor determinante de la mortalidad neonatal e infantil
(Organizacion et al. 2003)). Hasta el momento se han realizado diferentes estudios para
encontrar los principales factores que caracterizan al BPN, debido a la importancia de esté
indicador de desigualdad social.

Bermudez et al.| (2015)), realizo un estudio en el HUV debido a la alta incidencia de neonatos
prematuros con bajo peso, y model6 la evolucion de neonatos con BPN pertenecientes
al Programa Madre Canguro de la Unidad de Recién Nacidos del HUV; [Torres et al.
(2006) en el articulo de Programa Madre Canguro del HUV, encontraron que el programa
es una alternativa segura para el manejo de los ninos con bajo peso al nacer, pues les
garantiza un egreso temprano, contacto directo con la madre, un crecimiento adecuado y
una alimentacién inicial basada en la leche materna. El objetivo principal del estudio de
(Bermudez et al., [2015)), fue encontrar las relaciones entre grupos de neonatos que mostraban
un comportamiento similar respecto a las variables de crecimiento fisico, morbilidad e
intervencion y modelar la evolucion del peso del neonato a través del tiempo mediante
un modelo de coeficientes aleatorios, que permitiera estimar la curva de evolucion del peso
de cada neonato. Encontrando que la variable que caracterizé los dos grupos de neonatos
obtenidos mediante andlisis multivariado fue el Control Prenatal. En esta investigacion se
hace la recomendacion de obtener modelos que permitan evaluar las variaciones tanto para
la talla como el perimetro cefalico de los neonatos en futuros trabajos.

Berhie and Gebresilassie| (2016), investigaron en Etiopia sobre los factores determinantes
socioeconémicos, demogréficos, médicos, conductales y ambientales de la mortinatalidad
fetal, tomando como referencia la Encuesta Demografica y de Salud para el afio 2011 y como
marco de muestreo el censo de poblaciéon y vivienda realizado por la Agencia Central de
Estadistica (ASC) del afio 2000. Para el desarrollo de la investigacion se realizo un muestreo
estratificado en dos etapas. Este estudio revel6 que la tasa de nacidos muertos entre las



mujeres en edad de procrear era aproximadamente 25.5 por 1000 partos en Etiopia. Ademaés,
los factores como el nivel de educacion, la paridad, el indice de masa corporal (IMC) y el nivel
de anemia se asociaron significativamente con la experiencia de muerte fetal en el modelo de
regresion logistica binaria ajustado, lo que es consistente con la mayoria de los estudios en
la literatura.

Navarro Manotas et al.| (2015), hicieron una investigacion en la ciudad de Barranquilla y su
area metropolitana, con el objetivo de ajustar un modelo logistico polinémico que permitiera
encontrar los factores que tienen mayor influencia con el bajo peso en neonatos. En el articulo,
se explican las posibles causas y consecuencias del bajo peso al nacer encontradas con mayor
frecuencia en la literatura médica. Para el desarrollo de la investigacion, se utilizé una
muestra de 200 registros proporcionados por el Departamento Administrativo de Estadistica
(DANE) para el ano 2008. La variable de interés fue el peso del nacido vivo, la cual fue
categorizada en tres niveles: bajo peso al nacer (< 2.500 gr), peso deficiente (2.500 gr a
2.999 gr) y peso normal (> 3.000 gr); donde la variable de referencia es el peso normal.
Finalmente, se encontr6 que la talla del nacido, el tiempo de gestacion y el sexo del neonato
son factores que influyen significativamente en el peso del neonato; por ejemplo, se estima
un riesgo similar de bajo peso del nacido cuando se comparan tallas y el tiempo de gestacion
independientemente del sexo, se determind que el riesgo de tener un hijo con bajo peso
siempre es mayor cuando el tiempo de gestacion es menor; de igual manera, se evidencio que
en general se tiene mayor riesgo de nacer con peso deficiente que con peso bajo, de acuerdo
con el modelo y la muestra tomada.

Cruz Montesinos et al. (2013) realizé6 una investigacion en Ecuador sobre los factores de
riesgo perinatales en el bajo peso; para ello, llevo acabo un estudio epidemiolégico analitico
retrospectivo de casos y controles de la historia Gineco Obstétrica materna, con el fin de
conocer la influencia de los factores de riesgo perinatales en los recién nacidos a término de
bajo peso y compararlos con recién nacidos a término con peso adecuado, en el Hospital
Gineco-Obstétrico (HGOIA) de la ciudad de Quito en el aio 2012. Encontrando, que en
Ecuador la prevalencia de bajo peso al nacer fue del 16 % en la zona urbana y el 19% en
la zona rural y para el ano 2004 se reporto una prevalencia del 16.1 %. Finalmente, en esta
tesis se concluye que la prevalencia de bajo peso en recién nacidos a término en el HGOIA
es 8.48 %, existiendo una disminucién porcentual en relacion a los anos previos.

Con los datos utilizados en Bermudez et al.| (2015), en este proyecto se trabajara con un
modelo de regresion logistico. Esta técnica de la regresion se origind en la década de los
60 con el trabajo de Cornfield, Gordon y Smith. El modelo ha sido utilizado por muchos
anos, pero no fue hasta que Truett, Cornfiel y Kannel (1967) que aplicaron el modelo
utilizando los datos de Framingham, el cual trata de un estudio del corazén, donde se pudo
apreciar el poder y la aplicacion de estos modelos (Flores, 2002)). Su uso se incrementa
desde principios de los 80 como consecuencia de los adelantos ocurridos en el campo de la



10 4 Antecedentes

computacion (Dominguez Dominguez, 2010). Esta técnica estadistica resulta especialmente
util para identificar factores de riesgos y factores de prevencion de enfermedades.

Hachuel et al.| (2006]), mencionan que se han realizado investigaciones donde se ha encontrado
que la formulacién de un modelo estadistico apropiado, permite intentar responder como
los contextos sociales afectan los resultados y el riesgo en la salud. Es decir, que mediante la
modelacién podemos encontrar los factores que inciden en la evolucion del BPN al momento
del nacimiento del bebé e involucrar aspectos sociales que contribuyen en la incidencia del
mismo.

Por otro lado, en la Universidad Nacional de Rosario en Venezuela se realizé una investigacion
utilizando un modelo logistico para el estudio del bajo peso al nacer, encontrando que este
modelo permite obtener un enfoque apropiado para el anélisis de datos longitudinales. Se
conto con variables explicativas como la edad, nivel educacional maximo alcanzado, situacion
de convivencia, cantidad de controles realizados durante el embarazo, condicién de primipara
y forma de terminacion del parto (Hachuel et al., 2006]).



Capitulo 5

Marco Teo6rico

En este capitulo se muestran los conceptos més importantes asociados al bajo peso al nacer
como: definicién, clasificacion, factores de riesgos, crecimiento y desarrollo y la importancia de
las curvas de crecimiento como herramienta de control del crecimiento de un nino. Adicional,
se explica la teoria del tipo de modelo que se utilizara para modelar la evolucion del peso
del neonato prematuro a través del tiempo.

5.1. Marco Teé6rico Contextual

5.1.1. Bajo Peso al Nacer en Recién Nacidos

Segtin la|Organizacion et al. (2003), el bajo peso al nacer se refiere a los bebés que nacen con
un peso inferior a 2.500 g independientemente de la edad gestacional. Segtn |Cruz Montesinos
et al. (2013]), todo neonato con bajo peso al nacer (BPN), presenta mayor riesgo de morbilidad
y mortalidad en los primeros veintiocho dias y el primer ano de vida en comparacion al
neonato con peso adecuado al nacer. Ademas, menciona que el bajo peso al nacer esta
relacionado con diferentes factores perinatales directos e indirectos.

La prevalencia de bajo peso al nacer debido a la prematurez o al retraso del crecimiento
intrauterino (RCIU), en paises desarrollados es del 4% al 8%, en via de desarrollo la
prevalencia puede ser del 1% al 15% y en Colombia segtin el Ministerio de Salud es del
9% (Cruz Montesinos et al., [2013)). En el Hospital Universitario del Valle en Cali, tiene
una la prevalencia del 19.5 % y se encuentra asociada con el 75 % de las muertes perinatales
(Herrera et al., [2013); motivo por el cual se considera un problema de salud ptublica que se
debe abordar desde la perspectiva de la promocién y la prevencion de forma tal que incida en
el mejoramiento en las condiciones de vida de la poblacion. Ademas, el BPN es un trazador
para la identificacion de desigualdades en el proceso salud, enfermedad y atencion ya que es
sensible a diferentes condiciones de vida (Parajel 2009).
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5.1.2. Clasificacion del BPN

De acuerdo con Rodriguez et al.| (2008) el BPN es clasificada como:

= Bajo peso al nacer (BPN), los recién nacidos pesan menos de 2500 g, ya sea debido a
la prematuridad, debido a que son pequenos para su edad gestacional, o ambas cosas.

= De peso muy bajo al nacer (MBPN), los recién nacidos pesan menos de 1500 g (3 1b 5
oz) al nacer.

= De peso extremadamente bajo al nacer (EBPN) los recién nacidos pesan menos de
1000 g (2 libras 3 onzas) al nacer.

5.1.3. Factores de Riesgos Perinatales para el BPN

Actualmente, los factores que incrementan la posibilidad de presentar BPN son
(Velazquez Quintana et al., [2004):

= Socio demograficos maternos: edades cronologicas extremas, relacion de pareja,
bajo nivel escolar, etnia, condiciones econdmicas desfavorables, hacinamiento (cuatro
personas o mas en un dormitorio) y la altura geografica de residencia.

= Riesgos médicos anteriores al embarazo: antecedente de bajo peso al nacer,
enfermedades cronicas (hipertension arterial cronica, cardiopatias, nefropatias),
multiparidad y estado nutricional materno.

= Riesgos médicos del embarazo actual: preeclampsia, eclampsia, anemia, infecciéon
urinaria, hemorragias del primero, segundo y tercer trimestre de la gestacion, ganancia
de peso insuficiente durante la gestacion, primiparidad y perfodo intergenésico corto
(menor a 24 meses).

» Cuidados prenatales inadecuados: sea porque estos se inicien de forma tardia o
porque el nimero de controles durante la gestacion sea insuficiente

= Riesgos ambientales y habitos téxicos: incluye trabajo materno excesivo, estrés
excesivo, tabaquismo, alcoholismo y drogadiccion

5.1.4. Crecimiento y Desarrollo

El crecimiento y desarrollo es un proceso observacional que permite analizar los cambios
fisicos mediante medidas antropométricas como mediciones cuantitativas, por ejemplo la
talla, el peso, circunferencia craneana, toracica y abdominal. El concepto de desarrollo
abarca tanto a la maduracién en los aspectos fisicos, cognitivos, lingiiisticos, socioafectivos
y temperamentales como el desarrollo de la motricidad fina y gruesa (Serrano, 2002). Este
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proceso observacional en un nino es de gran utilidad para determinar el estado de salud en
edad pediatrica, basado en mediciones repetidas en diferentes instantes del tiempo.

El desarrollo es el proceso por el cual los seres vivos logran mayor capacidad funcional de sus
sistemas, comprende un aumento de la complejidad y destreza de una persona para adaptarse
al medio. La consulta pediatrica en la etapa de la infancia es bésica para asegurarse de que
el nino se esta desarrollando dentro de los limites establecidos como normales.

5.1.5. Curvas de Crecimiento

Las curvas de crecimiento son una herramienta para registrar y evaluar el crecimiento de
los ninos a través del tiempo. El objetivo principal del seguimiento mediante estas curvas,
es que el pediatra y los padres del nino conozcan la evolucion del crecimiento, con el fin
de desarrollar el maximo potencial ya sea del peso o la talla y detectar o corregir a tiempo
posibles alteraciones en el proceso. Segiin la Organizacion Mundial Organizacion et al.| (2003),
las curvas muestran como deberia ser el crecimiento de los ninos y ninas menores de cinco
anos, cuando sus necesidades de alimentacion y cuidados de salud son satisfechas en cualquier
parte del mundo. Por otro lado, se entiende que el crecimiento no es solo resultado de la
nutriciéon sino de factores heredados.

Mediante estas curvas se pueden ajustar diferentes modelos matemaéticos, que permitan
realizar estimaciones de los parametros, con el objetivo de interpretarlos y brindar ayuda
para caracterizar la poblacién y predecir algunos parametros valiosos, como el peso que
alcanzaria la poblacién en crecimiento o el peso promedio de la misma.

5.2. Marco Teérico Estadistico

5.2.1. Modelo Logistico

Con el objetivo de modelar la evolucion a través del tiempo del neonato que nace con
bajo peso, perteneciente al programa Madre Canguro del HUV, se considera trabajar con un
Modelo de Regresion Logistico, que permita encontrar los factores que describan la evolucion
del peso y las relaciones existentes entre ellos. El modelo regresion logistico o modelo logit,
es un modelo clasico de regresion lineal simple o multiple, donde la variable dependiente es
dicotomica. Es decir, adopta solo dos posibles valores (Hosmer Jr et al., 2013)).

La regresion logistica es un modelo especial que se utiliza para explicar y predecir una
variable categorica en funciéon de varias variables independientes que a su vez pueden ser
cuantitativas o cualitativas. Este tipo de modelos se usa cominmente en las ciencias médicas
y sociales (Hachuel et al., [2006]). Es un modelo con buena capacidad para el anélisis de datos
en el drea de investigacion clinica y epidemiologica. Permite encontrar la mejor adaptacion,
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de tal forma que se pueda interpretar y describir las relaciones existentes entre las variables
independientes y la variable dependiente.

Una de las caracteristicas méas importantes de este modelo es que la variable respuesta
es binaria o dicotomica (Hosmer Jr et al) 2013). Ademas, tiene facilidad de uso y la
estimaciéon de los pardmetros permite obtener informacion significativa para efectos clinicos
(Montgomery et al.| [2012).

Hosmer Jr et al. (2013)) existen dos importantes diferencias entre el modelo de regresion
lineal y logistico:

1. La relaciéon entre el valor esperado y las variables independientes: Para la regresion
logistica el valor esperado de la variable respuesta dado un valor de la covariable, viene
definida como:

E(Y/X)=B+ /X -—co<X<oo 0<EY/X)<I (5.1)

La siguiente expresion hace referencia a la forma especifica del modelo de regresion y
la transformacion logit asociada (Hosmer Jr et al., 2013):

ePot/rX
m(x) = S (5.2)
g(x) =In [1i(—:2x)] = fo + /X (5.3)

Al realizar la transformacion se tiene que g(z) tiene muchas de las propiedades deseables
de un modelo de regresion logistico (Hosmer Jr et al.| [2013).

2. La distribuciéon condicional de la variable respuesta, es una de las diferencias entre el
modelo logistico y lineal (Hosmer Jr et al.| [2013) .

En la regresion lineal se tiene que el error asociado € expresa la desviacion respecto a la
media condicional y a su vez se distribuye normal con media cero y varianza constante.
Para el caso de la regresion logistica no ocurre esto, dado que la variable respuesta es
dicotoma, el error € solo puede tomar dos posibles valores:

» SiY=1

El error viene denotado como € = 1 — m(x) con una probabilidad asociada igual
a m(z).
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m SiY=0

El error viene denotado como € = —m(x) con una probabilidad asociada igual a

1 —7(z)].

Finalmente, se obtiene que ¢ tiene media cero y varianza igual a 7(z)[1 — m(x)]. Ahora
bien, la distribucién condicional se distribuye binomial con probabilidad dada por la
media condicional 7(x).

Variables Explicativas Categoricas

En el caso de que las variables explicativas sean categorias, se debe realizar una codificacion
parcial que sera representada mediante variables auxiliares. Dicha codificaciéon exige tomar
una categoria de referencia, de tal manera que todas las variables auxiliares toman el valor
de 0 para dicha categoria. Es decir, para las categorias restantes, la variable auxiliar toma
el valor 1 para la categoria asociada y 0 para el resto, el valor para la variable de diseno
m-ésima asociada a la categoria A,, seria (Reche, 2013):

1 1=m

}szQ....,];z’zl,...] (5.4)
Por otro lado, se debe tener en cuenta que en un modelo de regresion logistico debe haber
por lo menos una variable predictora cuantitativa. Si todas las variables predictoras son

cualitativas entonces el problema se convierte en uno de disefios experimentales (Hosmer Jr
et al., 2013)).

Estimacion de los Parametros

Inicialmente se debe realizar la codificacion pertinente a las variables estudiadas, asignando
el valor de 1 cuando hay presencia de la caracteristica y 0 representando la ausencia de la
misma.

Una vez realizada la codificacion, se debe obtener todos los posibles modelos con las variables
estudiadas y mirar si existe interacciéon entre estas. Ahora, para realizar el ajuste previo del
modelo se requiere estimar los valores de los parametros desconocidos Sy, 5, ..., £, para ello
se pueden utilizar los siguientes métodos:

= Método de minimos cuadrados: Se minimizan las desviaciones respecto a la suma
de cuadrados de los valores observados versus los predichos en el modelo. Hosmer Jr
et al| (2013), menciona que en la vida cotidiana este método no es efectivo debido
a que la variable respuesta es dicétoma y los estimadores obtenidos no cumplen las
propiedades requeridas.
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Por otro lado, si se cumplen los supuestos de regresion lineal, se dice que la funcion de
verosimilitud viene denotada como (Montgomery et al., [2012):

flas) = w2 [L—m(z)] (5-5)

i=1

1(8) = [T (s [ = m(a)) (5.6)

n

Donde y; denota el valor de una variable dicotoma y z; el valor de la variable
independiente de tipo cuantitativo y/o cualitativo. Ahora bien, para maximizar los
valores de f3, se utiliza la diferenciaciéon de la funcion log-verosimil respecto a cada
coeficiente.

Y alys — ()] =0

Reche| (2013) mencionan los siguientes métodos adicionales para la estimacion de los
parametros de un modelo de regresion logistico:

= Estimaciéon por el método de Newton-Raphson: Es un algoritmo para encontrar
aproximaciones de los ceros o raices de una funcién real.

= Estimacién por métodos de optimizacién generales: Consiste en una funciéon
objetivo y un conjunto de restricciones en la forma de un sistema de ecuaciones o
inecuaciones.

= Estimacién por minimos cuadrados iterativos ponderados: Estimacion de los
parametro de un modelo lineal generalizado cuya variable respuesta tiene distribucion
multinomial y de poisson.
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La funcion glm en el software estadistico R utiliza la estimacién por minimos cuadrados
iterativamente ponderados. Esti estimacién parte de una aproximaciéon local cuadratica a
la funciéon de log-verosimilitud, la maximizacion de esta aproximacion se realiza mediante

un modelo lineal ponderado. Suponiendo S® el vector que contiene la estimacion de los
parametros del GLM en la iteracion ¢ . Entonces 772@ = 2 8" es el predictor lineal para la
observacion ¢-ésima y ,ul(t) = g_l(m@) los valores ajustados (probabilidades ajustadas en el
caso de regresion logistica y usando la funcion logit como funcién de enlace g, la funciéon de la

varianza serfa vi(t) = Var(ugt))gb, donde ¢ es el parametro de dispersion o escala (Hosmer Jr
et al., 2013)).
La siguiente expresion hace referencia a unos valores de respuesta intermedios o de trabajo.

Se les llama de trabajo porque cambian en cada iteracion:

877' (t)
t _ ot ot 4

y se tienen unas ponderaciones de trabajo

1
w = (5.9)

7 0 2
®) on;
Civ; {(—OZ) ]

Donde ¢; son constantes fijas para la familia binomial ¢; = n;*.

El algoritmo ajusta una regresion por minimos cuadrados ponderados de z(®) sobre los
predictores lineales, minimizando la suma de cuadrados ponderada >, w;(z;—z;3)?, donde
7; es la fila i-ésima de la matriz regresora (incluyendo la columna de unos). Finalmente, de
esta forma se obtienen unos nuevos parametros ¢+, Este proceso continua hasta que se
estabilizan los parametros, obteniendo la estimaciéon maximo verosimil B

Pruebas para la significancia de los parametros

Una vez estimado el modelo, se realizan las inferencias necesarias, mediante pruebas
estadisticas para determinar si las variables independientes en el modelo son significativas
respecto a la variable respuesta (Hosmer Jr et al.) 2013). A continuaciéon se mencionan
algunos métodos:

= Suma de Cuadrados del Error: Es la comparacion de las distancias entre los valores
observados y predichos:

N

SSE =Y (yi — 1)’ (5.10)

=1
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La comparacion se realiza mediante la siguiente expresion (Rechel 2013):

(5.11)

Probabilidad del modelo ajustado
D = —2In

Probabilidad del modelo saturado

Es equivalente a tener:

D= —2lniz:; {yiln (%) +(1—y)ln (1 = 2)} (5.12)

D = —2in(Probabilidad del modelo ajustado) (5.13)

El anterior estadistico es conocido como deviacién, y para el modelo de regresion
representa la suma de cuadrados residual de la regresion lineal.

= Contraste de Wald: Se utiliza para poner a prueba el verdadero valor del parametro
basado en la estimaciéon de la muestra. Este contraste estd basado en la normalidad
asintotica de los estimadores. Se quiere contrastar si un parametro 5, =0, conr = 1,
.. .,R, frente a que no lo sea (Reche, [2013)).

Ho: B =0 Hy: 5 #0

Wald, demostrd que bajo la hipotesis nula, el estadistico de contraste es:

W, = (5.14)

Donde BT es la estimacion del parametro 3, y SEZBT) el error estandar asociado para
r=1,2,3...

= Contraste condicional de razén de verosimilitud: Las hipotesis de este contraste
son las mismas que en el anterior:

Hy: 3, =0 Hy: B #0
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pero el enfoque es distinto. En vez de considerar la distribucion de los parametros
se comparan dos modelos, uno dénde se haya estimado el parametro f3,, frente a
otro modelo que se diferencie del primero en que no esté dicho parametro, Es decir,
comparamos modelos anidados. El test que se utiliza es el test condicional de razéon de

verosimilitudes.
G2 oGP _ _gjpg medeol _ —2(L —L ) =G . —G?
modelol modelo2 — OgV - modelol modelo2) — modelol modelo2
modelo2
(5.15)

Donde V es la maxima verosimilitud y L la méxima log-verosimilitud en cada modelo.
En otras palabras El estadistico representa, la disminucién en la devianza que se
produce al pasar de un modelo a otro al anadir una variable.

Se rechaza la hipodtesis nula con un nivel de significancia a cuando:

(ngodelol - Gimdelcﬁ) > X%,a (516)

Intervalos de Confianza

Es importante resaltar que las estimaciones no son exactas, para ello se emplean los intervalos
de confianza que permiten obtener un rango de variacion de los posibles valores que pueden
tomar los coeficientes del modelo .

= Estimacion mediante test de Wald: En las siguientes expresiones SE representa
la estimaciéon del error estandar basado en los parametros del modelo. 3, sigue una
distribucion asintoticamente normal (Hosmer Jr et al., 2013)) :

P =242 < . Aﬁ;<za/2 =1—« (5.17)

Br + Zfa/2‘§E(Br)

La siguiente estimacion es para la parte logit del modelo:

g(x) = Bo + Bﬁ
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Var(g(z)] = Var(Bo] + 2*Var(fi] + 22Cov(Bo, A1)

9(x) £ 2_appSE[G(x)]
Estimaciéon para los valores puntuales:

(@) 2 a/2SE[j(2)]

: 5.18
1 — @) E7—a/2SE(@) (5.18)

La interpretacién de un intervalo es que si se repite la muestra aleatoriamente un
elevado nimero de veces y en cada una de ellas construyendo un intervalo de confianza
para el parametro (., aproximadamente (1 — a) % de los intervalos contendrian al
verdadero valor del parametro.

Intervalos de Confianza para los e’

Los siguientes test permiten obtener los intervalos de confianza para los cocientes de
ventajas o oportunidad:

H()IBBT':]_ H11€BT7£1

Test condicional de razén de verosimilitud: La idea consiste en invertir el
contraste condicional de razéon de verosimilitudes para obtener los 1.C, para eso
se considera una aproximaciéon a través de la denominada profile-likelihood. Estos
intervalos tienen las caracteristicas de ser mas precisos y de que no tienen por qué
ser simétricos (Montgomery et al., 2012)).

El objetivo es la maximizacion de la funcién de log-verosimilitud con la restriccion de
que 0; = 3y. Un intervalo de confianza para 6; basado en esta funcién, viene dado por:

L;(8) = mazgeo, L(0) (5.19)

{81=20L;(8) - LO) < a1 - )} (5.20)

Donde ¢;(1 — «) es el cuantil (1 — «) de una distribucion chi-cuadrado con un grado
de libertad.
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Modelo de Regresiéon Logistico Miltiple

Segin Hosmer Jr et al.| (2013), el modelo de regresion multiple viene denotado como:

g(z) =In [1i(—7r()x)] = fo + 1 X1 + foXo + ... + 5 X, (5.21)
e9(@)

Recordemos, que para este caso se utilizan las variables auxiliares y solo se necesitan (k-1)
variables:

kj—1

g@) =Bo+ X1+ ..+ > BuDj+ BX, (5.23)

=1

El proceso de estimacion de los coeficientes del modelo y las pruebas de significancias de los
coeficientes son equivalentes al caso univariable (Bewick et al., 2005).

5.2.2. Ajuste del Modelo

Mediante el ajuste del modelo se desea seleccionar el modelo mas parsimonioso y mejor
ajustado a los datos.

Valores ajustados y predicciones

Los valores estimados por el modelo estan guardados dentro del objeto glm (funcion del
software estadistico R Studio), y se puede acceder a ellos mediante el operador pesos. A
estos mismo valores se puede acceder con la funcién fitted.values.

Residuos

El analisis de los residuos es fundamental para evaluar la adecuacion del modelo y detectar
los valores anémalos e influyentes (Reche, 2013). Se enumera a continuacion los distintos
tipos de residuos que se pueden obtener para un modelo de regresion logistico:

= Residuos de Respuesta: Diferencia entre el valor observado y el valor estimado por el
modelo (Hosmer Jr et al., 2013)).
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» Residuos de Pearson: Son los g-ésimos componentes del estadistico X2 de Pearson de
bondad del ajuste global:

Yo — Nl (5.24)

epy, = — =
! nqPq(1 — Py)

donde los valores estimados por el modelo en cada perfil son ngp,. Se consideran
significativos aquellos residuos cuyo valor absoluto sea mayor a 2.

= Residuos de Pearson estandarizados: Se trata de una modificacion de lo anteriores, de
forma que dichos residuos tengan distribuciones asintéticas normales estdndar. Seran
significativos aquellos residuos cuyo valor absoluto sea mayor a 2:

€Pq

€p8q = W (525)

Medidas de bondad del ajuste

En la practica, no hay garantia de que un modelo de regresion logistica se ajuste bien a los
datos. Cuando los datos estan en forma binaria, una manera de detectar la falta de ajuste
es realizando contrastes condicionales de razon de verosimilitudes entre modelos anidados.

Estadistico G? de Wilks de razén de verosimilitudes

El estadistico tiene la siguiente expresion:

G*(M) = 2[Ls — L]

donde Ly es la log-verosimilitud del modelo ajustado y Lg la log-verosimilitud del modelo
saturado. Este estadistico tiene, bajo la hip6tesis nula de que el modelo M es adecuado, una
distribucion asintética X2 con @ menos (R+1) grados de libertad, déonde @ es el namero de
combinaciones de valores de las R variables explicativas.

Estadistico X? de Pearson

Este estadistico tiene, bajo la hipotesis nula de que el modelo es adecuado, la misma
distribucion asintotica que el estadistico de Wilks. El estadistico X? de Pearson se puede
calcular facilmente partiendo de los residuos de Pearson. Y el p-valor lo obtenemos de nuevo,
con la funcion pchisq.

Q A2
(Yq — ngDy)

X*(M) = - :
=1 ngPe(1 — Py)

(5.26)
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Donde p, son las probabilidades estimadas en cada combinacion de variables predictoras y
n, el nimero de casos totales en cada combinacion.

Medidas tipo R?

En la regresion lineal por minimos cuadrados tenemos una medida R?, que nos ofrece una

medida de la bondad del ajuste comparando sumas de cuadrados.

Pseudo R? de McFadden (McFadden et al., [1973): Esta medida compara la
log-verosimilitud del modelo ajustado con la log-verosimilitud del modelo que sélo tiene
el término constante.

-z loaelo
R? =1 Moo (5.27)

Llntercepto

Asemejandose a la expresion del R? en la estimacion por minimos cuadrados, donde
ijercepto serfa la suma de cuadrados totales y LMOdelo haria el papel de la suma de
cuadrado de los errores. Este R? da una idea de en cuanto se reduce la devianza de los
datos al ajustar el modelo.

Pseudo R? de Cox y Snell (Cox and Snell, 1989):

ik . ,
RZy =1—exp <_W) ; donde LR = Lintercept — Limodeio (5.28)

Donde Lptercepto seria la suma de cuadrados totales y Lasogero haria el papel de la suma
de cuadrado de los errores.

Pseudo R? de Nagelkerke (Nagelkerke et al.,[1991): Se trata de una modificacion
del RZ, que alcanza su maximo en:

Lintercet R?
RZ . =1— _ fwntercept R2 — _—CN 5.99
mar Ry ewp< i ) V= e (529)

dénde L Intercepto S€ria la suma de cuadrados totales y N el nimero de perfiles ajustados.
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Medidas basadas en la tabla de clasificacion. Curvas ROC

Otra forma de evaluar el desempefio de un modelo de clasificaciéon es a través de medidas
relacionadas con la tabla de clasificacion. Para determinar como clasifica el modelo a cada
observacion, se elige un punto de corte, si la probabilidad predicha por el modelo es mayor
que el punto de corte se clasifica como éxito y si es menor como fracaso.

Se considera que un modelo es mejor que otro si la curva ROC se acerca al borde superior
izquierdo, o lo que es lo mismo, que el area bajo la curva sea mayor (Reche| 2013)).

Tabla 5.1: Clasificacion del Modelo. Fuente: Libro de Reche| (2013])

Clasificacion: éxito Clasificacion: fracaso

Extio  Verdaderos Positivos (VP) Falsos Negativos (FN)
Fracaso Falsos Positivos (FP) Verdaderos Negativos (VN)

Este tipo de andlisis permite observar varias medidas relacionadas con la tabla de
clasificacion, y representarlas graficamente. Nos puede ayudar a elegir el punto de corte que
maximiza la tasa de clasificaciones correctas, y ver como varia esta tasa segin los diferentes
puntos de corte.

5.2.3. Meétodos de seleccion de variables

La seleccion automatica de variables se basa en la comparacion de la devianza entre modelos.
El procedimiento habitual es el llamado stepwise (paso a paso) en el que, mediante contrastes
condicionales de razén de verosimilitudes se comparan modelos con diferentes variables
(Hosmer Jr et al 2013). La seleccion forward (hacia adelante) empieza con el modelo més
simple y va anadiendo en cada paso la variable més significativa segiin el contraste condicional
de razon de verosimilitudes (Hosmer Jr et al., 2013]).

Existen diferentes métodos de selecciébn de variables, los méas utilizados son: forward,
backward o stepwise, pero se tiene que los modelos pueden ser totalmente diferentes con cada
uno de estos métodos (Rechel |2013)). En esta investigacion se utilizara el método Backward,
el cual es uno de los méas usados en el area clinica. Ademés, se utilizara el paquete glmulti
del software estadistico R Studio, para hacer una elecciéon de variables de acuerdo al modelo
de regresion logistico.

Seleccion Backward

En este caso se inicia el proceso a partir del modelo que contiene todas las posibles variables
predictoras. En cada iteracion se generan modelos a los que se les elimina un tnico predictor
a la vez y se selecciona el que tiene menor suma de cuadrados de error asociado al modelo.
Este proceso se repite hasta llegar al modelo nulo, sin ningtn predictor. Al final, entre los
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mejores modelos seleccionados se identifica mediante el criterio de informacion Akaike (AIC),
que permite evaluar cada variable en presencia de las otras, el modelo escogido como aquel
que tenga menor valor de AIC.

Criterio de Informacién Akaike (AIC)

Es una medida que permite analizar la calidad de un modelo estadistico para un conjunto
de datos (Martimez et al., 2009).

AIC = 2K — 2In(L) (5.30)

Donde K es el nimero de parametros en el modelo, y L es el valor maximo de la funcion de
verosimilitud del modelo estimado.

Método glmulti

Este paquete del software estadistico R, utiliza la funcion glm (Nelder and Baker, 1972),
para comparar autométicamente todos los posibles modelos teniendo en cuenta el modelo
que se desea ajustar. Para este proyecto es el modelo de regresion logistico, por ende se
utiliza la familia binomial. Esta seleccién genera todos los posibles modelos y encuentra los
mejores bajo el criterio de informacion (AIC) (Calcagno et al., 2010). Se utiliza el método de
deteccion exhaustivo, obteniendo todas las posibles combinaciones. Se especifica la funcién
y la familia, en este caso, se especifica que es gml de familia Binomial, que representan un
modelo de regresion logistico.

En comparacion con las demas técnicas de selecciéon, no es un proceso iterativo, ya que
todos los modelos son comparados y es completamente automéatico. Se utiliza con mas de 10
variables predictoras y los calculos son bastantes largos. Se requiere la ejecucion de Java y
el paquete rJava, para completar el proceso.

Modelo de Regresiéon Logistica para el estudio de Casos y Controles

Este tipo de modelo es muy utilizado en el area de investigaciéon clinica, debido a la facilidad
de obtener odds ratios ajustados de los coeficientes. Para un estudio de casos y controles la
variable respuesta se fija por estratificacion y hace referencia a las variable de exposiciéon
(Hosmer Jr et al., 2013).

Segtin Hosmer Jr et al.| (2013), la funcion de verosimilitud es el producto de las funciones de
verosimilitud especificas del estrato y depende de la probabilidad de seleccionar al sujeto y
la distribucién de probabilidad de las covariables.
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5.2.4. Diagnéstico y Validacién

En esta seccion se estudia la falta de ajuste a nivel de cada observacion y como se afecta el
modelo en general. En los modelos lineales generalizados, es importante realizar el analisis
de los residuos ya que pueden indicar si se hizo una mala eleccién de la funcién de enlace o
si el efecto del conjunto de variables explicativas no es lineal (Reche, 2013).

Analisis de los residuos

Para este tipo de anélisis se asume que para efectos de diagnostico un residuo es significativo
distinto de 0 si su valor absoluto es mayor que 2. En la subsecciéon se especifica los tipos
de residuos que se pueden calcular para un modelo de regresiéon logistico.

Medidas de influencias

Las medidas de influencias son importantes de estudiar, ya que nos permiten detectar los
valores influyentes que puedan generar efectos en los pardmetros del modelo. Para los modelos
lineales generalizados, se obtienen mediante la aproximacion de medidas de influencias en
(Williams, [1987)) y en (Cook and Weisherg, |1982).

Las medidas de influencias mas usadas son hat values y las distancias de cook, la siguiente
expresion se utiliza para los modelos glm:

2
_ Cpsq % hqq

T k11— hy,

(5.31)

Donde epg, es el error cuadratico medio del modelo de regresion, £ es la cantidad de variables
y hgq son los hat values.

Colinealidad y factores de inflacion de la varianza generalizada (GVIF)

En esta seccion se estudia la relacion lineal entre los predictores del modelo. Debido a que
la presencia de colinealidad genera mayor variabilidad estimada para los coeficientes. Tal y
como se describe en Fox and Weisbergl (2011) no es adecuado utilizar el factor de inflacion
de la varianza (VIF) para los modelos con variables categoricas como predictoras. Para ello
Fox and Monette (1992)), generaliza la nocion de la inflacion de la varianza asociada, esta
media se conoce como factor de inflacion de la varianza generalizado (GVIF).

En este caso si la variable predictora tiene p regresores, el valor de GV IF/?P es una medida
dé como disminuye la precision de la estimaciéon de los coeficientes debido a la existencia
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de colinealidad (Reche, [2013)). Para este caso, un valor proximo a 1 de GVIF'?r indica
ausencia de colinealidad.

detRlldethg

IF =
GV detR

(5.32)

Donde Rj; es la matriz de correlaciones entre el conjunto de regresores en cuestion (como
los p regresores de una variable con p+1 categorias). Ros la matriz de correlaciones entre
los otros regresores del modelo y R la matriz de correlaciones entre todos los regresores del
modelo.

Validacién Cruzada

La validacion cruzada es utilizada para analizar el sobreajuste del modelo. Con el objetivo
de comprobar si el modelo predice correctamente un nuevo conjunto de datos. Para ello, se
considera la técnica K-Fold cross-validation, consiste en dividir la muestra en k£ submuestras,
de tal forma que se utilicen k-1 para estimar el modelo y el restante como submuestra de
evaluacion. Este proceso se repite K veces, donde cada submuestra es utilizada una vez para
evaluar el modelo y K-1 veces el ajuste. Para concluir respecto a la validacion, se utiliza la
tasa de clasificaciones correctas o su complemento (Canty et al., 2012)).



Capitulo 6

Metodologia

En este capitulo se explicard la metodologia implementada para dar cumplimiento a los
objetivos planteados en el proyecto, se propone la aplicaciéon de un modelo de regresion
logistico, que permita modelar y distinguir aspectos importantes en la evolucion de los
neonatos prematuros con bajo peso al nacer, con la informacion disponible del neonato
y la madre.

6.1. Poblacién Objeto de Estudio

Son los neonatos atendidos en la Unidad de Recién Nacido del HUV entre febrero de 2002 y
noviembre de 2010, pertenecientes al Programa de Seguimiento de Alto Riesgo y Canguro.

6.2. Unidad Experimental

Se definen las unidades experimentales como “el neonato prematuro con bajo peso al
nacer"; estos deben cumplir con los siguientes criterios de inclusion para la adaptacion
intrahospitalaria definidos por la Unidad de Recién Nacidos:

1. Recién nacidos con menos de 2001 gr.

2. Regulacion térmica y del patron respiratorio

3. Saturaciéon de oxigeno normal

4. Procedentes de la ciudad de Cali y que no planeen establecerse fuera de la ciudad.

5. Madre y/o familia dispuesta a colaborar con el programa de seguimiento, cumplir con
las recomendaciones y asistir a los controles.
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6.3. Consolidacion de la Informacion

Se contd con una muestra de 145 historias clinicas, las cuales contienen 49 variables que
brindan informacion de la madre y el neonato. Se realiz6 un primer filtro, donde se eliminaron
las variables que no brindaban informacién significativa, como por ejemplo: el numeral
de la historia clinica, nombre del doctor asignado, fecha de los controles de seguimiento,
fecha de la proxima cita, identificador del individuo, entre otras. Luego, se efectuaron
pruebas chi-cuadrado con una significancia estadistica del 5% (Ver Apéndice con el
fin de encontrar relaciones significativas entre variables cualitativas. Adicional, se realizaron
consultas con pediatras del HUV, para seleccionar las variables que se consideran relevantes
en el estudio desde un punto de vista medico. Finalmente, se obtuvieron 16 variables para el
estudio del modelo de la evolucion del peso del neonatos a través del tiempo (Ver Figura

6-1).

6.4. Analisis Exploratorio

El objetivo de realizar el andlisis exploratorio es resumir y visualizar los datos de los neonatos
de manera que se facilite la identificacion de tendencias o patrones que los subyacen y que
son relevantes para responder a la pregunta de investigacion.

Inicialmente, se realiz6 un analisis exploratorio para el conjunto de variables de los grupos
maternos y neonatales estudiados. Para conocer la distribucion de frecuencias y porcentajes
de neonatos asociados a cada una de las categorias de las variables estudiadas, se realizoé un
analisis univariado. Adicional, se llevo a cabo un anélisis bivariado de peso del neonato a
través del tiempo, utilizando medidas de tendencia central como el promedio e indicadores de
variabilidad como la desviacion estandar, el coeficiente de variaciéon y el rango de variacion
asociado.

Adicional, se observo la distribucion del peso del neonato por mes, mediante las curvas
sin ninguna transformacién en los datos. Finalmente, se analiz6 mediante grafico de barras
diferentes variables en relacion con el peso en la edad gestacional del neonato, si es adecuado
o bajo.
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3 variables

CUANTITATIVAS Tala o

CONTINUA

Etiqueta: PN

Rango: [1.680; 17.000]

Escala: Intenalo

Descripcion: Peso del neonato en gramos

Etiqueta: Talla

Rango: [41; 108]

Escala: Intenalo

Descripcion: Talla del neonato en centimetros

Ly

Perimetro Cefalico ©

Etiqueta: PC
Rango: [30.2; 80.5]

Escala: Intervalo

VARIABLES
13 variables
Friqueta: PEGB Ventilacion @
Pesoenla
Edad @[ Rango: Adecuado / Baio

Gestacional Escala: Ordinal

Descripcion: Clasificacion diﬁ: es0 del
neonato enla edad gestacional segin ballard

Etiqueta: Tiempo

Rango: 0,12,18,24 y 36 meses

Tiempo ©| Escala: Ordinal

Descripcion: Tiempo de seguimiento realizado a los neonatos.
Donde (0) hace referencia a la informacion tomada en 1a semana 40

de edad gestacional.

Descripcion: Perimetro cefélico del
neonato en centimetros

Etiqueta: Vent

Rango: Si/ No

Escala: Mominal

Descripcion: Si el neonato recibid ventilacion

Etiqueta: TipoDieta

Tipo de

Dieta @ Rango: Artificial / Complementaria / Mixta / Seno

Escala: Nominal

Descripcion: Alimentacion del neonato

Etiqueta: MorbMat

Morbilidad
Matemo

Rango: Sif Mo

©

Escala: Mominal

Etiqueta: TipoParto

Tipo de

Rango: Cesaria/ Espontanen
Parto

@

Escala: Nominal

Descripcion: Tipo de nacimiento del neonato

Etiqueta: ContPre

Control 5/ Rrango: Si/ Mo

Prenatal

Escala: Nominal

Descripcion: Asistencia a los controles prenatales

Etiqueta: Sexo
Rango: F/ M

Escala: Mominal

Descripcion: Sexo del neonato

Etiqueta: PesoNac

- Peso al

Rango: BF, MBF, BFE
MNacer

Escala: Crdinal

Descripcion: Clasificacion del peso del neonato

Descripcion: Complicaciones durante el embarazo

Etiqueta: Oxigeno

Rango: Leve / Moderado / Severo

Escala: Ordinal

Descripcion: Estado de oxigenacion

Etiqueta: AlimParent

Alimentacion
Perinatal

@/ Rango: S5i/ Mo
Escala: Nominal

Descripcion: Alimentacion por via intravenosa

Etiqueta: Calcio

Rango: Si/ No
Escala: Mominal

Descripcion: Si recibio calcio

Etiqueta: Transf

B Rango: Si /Mo
Transfusiones @

Escala: Mominal

Descripcidn: Aporte de sangre Wa intravenosa

Figura 6.1: Conjunto de variables para la estimacion del modelo.
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6.5. Modelo Regresion Logistico

Con base en los objetivos planteados, como descripcion estadistica de los datos de la evolucion
de los neonatos prematuros, se utilizo6 el modelo de regresion logistico, con el fin de obtener
un posible modelo que permita modelar e identificar la dindmica de la evolucion del neonato
prematuro.

Primeramente, se realiz6 una codificaciéon parcial de las variables cualitativas, tomadas como
factor de un total de 16 variables a estudiar, donde 3 son variables cuantitativas y 13 variables
cualitativas. Se asigno el valor de (1) a las categorias como BNP Adecuado, si present6 control
prenatal, si present6 morbilidad materna, entre otras. Variables como el sexo, tiempo de
seguimiento, tipo de dieta, clasificacion del peso al nacer, sexo y oxigeno se tomaron como
factor (Ver Tabla , donde la variable respuesta es el peso en la edad gestacional segiin
Ballard (PEGB). Luego, se observo la presencia de valores faltantes en la base de datos
de los neonatos y se grafico la frecuencia, con el objetivo de analizar cuél(es) variable(s)
presentaban frecuencias altas de datos faltantes, para ser excluidas por su alta frecuencia y
realizar la modelacion. Para ello, se utilizo el paquete AMELIA del software estadistico R
Studio (Honaker et al., [2010), con el objetivo de graficar la frecuencia de datos:

O Missing B (Observed

PC
Tiempo
Transf
PEGE
Calcio
Sexo
Talla
Peso

Vent
MaorbMat

ContPre

o o
c ©
@ ]
= o
> =]

o k=3

=

PesoMNac
TipoDieta
AlimParent

Figura 6.2: Frecuencia de Datos Faltantes
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En la Figura [6.1] se visualiza la cantidad de observaciones realizadas en los tiempos de
seguimiento frente a cada una de las variables. Los cuadros de color amarillo muestran la
cantidad de informaciéon faltante por variable estudiada y la zona café o mas oscura del
grafico, representa la informacion completa. Se concluye que las variables: oxigeno(157), tipo
de parto(29) y perimetro cefélico(4), presentan datos faltantes, siendo la variable oxigeno la
de mayor frecuencia, por ende, se excluye del estudio para evitar un mal ajuste del modelo
y estimacion de los parametros.

Posteriormente se realizo la seleccién de variables como se menciond en la seccion
Con las variables seleccionadas por los algoritmos implementados, se procedié a realizar la
estimacion del modelo mediante la funcion gml del software estadistico R studio.

6.5.1. Seleccion de Variables

El modelo lineal generalizado para este proyecto es el modelo de regresion logistico, que
permite modelar una variable dependiente dicotomica. Con el objetivo de obtener el modelo
mas parsimonioso y mejor ajustado se utiliza el paquete glmulti para realizar la seleccion
del modelo, utilizando un enfoque de teorfa de la informacion (Calcagno et al., 2010). Se
utiliza el método de deteccion exhaustivo, obteniendo todas las posibles combinaciones de
variables. Para ello, se utilizo el 70 % (368/526) de las observaciones como es recomendado
en diferentes estudios,es decir, 102 neonatos prematuros con BPN, que serian los datos de
entrenamiento para estimar los modelos (validacion cruzada) (Reche, [2013).

Con los resultados obtenidos en el andlisis exploratorio, se analiza un panorama mas
descriptivo de las variables que mejor discriminan el peso del neonato en la edad gestacional.
Ahora, se realiza la seleccion de las variables que se ajusten a un modelo de regresion logistico,
verificando el ajuste y la verosimilitud de varios modelos. Para ello, se obtendran modelos
que no contienen ninguno, uno y todas las variables estudiadas. Se estimaron 100 diferentes
modelos y se utilizdé como criterio de decision AIC' para cada modelo, ya que esté intenta
seleccionar el modelo que mejor describe una realidad desconocida y de alta dimensién, en

comparacion con el criterio BIC' que intenta encontrar el modelo verdadero entre el conjunto
de candidatos (Reche, [2013).

La Figura , muestra los valores de AIC para los 100 modelos estimados. La linea roja
horizontal diferencia entre los modelos cuyo AIC es menor en comparaciéon con mas de 2
unidades de distancia del posible mejor modelo (es decir, el modelo con AIC méas bajo).
El resultado anterior muestra que hay 9 modelos cuyo AIC estd a menos de 2 unidades del
posible mejor modelo, sin embargo, no debemos colgarnos demasiado de tales divisiones (algo
arbitrarias), este criterio diferencial se hace entre los modelos para observar la importancia
de cada uno. Se podria considerar que los modelos con valores de més de 2 unidades son
menos plausibles que aquellos con valores méas cercanos a los del posible mejor modelo.
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La Tabla , muestra los 9 modelos que se mencionaron anteriormente. Donde el mejor
modelo es aquel que incluye las variables sexo, control prenatal, morbilidad, ventilacion,
transfusiones, tiempo, tipo de parto, peso al nacer, talla y perimetro cefalico. El segundo
mejor modelo incluye las variables predictoras mencionadas en el primer modelo sin tener
en cuenta el sexo del neonato. Se obtienen los mismo pesos para ambos modelos (weights),
llamados también pesos Akaike, el cual se considera como la probabilidad de que el modelo
sea el mejor modelo, debido a que minimiza la perdida de informacién. Entonces, aunque el
mejor modelo tiene peso alto, esté no es sustancialmente mayor que el segundo. Por lo tanto,
se podria estudiar el comportamiento de ambos modelos y seleccionar el que mejor se ajuste
al comportamiento del peso del neonato.

Se grafican las variables consideradas con mayor importancia, teniendo en cuenta todos los
posibles modelos. La Figura , muestra la importancia relativa de los diversos términos
del modelo. Donde el valor de importancia para un predictor particular es igual a la suma
de los pesos para los modelos en los que aparece la variable.

La linea roja vertical se dibuja en 0.8, como punto de corte para diferenciar entre variables
importantes y no tan importantes, tomando esta division algo arbitraria. Siendo asi, se tiene
que las variables perimetro cefalico, control prenatal, ventilacién, tiempo, tipo de parto, peso
al nacer y la talla, son las que presentan la mayor importancia y se deben tener en cuenta
en el modelo de regresion logistico.
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6.5.2. Eleccion del Modelo Logistico

Con los resultados obtenidos en la Tabla , se realizo el analisis de los dos principales
modelos encontrados para modelar si el peso del neonato en la edad gestacional es
ADECUADO (variable auxiliar del modelo). El objetivo, fue analizar cuéles de los modelos
se ajusta mejor a los datos, mediante un conjunto de variables predictoras.

Tabla 6.3: Resumen Estadistico del Modelos No.1
Coeficientes Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) -8.3086 2.1316 -3.90 0.0001
SexoMasculino 0.3509 0.2434 1.44 0.1494
ContPrel -0.8184 0.2615 -3.13 0.0017
MorbMat1 0.4761 0.2549 1.87 0.0618
Vent1 0.8928 0.2689 3.32 0.0009

Transf1 -0.6258 0.2789 -2.24 0.0248
Tiempol?2 -5.2413 1.0683 -4.91 0.0000
Tiempol8 -6.4465 1.3074 -4.93 0.0000
Tiempo24 -7.2977 1.5158 -4.81 0.0000
Tiempo36 -9.2889 1.8252 -5.09 0.0000

TipoPartoEspontaneo 0.2524 0.2531 1.00 0.3186
PesoNacBPE  -2.0724 0.4521 -4.58 0.0000

PesoNacMBP -0.8926 0.2982 -2.99 0.0028
Talla 0.1901 0.0406 4.68 0.0000
PC 0.0312 0.0429 0.73 0.4664

En los resultados del resumen obtenido para los dos principales modelos a estudiar, se tiene
que: Para el modelo 1 (Ver Tabla (6.3])), las variables predictoras asociadas al modelo son el
sexo masculino como referencia, presentar control prenatal, morbilidad materna, ventilacion,
transfusiones, el tiempo de evaluacion del peso (12, 18, 24 y 36), el tipo de parto espontéaneo,
clasificacion del peso como extremo y muy extremo, la talla y el perimetro cefdlico. Este
resumen permite analizar que las variables sexo masculino, presentar morbilidad, tipo de
parto espontineo y perimetro cefalico, a una significancia o = 0.05 los parametros asociados
a las variables no son significativos o distintos de 0 segtin el contrates de Wald (Pr(>|z)).
Por lo tanto, se recomienda excluir estas variables del modelo debido al ajuste del mismo.

Para el modelo 2 (Ver Tabla (6.4))), las variables predictoras asociadas son las mismas que
el anterior modelo sin tener en cuenta el sexo marculino. Para este modelo, el tipo de parto
espontaneo y el perimetro cefalico a una significancia o = 0.05 los parametros asociados a
las variables no son significativos o distintos de 0 segun el contrates de Wald (Pr(>|z|)). Por
lo tanto, se recomienda excluir estas variables del modelo.
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Tabla 6.4: Resumen Estadistico del Modelos No.2
Coeficientes Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) -8.1842 2.1230 -3.86 0.0001
ContPrel -0.8837 0.2590 -3.41 0.0006
MorbMat1 0.4989 0.2543 1.96 0.0498

Vent1 0.8895 0.2682 3.32 0.0009

Transf1 -0.5399 0.2708 -1.99 0.0462

Tiempol2 -5.2721 1.0646 -4.95 0.0000

Tiempol8 -6.4726 1.3028 -4.97 0.0000

Tiempo24 -7.3264 1.5095 -4.85 0.0000

Tiempo36 -9.3135 1.8172 -0.13 0.0000
TipoPartoEspontaneo 0.2176 0.2504 0.87 0.3848
PesoNacBPE -2.2759 0.4351 -0.23 0.0000
PesoNacMBP -0.9926 0.2917 -3.40 0.0007

Talla 0.1896 0.0405 4.68 0.0000
PC 0.0346 0.0435 0.79  0.4267

Con el analisis previo de ambos modelos, se excluyen las variables sexo masculino, morbilidad
materna, tipo de parto espontaneo, perimetro cefalico y transfusiones, donde esta ultima
variable para ambos modelos era significativa, pero al realizar la eliminacion de las variables
mencionadas, estd variable se volvid no significativa a una significancia o = 0.05. Finalmente,
se obtiene el modelo final de regresion logistico que mejor se ajusta a los datos y sus
coeficientes son significativos (Ver Tabla (7.3)).

6.6. Inferencias del modelo final de regresiéon logistico

Una vez estimado el modelo, se realiza las inferencias necesarias del modelo, con el fin de
extrapolar los resultados al total de la poblacion. Se realiza el célculo de los contrastes de
bondad del ajuste global del modelo y los intervalos asociados.

6.6.1. Contrastes de los parametros

El objetivo es contrastar si los coeficientes estimados son significativos distintos de 0. En
otras palabras, analizar si una determinada variable explicativa tiene un efecto significativo
sobre el peso adecuado en la edad gestacional o no.
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Contraste de Wald

Este contraste estd basado en la normalidad asintotica de los estimadores. Se quiere

contrastar si un parametro 3, =0, conr =1, ... ,10, frente a que no lo sea.
Hy: 3, =0 vVr=1,...,10 Hy:B.#0 Vr=1,...,10
A (6.1)
SE(S,)

Donde B y S EA(ﬁ,.) son las estimaciones del modelo para (, y el error estandar de S,.

Contraste condicional de razén de verosimilitud

Las hipotesis de este contraste son las mismas que en el anterior. Se utilizo la libreria car del
software estadistico R Studio, para obtener la funciéon Anova, la cual realiza los contrastes
condicionales de razon de verosimilitud sobre los parametros asociados a cada una de las
variables del modelo, sin necesidad de especificar los distintos modelos.

6.6.2. Intervalos de Confianza para los parametros

Los intervalos de confianza a nivel (1 — «), estan directamente relacionados con un contraste
a un nivel de significancia a. Se construyen intervalos de confianza basados en el test de Wald
y test condicional de razén de verosimilitud. Adicional, se utiliza la técnica conocida como
bootstrap (Efron, [1992). Estos métodos dan como resultados intervalos de valores plausibles
By + z_a/QS’E(BAT) (Ver subseccion ((5.2.1))).

Para el modelo final, se obtienen los intervalos de confianza a un nivel del 95 %. Si el intervalo
de confianza para los coeficientes (5, incluye el 0, significa que al nivel & = 0.05 no se podria
rechazar la hipotesis nula de que 3, = 0. Para la razén de oportunidad (e’r) si incluye el 1,
no se podria rechazar la hipétesis nula de que e’ = 1.

Luego, se obtienen los intervalos de confianza mediante la técnica Bootstrap. El
procedimiento consiste en tratar la muestra original como si fuera la poblacion (Reche), 2013).
Se extrae mediante un muestreo aleatorio con reemplazo, un nimero elevado de muestras
(1.000 muestras), por ende se obtiene la distribucién en el muestreo de los parametros. Los
intervalos se calculan tomando el 95 % de los valores centrales en la distribuciones empiricas
obtenidas. Se utilizo la funcién bootCase del paquete car (Fox and Weisberg, |2011)); para el
calculo de los intervalos de confianza, se utilizé la funcion quantile.
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6.6.3. Valores ajustados, predicciones del modelo y residuos

Con el objetivo de estudiar el ajuste del modelo, se analizan los valores ajustados y
predicciones, para un valor individual de la variable dependiente asociado a los valores
dado las variables independientes. Ademas, se examinan los residuos como la parte de la
observacion no explicada por el modelo ajustado.

Valores ajustados y predicciones

Se obtienen los valores ajustados y las predicciones para las primeras 10 observaciones,
correspondientes al seguimiento de 4 neonatos en diferentes instantes del tiempo (Ver Tabla
(7.8)). El resultado obtenido son probabilidades de ocurrencias. Adicional, se calcula el
error estaﬁia\r y los intervalos de confianza asociados a cada estimacion del predictor lineal
(p; £ 2 % se(p;)) con un nivel de confianza aproximado del 95 %.

Residuos

En la regresion lineal se tiene que el error asociado € expresa la desviaciéon respecto a la
media condicional y a su vez se distribuye normal con media cero y varianza constante. Para
el caso de la regresion logistica no ocurre esto, dado que la variable respuesta es dico6toma,
el error ¢ solo puede tomar dos posibles valores (Ver seccion (5.2.1)).

El anélisis de los residuos es fundamental para evaluar la adecuacion del modelo y detectar
los valores anémalos e influyentes. Teniendo en cuenta, que un residuo es la diferencia entre
un valor observado y un valor ajustado. Es la parte de la observacion no explicada por el
modelo ajustado.

Se realizan los célculos correspondientes para obtener los residuos de pearson, residuos de
pearson estandarizados y los residuos estudentizados; los cuales se consideran significativos o
influyentes si el valor absoluto es mayor a 2. Por otro lado, se obtiene el residuo de devianza
y el residuo de devianza estandarizado, para completar el andlisis. Donde este ultimo, se
considera influye si el valor absoluto es mayor a 4.

6.6.4. Medidas de bondad del ajuste

Permite describir el ajuste del modelo al conjunto de observaciones. Con el objetivo de
observar la evolucion del peso del neonato a través el tiempo, mediante la informacion
suministrada por las variables regresoras del modelo.
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Contrastes Estadisticos G? y X?

La hipotesis que se contrasta para el caso de la regresion logistica es:

o eap(i Betgr) B
R s Yy =1,..,Q (6.2)
R
Hy : p, # (2 r=o rar) V,=1,..,Q (6.3)

1+ exp(Zf:O Brgr)

Donde @) es el nimero de perfiles o combinaciones posibles de lar variables predictoras y p,
las probabilidades a estimar. El resultado deseado es que no se pueda rechazar la hipotesis
nula de que el modelo se ajusta bien a los datos (Hosmer Jr et al.| |2013).

Para los contrastes clasicos como los estadisticos G? de Wilks de razéon de verosimilitud
(Ver subseccion(5.2.2))) y el estadistico X* de Pearson (Ver subseccion((5.2.2))), se utilizan
las mismas hipotesis a contrastar. El primer contrastes se calcula partiendo de la suma de
los cuadrados de los residuos de la devianza y el segundo estadistico se calcula partiendo de
los residuos de pearson. Estos contrastes sirven para comparar la diferencia entre los valores
predichos y observados.

Contrastes basado en el estadisticos de Hosmer Lemeshow

Hosmer y Lemeshow proponen crear 10 grupos de la variable respuesta en base a las
probabilidades estimadas por el modelo, y comparar las frecuencias del éxito observado
con las estimadas, mediante el estadistico X? de Pearson con 8 grados de libertad (Reche,
2013)).

Inicialmente, se dividen las probabilidad estimadas en intervalos de igual amplitud, a partir
de estos puntos de corte, se construyen las tablas de los valores observados y esperados. Con
las tablas de frecuencias obtenidas, se calcula el estadistico de contraste y el valor-p asociado.
Se utiliz6 la funcion HLgof.test del paquete MKmisc, para la bondad de ajuste global con
10 grupos.

Medidas tipo R?

La medida R? nos ofrece una medida de la bondad del ajuste del modelo. Para el caso del
modelo de regresion logistica, se presentan varios inconvenientes con esta medida, ya que
los estimadores maximo verosimiles no son los estimadores que maximizan esta medida o
que no tiene en cuenta la dependencia de la varianza de Y respecto a p. Por lo siguiente,
se propone trabajar con los pseudo R? de McFadden, Cox-Snell y Nagelkerke (Rechel [2013)
(Ver subseccion (5.2.2)).
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Tabla 6.5: Medidas de Pseudo R? para el analisis de bondad del ajuste del modelo

Medida Tipo R? Formula (R?)

Pseudo de McFadden | R?2=1— _Ltodeto

LIntercspto

Pseudo de Cox y Snell | R%y =1 —exp (—%)

2
RCN
2
maz Rz

Pseudo de Nagelkerke | R3, =

Medidas basadas en la tabla de clasificacion - Curva ROC

Otra forma de evaluar el desempeno del modelo, es mediante la tabla de clasificacion. Se
elige un punto de corte igual a 0.5, si la probabilidad predicha por el modelo es mayor que
el punto de corte se clasifica como éxito y si es menor como fracaso. Adicional, se evalua el
ajuste del modelo, mediante la curva ROC representada en un grafico mediante la fraccion
de falsos positivos definida como FP/(FP+VN), frente a la fraccion de verdaderos positivos
definida como VP /(VP+FN). Se utiliz6 los paquete pROC y ROCR.

6.7. Diagnéstico y Validacion

Después de comprobar el ajuste global del modelo de regresion logistica, se estudia la falta
de ajuste a nivel de cada observacion y como afecta al modelo general.

El objetivo principal es realizar el diagnostico y validacion del modelo ajustado, ya que indica
si hay falta de ajuste por los efectos de las variables o las observaciones.

6.7.1. Analisis de los residuos

En la subseccién se describieron los distintos tipos de residuos bajo la hipotesis nula
de que el modelo se ajusta bien a los datos. Como se ha mencionado anteriormente el modelo
de regresion logistica tiene una diferencia significativa con los modelos de regresion lineal, y
es que el error asociado € que expresa la desviacion respecto a la media condicional, no sigue
una distribucién normal con media cero y varianza constante. Para el caso de la regresion
logistica no ocurre esto, dado que la variable respuesta es dicétoma, el error € solo puede
tomar dos posibles valores (Ver seccion ((5.2.1))).

Se considera a efectos de diagnosticos que un residuos es significativamente distinto de 0
si su valor absoluto es mayor que 2. Para realizar el célculos de la frecuencia de residuos
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significativos se utilizaron las funciones residuals, rstandard y rstudent.

Se utilizo la funcion residualPlots, del paquete car, para representar los residuos de Pearson
frente a las variables predictoras y la transformacion logit (predictor lineal).

6.7.2. Medidas de Influencias

Las medidas de influencia detectan los valores influyentes analizando el efecto que tienen en
los parametros del modelo, se trata de valores atipicos. Se utiliz6 las funciones hatvalues,
influence.measures 'y cooks.distance para obtener los valores. Es recomendable detectar
aquellos valores que tengan una distancia de Cook superior a 1, y comprobar su influencia
en la estimacion de los parametros del modelo. Se muestran las medidas de influencia para
las 6 primeras observaciones, donde se especifican las medidas DFBETAS (utiles para ver
sobre qué variable del modelo es influyente cada observacion), los DFFITS (como cambia el
valor ajustado para la observacion, cuando esta no se ha utilizado en el ajuste del modelo), el
COVRATIO (mide el cambio en el determinante de la matriz de covarianzas de las variables
predictoras, al eliminar la observacion).

:e%DSq* hqq
T k+1 1= hy,

(6.4)

Donde epg, es el error cuadratico medio del modelo de regresion, & es la cantidad de variables
y hgq son los hat values.

6.7.3. Colinealidad y Factores de Inflacibn de la Varianza
Generalizado (GVIF)

El principal objetivo es estudiar si existe una relacion lineal fuerte entre los predictores del
modelo, ya que reduce la precision de los coeficientes estimados, es decir, se incrementa su
varianza. De este modo, se utiliza el factor de inflacion de la varianza generalizado (GVIF),
haciendo uso de la funcion vif del paquete car, para examinar la multicolinealidad en el
modelo ajustado.

detRlldetRQQ

GVIF =
detR

(6.5)
Donde Rj; es la matriz de correlaciones entre el conjunto de regresores en cuestion (como
los p regresores de una variable con p+1 categorias). Ros la matriz de correlaciones entre
los otros regresores del modelo y R la matriz de correlaciones entre todos los regresores del
modelo.
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6.7.4. Validacion Cruzada

Se estudia el sobreajuste, que implica que el modelo es menos generalizable en el ajuste
de otros datos. Una forma de analizar este problema, es verificando que el modelo predice
correctamente. Para ello, se utiliza la validacién cruzada mediante el método K-Fold, se
utiliza la funcion CVbinary del paquete DAAG con un nimero de submuestras a considerar
K=10.

Finalmente, con la propuesta metodolégica mencionada anteriormente, se desea encontrar
el modelo més parsimonioso y mejor ajustado que permita modelar la evolucion del peso
del neonato perteneciente a la Unidad de Cuidados Intensivos Neonatal del Hospital
Universitario del Valle (HUV) y aportar informaciéon importante para la toma de decisiones
que ayuden a orientar acciones de control y estrategias de prevencion que minimicen el
problema.



Capitulo 7

Resultados y Discusion

En este capitulo se muestran los resultados obtenidos mediante un analisis bivariado para
encontrar las posibles relaciones de las variables estudiadas respecto a la evolucion del peso
del neonato prematuro del HUV. Se obtienen las inferencias del mejor modelo ajustado,
contrastes de los parametros, intervalos de confianzas, valores ajustados, predicciones,
residuos, medidas de bondad de ajuste, diagnostico y validacion del modelo de regresion
logistico ajustado. Las mediciones se realizaron en diferentes instantes del tiempo (meses),
llevando un seguimiento de la evolucién del peso del neonato en los tiempos: 0, 12, 18, 24 y
36 meses, donde “0” hace referencia a la semana 40 de edad gestacional.

7.1. Estadisticas Descriptivas

Se cont6 con un total de 145 recién nacidos que presentaron pesos menores a 2.500 gramos.
De estos 145 neonatos, el 61 % son de sexo femenino y el 39 % masculino. La edad promedio
de las gestantes fue de 25 anos, , el 75 % tienen una edad menor o igual a 30 anos, la edad
minima fue de 14 anos y la maxima de 44 anos.

Maés de la mitad de los neonatos nacen con Muy Bajo Peso (MBP) correspondiente a un
54,5 %, pesos entre 1.000 y 1.500 gramos, seguidos por un 33,1 % con Bajo Peso (BP), pesos
entre 1.500 y 2.001 gramos y un 12,4 % con Bajo Peso Extremo (BPE), pesos inferiores a los
1.000 gramos. El 66,9 % de los pesos son adecuados a la edad gestacional, el 68.3% de los
neonatos necesitaron ventilacion asistida y 63.4 % no se les realizé transfusiones. Ademas, el
68.3 % de las madre no asistieron a controles prenatales y el 63.8 % presentaron un parto por
cesarea y la dieta que mayor predomino en un 49 % de los neonatos fue la mixta compuesta
por leche maternizada junto con la leche materna (Ver Tabla (7.1))).
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Tabla 7.1: Distribucién de Frecuencias en Variables Cualitativas Observadas

‘ Variables ‘ Etiqueta ‘ Frecuencias ‘
Peso Nacimiento Frec. | %
Bajo Peso BP 48 33,1
Muy Bajo Peso MBP 79 54,5
Extremo Bajo Peso BPE 18 124
Peso en la Edad Gestacional
Adecuado Ade 97 66,9
Bajo Bajo 48 33,1
Alimentacién Parenteral
Si Si 89 61,4
No No 56 38,6
Ventilacion
Si Si 99 68,3
No No 46 31,7
Transfusiones
Si Si 53 36,6
No No 92 63,4
Morbilidad Materna
Si Si 100 69
No No 45 31
Control Prenatal
Si Si 46 31,7
No No 99 68,3
Tipo de Parto
Ceséarea Ces 88 63,8
Espontaneo Esp 50 36,2
Necesidad de Oxigeno
Leve Leve 40 38,8
Moderado Mode 55 53,4
Severo Seve 8 7,8
Tipo de Dieta
Artificial Arti 6 4,1
Complementaria Comp 2 1,4
Mixta Mix 71 49
Seno Seno 66 45,5
Sexo
Femenino F 88 60,7
Masculino M 57 39,3
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Figura 7.1: Distribucién Peso Neonatos por Mes

Para observar la distribuciéon del peso a través del tiempo, se grafica dicho comportamiento,
en la Figura ([7.1)), se muestra que a medida que aumenta la edad aumenta el peso de
neonato de una forma no lineal positiva, esté comportamiento creciente tiende a ser estable

a través del tiempo, con algunas variaciones en el peso medio de los neonatos a medida que
aumenta la edad (Tabla ) Se tiene que los pesos en las edades 12 y 18 presentan
la variacion mas baja en sus pesos, presentando un coeficiente de variacion (CV) del 11 %,
mientras que al tiempo cero, correspondiente a la semana 40 de edad gestacional, los pesos

presentan mayor variacion (CV=19 %). El peso méaximo de 17.000 gramos, lo presento una

nina en los 36 meses de edad gestacional, siendo clasificado como un peso adecuado.

Tabla 7.2: Estadisticas Descriptivas de Peso en el Tiempo

Edad (Meses)
0
12
18
24
36
Total

Frecuencia
143
126
111
101
45
145

Media
2830
8756
10067
11368
12730
8263

Des
539
998

1121

1463

1647

3683

V(%)
19%
11%
11%
13%
13%
15 %

Min
1680
6480
7780
8040
9340
1680
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Figura 7.2: Curvas del peso por Neonato-Datos observados

Se graficaron las curvas asociadas a la evolucion del peso a través del tiempo para cada uno de
los neonatos en estudio. En la Figura , se analiza que no todos los neonatos presentaron
mediciones en los mismos tiempos, ya que con el pasar de éste algunos presentaron deserciéon
o controles en tiempos diferentes a los establecidos.

Esta informacion obtenida para los neonatos, se caracteriza por:

1. Ser de medidas repetidas, ya que se realiza un seguimiento al mismo neonato en
diferentes instante de tiempo, generando informacion dependiente.

2. El comportamiento general de las curvas presenta un crecimiento a través del tiempo.
3. Existen variaciones del peso de individuo a individuo.

4. Hay informacion faltante en algunos neonatos, causado por la desercion de los mismo.

Adicional, se tienen como indicadores del crecimiento y desarrollo de los neonatos la talla y
el perimetro cefalico, en la Figura , se visualiza un crecimiento positivo en la talla del
neonato a través del tiempo, presentando un comportamiento similar a las curvas observadas
originales del peso del neonato. Por otro lado, el perimetro cefilico presenta un aumento a
través del tiempo pero a partir de los 24 meses de edad gestacional tiende a permanecer

constante en 45 cm.
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Figura 7.4: Controles Prenatales y el Tipo de Dieta, segiin el Peso del Neonato

En la investigacion de Bermudez et al. (2015), se obtuvo un modelo de coeficientes aleatorio,
donde el control prenatal fue la dnica variable significativa para el peso del neonato. En
este proyecto se tiene que el presentar controles prenatales durante el periodo de embarazo
permite que el peso del neonato sea adecuado para la edad gestacional. Por lo tanto, se
podria considerar como una variable significativa para la modelacién del evoluciéon del peso

(Ver Figura ([7.4))).
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Las madres de los neontatos presentan una dieta complementaria o reciben otros alimentos
adicionales a la leche materna. FEn general, no discrimina el comportamiento respecto al peso
en la edad gestacional, solo permite conocer que las madres tienden a utilizar una dieta

complementaria.

7.2. Modelo final de regresion logistico

El modelo de regresion logistico mejor ajustado, esta determinado por las variables control

prenatal, ventilacion, tiempo de evaluacion, clasificacion del peso al nacer y la talla:

Tabla 7.3: Resumen Estadistico del Modelos No.3

Coeficientes Estimate (3 e’ Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) -6.7873  0.0011 1.7744  -3.83  0.0001
ContPrel -0.6743  0.5095 0.2248 -3.00 0.0027
Vent1 0.6264 1.8708 0.2345 2.67 0.0076
Tiempol2 -4.5742 0.0103 0.9786 -4.67 0.0000
Tiempol8 -5.6894  0.0034 1.2047 -4.72 0.0000
Tiempo24 -6.5620 0.0014 1.4067 -4.66 0.0000
Tiempo36 -8.2947  2e-04 1.6999 -4.88 0.0000
PesoNacBPE -1.6784 0.1867 0.3417 -4.91 0.0000
PesoNacMBP -1.0072  0.3652 0.2470 -4.08 0.0000
Talla 0.1786 1.1956 0.0365 4.89 0.0000

p(z)

Pesoy; = logitlp(z)] = In {

1 —p(x)

] = —6.79 — 0.67 x ContPrel;

+0.63 x Ventl; — 4.57 x Tiempol2; — 5.69 x Tiempol8§;
—6.56 x Tiemp24; — 8.29 x Tiempo36; — 1.68 x PesoNacBPE;
—1.01 x PesoNacM BP; + 0.18 x T'allay;

Para t=1,2,3,4,5 (Tiempos de medicion: 0,12,18,24,36 meses)
Para i=1,2,...,145 (Representa al neonato)

El coeficiente del intercepto (-6.79), es el logit de peso adecuado del neonato en la edad
gestacional (Tiempo0) que hace referencia a las 40 semanas de edad gestacional. Ademés,
de que la madre no presente controles, el neonato no recibe ventilacion, la clasificacién del

peso al nacer es bajo y no se tiene informacion de la talla.
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Los coeficientes del modelo se interpretan con base en la categoria de referencia elegida.
Con los resultados obtenidos en la Tabla , se observa que la razon de oportunidad (e”)
asociadas a las variables: presentar control prenatal, los diferentes tiempos de evaluacion del
peso v la clasificacion del peso al nacer del neonato, son factores protectores que reducen
o atentian la probabilidad de presentar un peso adecuado en la edad gestacional. Por el
contrario, el presentar ventilacion y la talla del neonato, son factores de riesgo que aumentan
la probabilidad de presentar un peso adecuado en la edad gestacional.

7.3. Inferencias del Modelo Final de Regresiéon Logistico

Contrastes de los parametros: Contraste de Wald

Con los resultados obtenidos en la Tabla ((7.3]), a una significancia del &« = 0.05 los parametros
asociados a las variables del modelo son significativos o distintos de 0, ya que el valor absoluto
del estadistico de Wald para cada una de las variables es mayor a Z,/, = 1.96. (Ver columna
z value).

Contrastes de los parametros: Contraste condicional de razén de verosimilitud

La siguiente Tabla (7.4]) muestra los contrastes condicionales de razon de verosimilitud sobre
los parametros asociados a cada una de las variables del modelo, sin necesidad de especificar
los distintos modelos:

Tabla 7.4: Tabla de Anéalisis de Devianza
LR Chisq Df Pr(>Chisq)

ContPre 941 1 0.0022
Vent 746 1 0.0063
Tiempo 25.83 4 0.0000
PesoNac 29.65 2 0.0000
Talla 26.28 1 0.0000

Ahora, se tiene en cuenta en el contraste condicional de razon de verosimilitudes si un
subconjunto de parametros son iguales a 0, frente a que alguno de ellos no lo sea:

Modell : PEGB ~ 1

7.2
Model2 : PEGB ~ ContPre + Vent + Tiempo + PesoNac + Talla (7.2

De los resultados obtenidos en las Tablas (7.4) y (7.5, se concluye que los coeficientes
asociados al modelo final, son significativos y distintos de 0. Teniendo en cuenta las Pr(>Chi)
asociadas a cada variable, ya que son menores a la significancia o = 0.05.
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Tabla 7.5: Tabla de Anélisis de Devianza, teniendo en cuenta el modelo nulo
Resid. Df Resid. Dev Df Deviance Pr(>Chi)
modelo 1 525 667.75
modelo 2 516 591.19 9 76.56 0.0000

7.3.1. Intervalos de Confianza para los parametros

Tabla 7.6: Intervalos de Confianza asociados a los coeficientes del modelo estimado
Test de Wald Test Condicional de RV

By ebr B, ebr
25% 97.5% | 25% 975% | 25% 975% | 25% 97.5%
(Intercept) -10.27  -3.31 | 0.00 0.04 | -10.34  -3.37 | 0.00 0.03
ContPrel  -1.12 -0.23 | 0.33 0.79 | -1.12 -0.24 | 0.33 0.79
Vent1 0.17 1.09 | 1.18 2.96 0.17 1.10 | 1.19 2.99
Tiempol2  -6.49 -2.66 | 0.00 0.07 | -6.53 -2.69 | 0.00 0.07
Tiempol8  -8.05 -3.33 | 0.00 0.04 | -8.10 -3.37 | 0.00 0.03
Tiempo24  -9.32 -3.80 | 0.00 0.02 | -9.38 -3.86 | 0.00 0.02
Tiempo36 -11.63 -4.96 | 0.00 0.01 | -11.70 -5.02 | 0.00 0.01
PesoNacBPE  -2.35 -1.01 | 0.10 0.36 | -2.36 -1.02 | 0.09 0.36
PesoNacMBP  -1.49 -0.52 | 0.23 0.59 | -1.50 -0.53 | 0.22 0.59
Talla 0.11 0.25 | 1.11 1.28 0.11 0.25| 1.11 1.29

Los resultados de la Tabla (7.6)) muestran que los intervalos de confianza asociados a los
coeficientes (f3,) del modelo, si se repite la muestra aleatoria a un elevado niimero de veces,
el 95% de las veces los intervalos contendrian el valor verdadero del parametro. Para los
coeficientes (f3,) los intervalos no contienen el 0, significa que al nivel de significancia o = 0.05
se rechaza la hipotesis nula de que (. = 0). Del mismo modo, se analiza para la razén de
oportunidad (e”r), concluyendo que los intervalos asociados no contienen el 1, por lo tanto,
se rechaza la hipotesis nula (e’ = 1).

En general, el rango de variabilidad de los coeficientes en los intervalos obtenidos es pequetio
y contiene el valor del parametro estimado.
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Ahora, se obtendran los intervalos de confianza mediante la técnica Bootstrap. En la Figura
(7.5]) se muestran los histogramas de los coeficientes estimados mediante bootstrap con 1.000
muestras. Mostrando que tienden a centrarse en su valor medio estimado.

Tabla 7.7: Intervalos de Confianza asociados a los coeficientes del modelo estimado,
mediante la técnica Bootstrap

Bootstrap SD  2.5% 97.5%

(Intercept) 1.92 -11.07  -3.56
ContPrel 0.22 -1.13 -0.31
Vent1 0.25 0.16 1.14
Tiempol2 1.03 -6.84  -2.90
Tiempol8 1.29 -8.62 -3.61
Tiempo24 1.49 -979 -4.11
Tiempo36 1.74 -12.23  -5.47
PesoNacBPE 0.39 -248  -0.99
PesoNacMBP 0.26 -1.57 -0.54
Talla 0.04 0.12 0.27

Al igual que los resultados obtenidos con el test de Wald y test condicional de razéon de
verosimilitud para los intervalos, se obtiene en la Tabla que los intervalos de los
coeficientes (3,) no contienen el 0, significa que al nivel de significancia o« = 0.05 se rechaza
la hipotesis nula de que (3, = 0).

Finalmente, se concluye que las tres técnicas utilizadas para el calculos de los intervalos de
confianza asociados a los coeficientes del modelo estimado, son muy similares en sus rangos

de variabilidad. Tanto los coeficientes como la razén de oportunidad son significativos para
el modelo.

7.3.2. Valores ajustados, predicciones del modelo y residuos
Valores ajustados y predicciones

Se obtienen los valores ajustados y las predicciones para las primeras 10 observaciones,
correspondientes al seguimiento de 4 neonatos en diferentes instantes del tiempo (Ver Tabla
(7.8)). El resultado obtenido son probabilidades de ocurrencias. Adicional, se calcula el error
estandar y los intervalos de confianza asociados a cada estimacion del predictor lineal, con
un nivel de confianza aproximado del 95 %.

Residuos

En la Tabla (7.9)), las observaciones sefialadas son los residuos influyentes, debido al aumento
significativo del neonato de un periodo de evaluaciéon a otro, en comparacion con el progreso
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Tabla 7.8: Valores estimados del predictor lineal para las primeras 10 observaciones

estudiadas

Obs. Valor Ajustado IC (2.5%) IC (97.5%) Error
1 0.35 0.18 0.52  0.08
2 0.43 0.26 0.61  0.09
3 0.30 0.13 0.47  0.09
4 0.45 0.26 0.64  0.09
5) 0.46 0.24 0.68 0.11
6 0.60 0.47 0.74  0.07
7 0.74 0.63 0.85  0.06
8 0.85 0.76 0.94 0.04
9 0.77 0.66 0.87  0.05
10 0.76 0.62 0.90  0.07
11 0.83 0.74 0.92 0.04
12 0.80 0.70 0.91  0.05
13 0.77 0.64 0.89  0.06
14 0.84 0.75 0.93  0.05
15 0.73 0.56 0.90  0.08
16 0.83 0.74 0.92  0.05
17 0.70 0.55 0.85  0.07
18 0.75 0.61 0.88  0.07
19 0.70 0.53 0.86  0.08
20 0.72 0.55 0.89  0.09

de los demés neonatos. Se analizan los residuos de pearson y los residuos de pearson

estandarizados, ya que son lo tnicos que indican influencia en las observaciones 11, 12 y 14;

dado que el valor absoluto es mayor a 2. El analisis de devianza no detecta esta influencia,
en la subseccion ((7.4.2)) se realizara un analisis a fondo de este tema.

7.3.3. Medidas de bondad del ajuste

Contrastes Estadisticos G* y X?

Para el modelo estimado del peso del neonato en la edad gestacional, se obtiene en la Tabla
(7.10) que el contraste del estadistico G* de razon de verosimilitud rechaza la hipotesis nula
con una significancia del a = 0.05, por lo tanto, sugiere que el modelo no se ajusta bien a los

datos. Sin embargo, el contraste del estadistico X? de Pearson con la misma significancia no

rechaza la hipo6tesis nula de que el modelo se ajusta globalmente bien a los datos. Con este

resultado es dificil concluir mediante estos contraste si el modelo esta bien ajustado o no.

Para ello, se utiliza un contraste alternativo propuesto por (Hosmer Jr et al. 2013), ya que
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Tabla 7.9: Tipos de residuos para las primeras 10 observaciones estudiadas

Obs. Res.Pearson Res.Devianza Res.P.Estandarizados Res.Dev.Estandarizada Res.Estudentizados

1 1.35 1.44 1.38 1.47 1.46
2 1.14 1.29 1.16 1.31 1.31
3 1.53 1.55 1.55 1.58 1.58
4 1.11 1.26 1.13 1.29 1.28
b} 1.08 1.24 1.10 1.27 1.26
6 0.81 1.00 0.82 1.01 1.01
7 0.60 0.78 0.60 0.79 0.79
8 0.43 0.58 0.43 0.58 0.58
9 0.55 0.73 0.56 0.74 0.73
10 0.56 0.74 0.57 0.75 0.75
11 -2.24 -1.89 -2.25 -1.91 -1.91
12 -2.02 -1.81 -2.04 -1.82 -1.83
13 -1.81 -1.71 -1.83 -1.73 -1.73
14 -2.29 -1.91 -2.31 -1.93 -1.94
15 -1.64 -1.62 -1.68 -1.65 -1.65
16 0.45 0.61 0.46 0.62 0.61
17 0.65 0.84 0.66 0.85 0.85
18 0.58 0.77 0.59 0.77 0.77
19 0.66 0.85 0.67 0.86 0.86
20 0.63 0.81 0.64 0.83 0.82

Tabla 7.10: Contrastes clasicos de medidas de bondad de ajuste del modelo estimado

CONTRASTE ESTADISTICO DF P-VALOR
Estadistico G? de RV 591,19 516 0,0120
Estadistico X2 de Pearson 517,87 516 0,4685

los contrastes utilizados no llegan a la misma conclusion para el caso de datos no agrupados.

Contrastes basado en el estadisticos de Hosmer Lemeshow

Las siguientes tablas representan los valores observados y esperados, donde la columna V1
representa el nimero de observaciones en cada grupo que tienen valor PEGB=0y y el ntimero
de observaciones en cada grupo que tienen valor PEGB=1.

Con las tablas (7.11)) y (7.12) de frecuencias anteriores, se obtiene el estadistico de contraste
y el valor-p asociado.
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Tabla 7.11: Tabla de frecuencia de los valores observados
Intervalos Vi1 y

[0.199,0.277]  5.00 2.00
(0.277,0.355] 13.00  4.00
(0.355,0.433] 22.00 7.00
(0.433,0.51] 26.00 26.00
(0.51,0.588] 31.00 45.00
(0.588,0.666] 19.00 44.00
(0.666,0.743] 18.00 60.00
(0.743,0.821] 25.00 55.00
(
(

0.821,0.899] 13.00 65.00
0.899,0.977]  2.00 44.00

Tabla 7.12: Tabla de frecuencia de los valores esperados

Intervalos V1 vyhat

[0.199,0.277] 524 1.76

(0.277,0.355] 11.55  5.45

(0.355,0.433] 17.46 11.54

(0.433,0.51] 27.35 24.65

(0.51,0.588] 34.19 41.81

(0.588,0.666] 23.68 39.32

(0.666,0.743] 23.07 54.93
(0.743,0.821] 17.40 62.60
(
(

0.821,0.899] 10.92 67.08
0.899,0.977] 3.14 42.86

Hosmer-Lemeshow H statistic

data: fitted(modelo.final) and modelo.final$y
X-squared = 12.47, df = 8, p-value = 0.1314

Figura 7.6: Contraste de Hosmer Lemeshow

Con una significancia o = 0.05 no se rechaza la hipotesis nula, segtn el estadistico de Hosmer
Lemeshow. Es decir, que el modelo estimado se ajusta globalmente bien a los datos.

Medidas tipo R?

Con los resultados obtenidos en la Tabla (7.13)), donde el R? da una idea de cuénto se reduce
la devianza de los datos al ajustar el modelo, se concluye que la reduccion obtenida es poca
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Tabla 7.13: Medidas de Pseudo R? para el analisis de bondad del ajuste del modelo

Medida Tipo R? Formula (R?) Resultado (R?)

Pseudo de McFadden | R? = 1 — -Losets 0,1147

Llnte'rcepto

Pseudo de Cox y Snell | R%y =1 — exp (—%) 0,1355

2
RCN
)
mazRe

Pseudo de Nagelkerke | R = 0,1884

en los tres pseudos estudiados. En general, la reduccion de devianza generada por el modelo
estimado es aproximadamente del 19 %.

Medidas basadas en la tabla de clasificacion - Curva ROC

Tabla 7.14: Tabla de Clasificacion del peso del neonato en la edad gestacional, para un
punto de corte igual a 0.5

Observado Prediccion
PEGB=1 | PEGB=0 | Total
PEGB=1 314 38 352
PEGB=0 111 63 174
Total 425 101 526

Con la Tabla , se obtiene la sensibilidad y especificidad del modelo. Donde el modelo
clasifico al 89.2% de las observaciones o mediciones del peso del neonato prematuro como
Adecuado en la edad gestacional, porcentaje que representa la sensibilidad del modelo.
Adicional, clasifica al 36.21 % de las observaciones como neonatos con peso Bajo en la edad
gestacional, haciendo referencia a la especificidad del modelo (Ver Tabla ((7.15))).

Las Tablas (7.14) y (7.15), representan las tablas de clasificacion del modelo ajustado

con un punto de corte de 0.5. Indicando globalmente, que el modelo clasificaria al 71,67 %
(314+63/526) de las observaciones o mediciones del pesos del neonato en la edad gestacional
a través del modelo ajustado.

Otra forma de evaluar el ajuste del modelo, es mediante la curva ROC, se obtuvo la siguiente
curva roc para varios puntos de corte:
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Tabla 7.15: Tabla de Clasificacion en porcentajes por fila sobre el peso del neonato en la
edad gestacional, para un punto de corte igual a 0.5

Observado ‘ Predicciéon
PEGB=1 | PEGB=0 | Porcentaje Correcto ( %)
PEGB=1 | 89,20% 10,80 % 66,92 %
PEGB=0 | 63,79 % 36,21 % 33,08 %
Porcentaje global (%) 80,80% | 19,20% 100 %

Area Bajo la Curva = 0.72
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Figura 7.7: Curva ROC del modelo estimado para peso del neonato prematuro en la edad
gestacional

La Figura , muestra la tasa de clasificaciones correctas para los distintos puntos de
corte. Se tiene que para un punto de corte de 0.98 el porcentaje de clasificacion correcta es
aproximadamente del 72 % de las observaciones. Segtn las reglas que proporcionan Hosmer Jr
et al.| (2013)) para interpretar el ara bajo la curva (AUC), se concluye que el modelo ajustado
tiene una discriminacion aceptable (72 %) para clasificar correctamente el peso del neonato
prematuro en la edad gestacional.

Finalmente, con las medidas de ajustes realizadas al modelo se concluye que el modelo
estimado se ajusta bien a los datos y clasifica correctamente al 72 % de las observaciones o
mediciones del peso del neonato en la edad gestacional.
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7.4. Diagnoéstico y Validacion

7.4.1. AnaAlisis de los residuos

Tabla 7.16: Observaciones significativas segtn el tipo de residuo estudiado

Tipo de Residuo Residuos Significativos (Frecuencia) | Residuos Significativos (Porcentaje)
Residuo de Pearson 21 3,99 %
Residuo de Pearson Estandarizado 21 3,99 %
Residuo de la Devianza 5 0,95 %
Residuo de la Devianza Estandarizado 5 0,95 %
Residuo Studentizados 6 0,01 %

La Tabla muestra que menos del 5% de los residuos son significativos. Los residuos
de pearson y los residuos de pearson estandanrizado tiene la misma frecuencia de residuos
significativos siendo aproximadamente el 4 % de las observaciones de los neonatos prematuros
con bajo peso al nacer. Los otros tipos de residuos tienen menor frecuencia de residuos
significativos siendo menos del 1% de las observaciones del seguimiento de los neonatos. En
general, se tienen porcentajes bajos de residuos significativos, por lo tanto se puede pensar
que no hay falta de ajuste a nivel de cada observacion. Ahora, se analizan los residuos méas
significativos y las variables asociadas en el estudio, ordenados de mayor a menor:

Tabla 7.17: Resumen de los primeros residuos més significativos

Observacion Peso  Talla PC  Sexo Calcio PEGB ContPre MorbMat Vent AlimParent Transf Tiempo TipoParto TipoDieta PesoNac Predicho
376 16980.00 108.00 82.50 Masculino 0 0 1 0 0 1 1 36 Cesarea Complementaria MBP 0.93
430 11820.00 88.00 46.50 Masculino 0 0 1 0 1 1 1 24 Cesarea Complementaria  BP 091
428 9100.00  75.00 44.50 Masculino 0 0 1 0 1 1 1 12 Cesarea Complementaria BP 0.88
140 15300.00  99.00 49.00 Femenino 0 0 1 1 0 0 0 36 Cesarea Complementaria BP 0.87
429 10500.00  80.50 43.50 Masculino 0 0 1 0 1 1 1 18 Cesarea Complementaria BP 0.86
305 8760.00 74.00 48.00 Masculino 0 0 1 0 1 0 0 12 Cesarea Artificial BP 0.86

En la Tabla , vemos que los residuos mas altos corresponden a los neonatos que, tanto
por control prenatal, ventilacion, tiempo de evaluacion, clasificacion del peso al nacer y talla,
el modelo le asigna la pertenencia a la categoria opuesta que es tener un peso adecuado en la
edad gestacional, analizando la columna de predicho con probabilidades altas de clasificacion.
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Para los diferentes tipos de residuos estudiados, se obtuvo que las observaciones 140, 305,
376, 428, 429 y 430, son las que tienen los residuos mas significativos.

El residuo mas alto corresponde a un neonato masculino, el cual presento los controles
prenatales, no recibié ventilacion, con una talla de 108 cm en los 36 meses de seguimiento
y con una clasificacion de peso al nacer muy extremadamente bajo. El modelo asigna a ese
perfil una probabilidad practicamente 1, de que el peso del neonato es adecuado en la edad
gestacional.

Los mismo ocurre con el resto de neonatos con residuos altos. Su configuracion de variables
predictoras, hace que el modelo los clasifique con una alta probabilidad en la categoria
contraria. Adicional, se representan los residuos mediante las siguientes graficas:
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Figura 7.8: Residuos de la devianza estandarizados

La Figura muestra los diferentes graficos para analizar los residuos de la devianza para
cada neonato. En el primer grafico de izquierda a derecha, se representan los residuos mayores
que 2 en valor absoluto, notando que no hay residuos mayores que 2 y hay una frecuencia
pequena de 5 residuos con valor negativo mayor que 2. El segundo grafico, etiqueta los 5
residuos mas significativos que corresponden a las observaciones (376, 430, 428, 140 y 429).
Finalmente, el ultimo grafico es un histograma con los cuantiles 0.025 y 0.975, con lo que
entre esas dos lineas estaria el 95 % de los residuos, no se observa un comportamiento normal
ya que estamos bajo un modelo de regresion logistico.
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Figura 7.9: Residuos de Pearson

La Figura grafica los boxplots para observar la relacion entre los residuos y cada una de
las variables cualitativas predictoras y las categorias asociadas. Estos graficos no muestran
ningin patréon y los boxplots estan centrados aproximadamente alrededor de la recta y=0.
En el caso de la variable cuantitativa Talla, la linea verde no identifica un efecto cuadratico,
por lo cual no es necesario realizar ningtin ajuste anadiendo el cuadrado a la variable, por lo
contrario la linea verde es aproximadamente un linea recta horizontal, permitiendo concluir
que la variable talla es significativa.

El ultimo gréafico, representa los residuos frente al predictor lineal: Si PEGB=0 y la
clasificacién del modelo predice mal, el residuo debe ser negativos, y si el valor verdadero es
PEGB=1, entonces subestimados y los residuos deben ser positivos, generando una relaciéon
monoétona, donde la linea verde esta cerca de la linea punteada y=0. Como se ha mostrado
no hay residuos mayores que +2, lo que indica que el modelo esta clasificando mal a neonatos
con peso bajo en la edad gestacional, de hay la relacién con los residuos significativos mayores
que 2 negativo.

En general, el nimero de residuos significativos es muy pequenio comparado con el total de
residuos. Al final de la seccion (7.3), con los test de bondad de ajuste globales y el analisis
de la curva ROC para este modelo se indica un ajuste adecuado.
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7.4.2. Medidas de Influencias

En la Tabla (7.18) se muestran las diferentes medidas de influencias, donde el
|IDFBETAS| < 2/y/n para cada una de las variables del modelo, los [DFFITS| < 2+/p/n,
los valores hat h; < 2p/n y las distancia de cook D; < 1, por lo tanto, se concluye que no
hay valores influyentes o atipicos que afecten la estimacion de los parametros.

En la Figura , al lado izquierdo se muestra la distancia de Cook frente al niimero de
observaciones. No hay distancias de Cook mayores que 1, es decir, no hay valores influyentes,
y se etiquetan los valores mas altos, correspondientes a las observaciones 140, 317 y 376, con
una distancia maxima de 0.04. El grafico del lado derecho, muestra la distancia de Cook
frente a los valores hat, se muestran que ninguna de las observaciones con mayor distancia
de Cook tiene ademés un valor alto de hgy,.

Tabla 7.18: Medidas para detectar valores influyentes

dfb.1_ dfb.CnP1 dfb.Vntl dfb.Tml12 dfb.Tm18 dfb.Tm24 dfb.Tm36 dfb.PNBP dfb.PNMB dfb.Tall dffit cov.r cook.d hat

1 0.10 -0.08 -0.08 0.05 0.05 0.06 0.06 0.13 -0.00 -0.08 0.25 1.01 0.01 0.03
2 0.04 -0.08 -0.07 0.05 0.03 0.03 0.03 0.12 0.00 -0.03 0.22  1.02 0.00 0.03
3 0.12 -0.08 -0.08 0.11 0.14 0.11 0.11 0.13 0.00 -0.12 0.28 1.01 0.01 0.03
4 0.04 -0.08 -0.06 0.04 0.04 0.06 0.04 0.12 -0.00 -0.04 0.23 1.03 0.00 0.03
5 -0.01 -0.07 -0.07 -0.01 -0.01 -0.01 0.03 0.13 0.00 0.01 0.27 1.04 0.01 0.05
6 0.05 -0.07 -0.02 0.01 0.02 0.02 0.02 -0.00 0.03 -0.03 0.13  1.02 0.00 0.02

Otro grafico que permite ver los valores influyentes, es la Figura (7.11) que muestra las
distancia de cook, los residuos estudentizados, los p-valores de los contrastes de los residuos
si son distintos de 0 y los valores hat:

Se siguen teniendo las mismas observaciones con las distancia de Cook mas altas, pero se
mantiene la conclusion de que no hay valores influyentes al igual que la medida de valores
hat. Los residuos estudentizados solo el 0.01% (Ver Tabla (7.16])) son mayores que 2 en
valor absoluto.



64

7 Resultados y Discusion

Cook's distance

<
o
o
76
o
(:)_ —
o
[i}])
g
=
w o™
T O 4
in o
4
§ 140 317
S
o
o
o
o
T T T T T T
0 100 200 300 400 500
Obs. number

Cook's dist vs Leverage hiif(1 —h;)

0.03
l

Cook's distance
0.02
|

01

0.

4 35 /3
. OATh K s

2.5

0 0.01

T \ T
002 0.03 004

Leverage h;

0.05

Figura 7.10: Medidas de Influencia: Distancia de Cook y Distancia de Cook frente a los

valores hat

Cook's distance

000

Studentized residuals

Bonfermoni p-value

00506 08 10 1.2 14

hat-walues

0.0z

<0 1

2

0.03

0.0

Diagnostic Plots

?
il |||||| ||||||| || “""

100

ip |
2 g ]
N 2t ‘
A 3 in| e
L
0

1]
iif=n
i M||||

[} el 1 Y g
i 7 4 = | o8
|| e Bl

] B 2!

A || B

i ||||||‘||”||||||| [
I
TR A [

Index

300

K
g @
n

# & o
b
i
o, '

400

Figura 7.11: Grafico de influencia con influencialndexPlot

0
i

J q

"

. r:
ol 12

"“”“illli”.i ’

p n
7 o q
4
o o
H




7.4 Diagnostico y Validacion 65

7.4.3. Colinealidad y Factores de Inflacibn de la Varianza
Generalizado (GVIF)

Tabla 7.19: Resultados Colinealidad y Factor de Inflacion de la Varianza Generalizado
GVIF  Df GVIF~(1/(2*Df))

ContPre 1.02 1.00 1.01
Vent 1.08 1.00 1.04
Tiempo 34.52 4.00 1.56
PesoNac 1.10 2.00 1.02
Talla 34.36 1.00 5.86

En la Tabla se obtienen los resultados del GVIF para cada uno de los predictores que
componen el modelo ajustado. Se analizan los resultados obtenidos para GVIF'Y?"  donde
p es la cantidad de regresores de la variable predictora, ya que el modelo tiene variables
cualitativas. Para las variables ContPre, Vent, Tiempo y PesoNac, se obtiene GV IFY/?
muy cercanos a 1, lo que indica ausencia de colinealidad. Por el contrario, la variable Talla
tiene un GV IF/?P cercano a 5, indicando colinealidad aproximada. La cual, se puede reducir,
aumentando el tamano de la muestra de los neonatos prematuros con bajo peso al nacer. En
general, el modelo sigue conservando un buen ajuste y la precision de la estimacion de los
coeficientes no se reduce por la colinealidad o relacion entre los predictores del modelo.

7.4.4. Validacion Cruzada

Fold: 91210356478
Internal estimate of accuracy = 0.717
Cross-validation estimate of accuracy = 0.698

Figura 7.12: Validacién cruzada método K-Fold con K=10

La tasa de clasificaciones correctas en la estimacion en un conjunto de entrenamiento es
aproximadamente del 72 %, y por otro lado, la estimacion mediante validacion cruzada es
del 70 %. En general, el valor indica, que en medida, el modelo clasifica correctamente a méas
del 72 % de los neonatos prematuros con bajo peso al nacer, cuando estos no han sido usados
en el ajuste del modelo (Ver resultados (7.12)). Este resultado es coherente con el area bajo
la curva ROC, obtenida en la subseccion ((7.3.3).

Finalmente, a la vista de la tasa de clasificaciones correctas calculada mediante validacion
cruzada, de la no existencia de valores influyentes y del escaso porcentaje de residuos
significativos, concluimos que el modelo no presenta falta de ajuste ni tampoco problemas
de sobreajuste, en general es un modelo aceptable.



Capitulo 8

Conclusiones y Recomendaciones

8.1. Conclusiones

El estudio del bajo peso al nacer (BPN) es importante, debido a que constituye un problema
de Salud Publica en Colombia, no sélo por su alta morbilidad y mortalidad infantil, sino
también por las secuelas que puede ocasionar en la edad adulta. Ademaés, es un trazador
para la identificaciéon de desigualdades en el proceso de salud, enfermedad y atencion, ya que
es sensible a diferentes condiciones de vida (Hachuel et al., 2006).

Una de las principales herramientas para registrar y evaluar el crecimiento de los ninos
a través del tiempo, son las curvas de crecimiento. El objetivo principal del seguimiento
mediante estas curvas, es que el pediatra y los padres del nino conozcan la evolucion del
crecimiento, con el fin de desarrollar el maximo potencial del peso y detectar o corregir a
tiempo posibles alteraciones en el proceso (Serrano, [2002)). La formulacion de un modelo
estadistico, permite intentar responder como los contextos sociales afectan los resultados y
el riesgo en la salud (Hachuel et al., [2006]).

De acuerdo con las estadisticas descriptivas, la distribucion del peso a través del tiempo
es creciente a medida que aumenta la edad gestacional del neonato, y tiene una forma no
lineal positiva y una variacion relativamente constante. En general, el comportamiento de las
curvas de seguimiento del peso, presentan un crecimiento con el tiempo. Adicional, la talla
y el perimetro cefalico presentan un crecimiento positivo, similar a las curvas observadas del
peso del neonato prematuro del HUV.

Considerando el crecimiento de las curvas del peso a través del tiempo para cada uno de
los neonatos prematuros con bajo peso al nacer, se obtuvo un modelo de regresiéon logistico
que permite modelar la evolucion del peso del neonato en la edad gestacional segiin Ballard,
como peso adecuado o bajo. Se encontro6 que las posibles variables o patrones que describen la
evolucién del peso son: la asistencia a los controles prenatales, la clasificaciéon del peso al nacer
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(BP,BPE y MBP), la ventilacion asistida, la talla del neonato y el tiempo de seguimiento
(0, 12, 18, 24 y 36 meses).

Teniendo en cuenta como objetivo principal el ajuste del modelo estimado, se obtuvo las
inferencias acerca de los parametros mediante diferentes técnicas estadisticas, encontrando
que los coeficientes asociados son significativos y distintos de 0. Donde la asistencia a los
controles prenatales, la clasificacion del peso al nacer y los diferentes tiempos de evaluacion,
son factores protectores que reducen o atentian la probabilidad de presentar un peso adecuado
en la edad gestacional. Por el contrario, la ventilacion asistida y la talla del neonato son
factores de riesgos, que aumentan la posibilidad de presentar un peso adecuado en la edad
gestacional. Esta conclusion ha sido ampliamente divulgada en diferentes investigaciones
(Vanegas (2015, Daza et al.| (2009), Bermudez et al. (2015)), siendo importante resaltar que
el peso esta asociado a la talla y la asistencia a los controles prenatales.

Las medidas de bondad de ajuste realizadas, mostraron que el modelo estimado se ajusta
globalmente bien a los datos y clasifica correctamente al 72% de las observaciones o
mediciones del peso del neonato en la edad gestacional, por ende, el modelo tiene una
discriminacion aceptable segin|Hosmer Jr et al. (2013)). En cuanto, al diagnostico y validacion
del modelo, el porcentaje de residuos significativos es muy pequeno comparado con el total de
las observaciones y esta posiblemente asociado al aumento significativo del peso del neonato
de un periodo de evaluacién a otro en comparaciéon con el progreso de los demés neonatos. Sin
embargo, no hay valores influyentes o atipicos que afecten la estimacion de los parametros. En
general, el modelo conserva un buen ajuste y la precision de la estimacion de los coeficientes
no se reduce por la colinealidad o relacién entre los predictores del modelo.

Finalmente, a la vista de la tasa de clasificaciones correctas calculada mediante validacion
cruzada, de la no existencia de valores influyentes y del escaso porcentaje de residuos
significativos, se concluye que el modelo no presenta falta de ajuste ni tampoco problemas
de sobreajuste, en general, es un modelo aceptable. Esta informacién es soporte de ayuda
para los pediatras que realizan seguimiento en la orientacion de acciones de control y las
entidades ptblicas prestadores de servicio de salud como el Ministerio de Salud y Protecciéon
social, que se encargan de regular las normas y directrices en materia de temas de salud
puablica (promocion de la salud y prevencion de la enfermedad), asistencia social, poblacion
en riesgo y pobreza, mediante estrategias de prevencion para el cuidado del neonato.

8.2. Recomendaciones

Se pueden considerar otros tipos de técnicas estadisticas para llevar a cabo el estudio del
bajo peso al nacer del neonato prematuro del Hospital Universitario del Valle (HUV):

» Realizar un estudio epidemioldgico observacional y analitico mediante casos y controles
anidados, donde los casos como los controles son tomados de la poblacién que participa
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en un estudio de cohorte, de tal forma, que permita comparar la proporcion de neonatos
prematuros con bajo peso al nacer tomados como casos y los neonatos de la misma

cohorte pero que ya tienen un peso adecuado para la edad gestacional como controles
(Sanchez-Nuncio et al., 2005)).

Otra alternativa, es ejecutar un estudio que permita estimar las curvas de la talla y el
perimetro cefilico del neonato, las cuales complementen y proporcionen un adecuado
control del crecimiento de los neonatos. Se puede realizar mediante regresion cuantilica,
donde las curvas de percentiles se utilizan cominmente para detectar un crecimiento
anormal (Fuentes, 2017).

Por ultimo, se puede realizar un estudio de andlisis de datos espaciales o geoestadistica,
con el objetivo de inferir aspectos que no han sido medidos u observados (Bivand et al.|
2008)). Para ello, se debe contar con la informacién de la ubicacion de las madres de los
neonatos y de esta manera, generar estrategias de prevenciéon para las comunas mas
vulnerables.
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A. Resultados Prueba Chi Cuadrado con
una significancia del 5%

Tabla .1: Resultados Prueba Chi Cuadrado con una significancia del 5%

Variablel Estadistico DF Valor.P Criterio

1 Tiempo 1.14 8 1.00 No Rechazo Ho.

2 Sexo 13.42 2 0.00 Rechazo Ho.

3 PN 841.79 168 0.00 Rechazo Ho.

4  Peso 591.52 632 0.87 No Rechazo Ho.

5 Talla 248.77 212 0.04 Rechazo Ho.

6 PC 189.37 230 0.98 No Rechazo Ho.

7 TipoParto 9.90 2 0.01 Rechazo Ho.

8 TipoDieta 2.52 6 0.87 No Rechazo Ho.

9 HA 2.34 2 0.31 No Rechazo Ho.
10 ContPre 9.29 2 0.01 Rechazo Ho.
11  MorbMat 2.34 2 0.31 No Rechazo Ho.
12 PesoNac 38.62 4 0.00 Rechazo Ho.
13 PEGB 1052.00 4 0.00 Rechazo Ho.
14 Vent 12.84 2 0.00 Rechazo Ho.
15  Oxigeno 11.09 4 0.03 Rechazo Ho.
16 AlimParent 10.34 2 0.01 Rechazo Ho.
17  Transf 12.51 2 0.00 Rechazo Ho.
18 Ex Respiratorio 2.46 2 0.29 No Rechazo Ho.
19 Ex Neuroldgico 3.20 2 0.20 No Rechazo Ho.
20 Ex Genitourinario 0.35 2 0.84 No Rechazo Ho.
21 Ex Cardiovascular 2.06 2 0.36  No Rechazo Ho.
22 Ex Gastrointestinal 2.10 2 0.35 No Rechazo Ho.
23  Ex Osteomuscular 0.58 2 0.75 No Rechazo Ho.
24 Ex Clinica Sist Visual 3.63 2 0.16 No Rechazo Ho.
25 Ex Clinica Sist Auditivo 0.51 2 0.77 No Rechazo Ho.
26 Ex Audiologico 0.12 2 0.94 No Rechazo Ho.
27 Ex Oftamologico 2.62 6 0.85 No Rechazo Ho.
28 Requiere Oxigeno 4.13 4 0.39 No Rechazo Ho.
29 Ex Hematopoyerico 3.15 2 0.21 No Rechazo Ho.
30 Vacunacion 2.07 2 0.36  No Rechazo Ho.
31 Interconsulta 0.20 2 0.91 No Rechazo Ho.
32 Examenes 0.62 2 0.73 No Rechazo Ho.
33 Hierro 0.54 2 0.76 No Rechazo Ho.
34 Calcio 6.34 2 0.04 Rechazo Ho.
35 Vitaminas 2.18 2 0.34 No Rechazo Ho.
36 Fe 1.32 2 0.52 No Rechazo Ho.
37 Suplemento 3.73 2 0.15 No Rechazo Ho.
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