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It roduccion.

l. INTRODUCCION

La Regresion Logistica surgié durante la década de 1960 como alternativa al
procedimiento de estimacion de los minimos cuadrados ordinarios,
tradicionalmente usado en el modelo de regresion lineal y su objetivo era estimar
la probabilidad de ocurrencia de un evento como funcion de un conjunto de
variables predictoras. No obstante, su uso comenzd a popularizarse a partir de los
afos setenta cuando comenzd a implementarse en el software estadistico. El
nacimiento de la regresion logistica, por otro lado, estuvo condicionado por un
contexto histérico dominado por una crisis en las herramientas estadisticas
orientadas a la prediccion. El Modelo de Regresion Logistica es el método
estandar para el andlisis de regresién de datos dicotbmicos en muchas areas del
conocimiento, especialmente en las ciencias de la salud. El analisis de Regresion
Logistica resulta idéneo para estudiar la relacion entre una o mas variables
independientes de forma conjunta en funcién de la variable dependiente de tipo
dicotébmica (Y=Si o Y=No), es decir que solo admite dos categorias que definen

opciones o caracteristica mutuamente excluyentes u opuestas.

Debido a la relevancia que tiene este método lo aplicaremos en un estudio de
Dislipidemiaen el Departamento de Ledn para el afio 2009, con datos obtenidos
del laboratorio de bioquimica de la Facultad de Ciencias Médicas, proporcionados
por el Dr. Efrén Castellén. La aplicacion del modelo Logistico permitird estudiar la
relacion entre la variable Dislipidemia como variable dependiente y las variables,
Sexo, Fuma, Ejercicio, Licor, Diabete e Hipertension Arterial (HTA) como variables
independientes. La realizacion de este trabajo monografico permitira contribuir con
los conocimientos basicos acerca del Método de Regresion Logistica a individuos
de diferentes ambitos sociales, especialmente a especialistas en ciencias de la
Salud.
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Il ANTECEDENTES.

En Nicaragua, en la Ciudad de Ledn se encuentran algunos estudios realizados

sobre regresion logistica, pero enfocados en diferentes tematicas tales como:

1. Aplicacion del método de Regresion Logistica Multinominal en un estudio
de Colesterol en la Facultad de Ciencias Médicas de la UNAN-LEON en el
afio 2000. (UNAN-LEON, Biblioteca Central 2009).

2. Aplicacion del método de Regresion Logistica en un estudio Nutricional en
los municipios de Tonal4, Puerto Morazan y el Viejo.

3. Aplicacion de Regresion Logistica en un estudio de Uso de Anticonceptivos
en jovenes de 14 a 25 afios de edad en las areas urbanas de las ciudades
de Leon, Esteli y Juigalpa.

4. Aplicacion del método de Regresidn Logistica en un estudio de
Planificacion Familiar en la mujer en edad fértil en el distrito VI de Managua
y Tipitapa.

Al realizar la revision de los documentos plasmados anteriormente, tomamos
informacion que consideramos importantes para nuestro estudio; enfocandonos en
los conceptos basicos de Regresion Logistica, principalmente en la estimaciéon de
los parametros para este método, cada uno de estos documentos presentan

diferentes enfoques, pero todos orientados al mismo proposito.




L%ﬁ?ed/})/.
Il HIPOTESIS

“‘El Modelo de Regresion Logistica es una aplicacion adecuada para

determinar los factores que influyen en el padecimiento de Dislipidemia”.
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V. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

La dislipidemia es un conjunto de patologias caracterizadas por alteraciones en las
concentraciones de los lipidos sanguineos (grasa en la sangre), componentes de
las lipoproteinas circulantes, a un nivel que significa un riesgo para la salud. Es un
término genéricopara denominar cualquier situacion clinica en la cual existan
concentracionesanormales de colesterol: colesterol total (Col-total), colesterol de
alta densidad(Col-HDL), colesterol de baja densidad (Col-LDL) o triglicéridos (TG).

Las dislipidemia constituyen un factor de riesgo mayor y modificable de
enfermedades cardiovasculares (CV), especialmente de la enfermedad coronaria
(EC).Niveles muy altos de TG, especialmente cuando hay hiperquilomicronemia,
hansido sefialados como de riesgo en la patogenia de la pancreatitis aguda

Motivado por el riesgo que implica esta enfermedad en los pacientes y la forma de
manifestacion se hace necesaria identificar los factores asociados a la
Dislipidemia en pacientes que visitaron el laboratorio de bioquimica en la Facultad
de Ciencias Médicas de la UNAN-Leon. Se intentaran identificar los factores
mediante la estimacion de los pardmetros del modelo de Regresion Logistica, el
cual permite la relacién Dislipidemia como variable dependiente (Y) con los
factores (sexo, Fuma, Diabete, Hipertension Arterial, ejercicio, Licor) como
covariables (X).

De acuerdo a este planteamiento vale preguntar ¢Cuéles son los factores que
inciden en la Dislipidemia en los pacientes que asistieronal laboratorio de
bioquimica de la UNAN-LeonN para el ailo 2009? ¢ Cual es la relacién que hay entre

los factores? ¢,Cual es el modelo que describe el comportamiento?
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V. OBJETIVOS

Objetivo general.

» Aplicar el método de regresion logistica binaria en un estudio de
dislipidemia, en pacientes que asistieron al laboratorio de bioquimica en la

Facultad de Ciencias Médicas de la UNAN-Le6n en el afio 2009.
Objetivo especificos.

» Determinar en lo posible un modelo de regresion logistica binaria al estudio
de dislipidemia.
» Estimar e interpretar los parametros que describen el efecto de los factores

gue afectan la Dislipidemia, calibrando el modelo ajustado.
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VI. MARCO TEORICO

La Regresion Logistica es una de las herramientas estadistica que se utiliza
para el analisis de los datos en investigaciones clinicas y epidemiologicas. La
Regresion Logistica permite relacionar una variable dependiente categérica Y

con varias variables independientes cuantitativas o binarias X

El propdsito de la Regresion Logistica es producir una ecuacion matematica
que relacione la probabilidad de un determinado resultado con un conjunto

concreto de factores de riesgo.

El objetivo que atafia esta técnica es de modelar como influye en la
probabilidad de aparicion de un suceso habitualmente dicotémico la presencia o
no de diversos factores de riesgo (variables independientes). También puede ser
usado para estimar la probabilidad de aparicién de cada una de las posibilidades
de un suceso con mas de dos categorias. Denotaremos a la variable dependiente
Y, que refleja la ocurrencia o no del suceso y las variables independientes X que
indican los factores de riesgo. Puesto que Y es dicotbmica admitimos que asume

los dos valores siguientes:
Y= 1, si el hecho ocurre.
Y=0, si el hecho no ocurre.

Lo que se procura mediante la Regresion Logistica es en principio expresar
la probabilidad de que ocurra el hecho en funcion de ciertas variables, que se
presume relevante o influyente. Asi pues, la Regresion Logistica sera el método
de eleccion en todas aquellas investigaciones cuyos predictores sean una mezcla
de variables categéricas y cuantitativas.
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Modelo de regresion logistica

Al construir el modelo de Regresion Logistica las variables explicativas
(también llamadas covariables) pueden ser de cualquier naturaleza: dicotomicas,
ordinales, continuas o nominales. La forma analitica en que la probabilidad objeto

de interés se vincula con las variables explicativas es:

1
k)_l_l_e(—ﬁo—ﬁlxl—ﬁz X2= e BRXEK)

P(Y =1/x1,%z, oo X

Bo,B1, B2 - - - B k: sON los pardmetros del modelo.

Exp: es la funcién exponencial.
P (Y = 1/xq,x3, ... .... X3 )es la probabilidad de que el suceso ocurra.

X = [X1,X3, ... - ... .. Xg]: El vector de variables independientes o covariables.
En lo subsiguiente consideraremos las estimaciones a partir de B, B1; pues el

resto de B; se deduce igual que ;.

Estimacién de los parametros del modelo.

Funcion de verosimilitud.
Los parametros By, B1 del modelo de Regresion Logistica se estiman con el
método de maxima verosimilitud, porque al ser los residuales dicotdmicos (con
probabilidades binomiales) se obtienen estimaciones mas eficientes. El valor de la
funcion de verosimilitud L () de un modelo estimado representa la probabilidad

de reproducir los datos de la muestra a partir de dicho modelo.

La funcién de verosimilitud tiene como fin estimar B = (Bo,f1) Yy analizar el

comportamiento del modelo estimado se toma una muestra aleatoria de tamafio n

dada por (x;,¥;)i=12,..n donde el valor de las variables independientes es

xX;i = (Xi1, Xiz, cov oe X;,) e y; Variable dependiente pertenece al intervalo [0,1]
es el valor observado de Y en el i-ésimo elemento de la muestra.

Vamos a desarrollar la estimaciéon de los pardmetros para el caso de una variable.
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Sea una muestra de n elementos, donde se ha observado la variable respuesta Y

(que solo puede tomar dos valores: cero y uno) las variables X;.

La funcién de probabilidad de una observacion cualquiera es:

eBotB1x 1
p(y = 1/x) = n(x; )_1+ Bo+Bix -

1+e-Bo—-B1x

p(y = 0/x) =1 —m(x;)

Por lo tanto

p(y/x) = m(x;)Yi[1 — m(x;) Y]

Por lo tanto la funcién de probabilidad de la muestra es:

P(Y1Y2, v ves¥n) = ﬂn(xi)y L [1 — ()] Y

Funcién de verosimilitud

L(B) = ) [y * Log(n(x)) + (1 =y In(1 = m(x)]
i=1

Derivamos B con respecto a 3,

IL(B) _ z( Vi i) + (1-y) > (1 — 0]

oo Li\m@) (1= ()
B - , (1—») ,
—;ﬂ(xi) W) + g (- )
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oL(B) z":n (X)[ (1-y)

11— m(x;)

i=1

(1 -n(x))y, - m(x)(1 - yi>]

“(’“)l (v (1~ 7x)

i=1

Procedemos a derivar m(x;)con respecto a f,

n(xl)——1(1+eﬁ0 ﬁxl *( 1% e Po~ ﬁxl)

e_ﬁo Bixi
- (1 + e~Bo=Bixi)2
e ~Bo—Bixi 1

- (1 + e—Bo—Bixi) * 1 4+ e—Bo—Bixi
=m(x;) * [1 —m(x;)]

aaLéf) _ Z@ ) %lyi—no:m—wwie@ﬁ

M:

y - ﬂ(x (0)
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En funcion def; la estimacion es la siguiente

1 -1
) = — —Bo—B1x
T(x;) (1 n e—Bo—B1X1) (1 + e Po~h1 1)

Derivamos con respecto a 3,

oLB) ([ i (e (1 —y) |
7 —;(n(xi) D+ gy l))) — ()]

0 - 1=
I o TR P i L T o

0By Lim(xy) 1—m(x;)
al(B) -V rix )[ 1-y)
dB4 Vate)  1-n0x)

LB N e lcl—nm))yl (1—yl>n<xl>]
0B ‘ n()(1 —m(x))

['(x;) = x; — 1(1 + e—Bo—B1X1)—2 . (_1 . e_BO—lel)

X; e~ Bo—B1x1 X; e~ Bo—B1x1 1
- (1 + e~Po—B1x1)2 - (1 + e~ Bo—B1x1) * (1 + e~ Bo—B1x1)

= x; [1 — () ]m(x;)]

L) < —m(x)y; — () + m(x)y;
op = 2, [ =G [F— e s

i=1

10
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AB) O y, = (%)

g, = 2,51~ MG |
ILB) N (1 —mx))y, — (A —y)m(x)
gy~ %L I ey
aL(B) (1 —7Cx))y;, — (1 —y,) m(x)

z (1= D)) m(x)

(x) (1 —m(xy))

aL(B) (e Vi~ —n(x;) + 7Dy,
P4 Z [ %6%9—61——%6%3} ]

M:

xi (v, - n(x)) =0 (1)

i=1

Este sistema de ecuaciones (0) y (1) son no lineales para S, y 1, no tienen una
solucion directa, requieren de métodos especiales para su solucion, como el

método numérico de Newton Rapson.
Bondad de ajuste del modelo estimado.

En un modelo de Regresion Logistica estimado por el método de maxima
verosimilitud, el ajuste global se describe con estadisticos derivados de la
verosimilitud del modelo. Entre los que se encuentra el -2LL (0), -2LL (B), el R? de
Cox y Snell y el R? de Nagelkerke cada uno de ellos nos explica la proporcién de

incertidumbre de los datos ajustados por el modelo.
-2LL (0) indica la verosimilitud que solo contiene el termino constante.

-2LL (B) indica la verosimilitud del modelo con las variables predictores.

11
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Desviance = —2 [log <%>l

Este valor puede ser contemplado como un descriptivo de la bondad de
ajuste de este modelo, que cuanto mas proximo a cero sea, mejor es el ajuste del

modelo. El valor R* de Cox y Snell viene dado por:

L
L)

En donde L (0) es la verosimilitud del modelo con solo la constante. La

R2=1—l

L(p) es la verosimilitud del modelo considerado. Por otra parte, este indice tiene

inconveniente de no alcanzar el valor 1 (100%) cuando el modelo reproduce
exactamente los datos, en efecto si L (B)= 1 el R%nax=1 — [L (0)]?™

Por este motivo Nagelkerke propone el indice corregido de la siguiente forma:

2 R?
max
El cual vale 1 si el modelo explica el (100%) de la incertidumbre de los datos.

Significancia de los parametros del Modelo.

«» Evaluacion del estadistico de Wald.
% Evaluacion del estadistico -2LL (lo)

Evaluacién del estadistico de Wald.

La significancia de los parametros se estudia con el cociente:

B
SE (B)

Donde B es el coeficiente de regresion logistica estimado.

SE (B) es el error del cociente.

12
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El estadistico Z Sigue una ley normal estandarizada con el cuadro del cociente
llamado estadistico de Wald el cual sigue una ley de ji-cuadrado con 1 grado de
libertad.

Xwald = [FIEB)]Z ~ le

Si el valor experimental de Wald es menor que el nivel de significancia
fijado por el contraste rechazaremos la hipotesis nula y concluiremos diciendo que
la variable independiente influye en la probabilidad de las caracteristicas de la

variable dependiente.

Este estadistico se usa en caso de que se esté discutiendo si la supresion
de una variable especificada reduce significativamente el grado de explicaciéon en
el modelo. Diferentes estudios (Hauck y Donner 1977: Jeannigs, 1986) han puesto
de manifiesto la falta de potencia de esta prueba cuando el valor del parametro 3
se aleja de cero y recomienda que en su lugar se aplique una prueba de razén de
verosimilitud (LR). La prueba de razén de similitud consiste en comparar el
logaritmo de la verosimilitud del modelo estimado con las P variables predictoras
L(M) con el modelo que solo tiene la constante L(0). A través del cociente:

L(0)

Desvianza = —2InLR = —2In (m

) = —2LL(0) — [~2LL(M)] - ¥,

La prueba de significancia global indica si el modelo estimado es significativo.
Calibracion del modelo:
Prueba de Omnibus:

La prueba de omnibus es el nombre general que se refiere a un conjunto o una
prueba global y en la mayoria de los casos ensayo 6mnibus se llama en otras
expresiones tales como: F-test o prueba de Chi-cuadrado que evalla la hipétesis
nula de los coeficientes (B) de todos los términos (excepto la constante) incluidos

en el modelo son cero. El estadistico ji cuadrado para este contraste es la

13
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diferencia entre el valor de -2LL para el modelo solo con la constante y el valor de

-2LL para el modelo actual.
Prueba de bondad de ajuste de Hosmer y Lemeshow.

La calibracién del modelo es un aspecto del ajuste que consiste en valorar
la concordancia entre las probabilidades observadas en la muestra (P;) y las
predichas por el modelo (). Esta valoracion se puede realizar con el estadistico

Ji-Cuadrado de bondad de ajuste. Si la muestra esta formada por “n” sujetos
tendremos J <n estimaciones (;) diferentes. En efecto. Si el modelo contiene p

variables predictoras x = x;; x;;....x,, cada combinacion x; diferente de valores
de los predictores dara una estimacion diferente de m; de manera que J tomara el

maximo valor n si ninguna combinacion se repite. Sin embargo puesto que en la
mayor parte de los estudios el numero de J de combinaciones diferentes es

[{ e )

grande, Hosmer y Lemeshow proponen ordenar “n” sujeto segun las predicciones
1,y dividirlos en g=10 grupos de aproximadamente igual tamafio (llamados deciles
de riesgos). Esta division de grupo de igual tamafio es especialmente adecuada
cuando muchas de las probabilidades estimadas 11 son pequefias. Si se comparan
las probabilidades predichas y observadas en estos ¢g=10 grupos de
aproximadamente el mismo tamafio (llamados deciles de riesgo). Estas divisiones
en grupos de igual tamafio es especialmente adecuada cuando muchas de las

probabilidades estimadas (i) son pequefias.

No obstante los grupos no acostumbran a tener exactamente el mismo
tamafio porque los sujetos con la misma combinacidén de valores de las variables

independientes se sitlan en el mismo grupo.

Si se comparan las probabilidades predichas y observadas en estos g=10

grupos con el estadistico ji-cuadrado de bondad de ajuste:

.

J=1 i=1

14




%/{(f& e‘/g(zf/flfc@.

Hosmer y Lemeshow han demostrado mediante simulaciones que la
significancia del estadistico ji cuadrado de Wald puede ser calculada en la ley de
Ji-cuadrado con g -2=8 grados de la libertad si la mayor parte de las frecuencias

esperadas son superiores a 5 (eij> 5) y ningunas de ellas es inferior a 1.
Interpretacion de los coeficientes de regresion logisticas.

El uso de los coeficientes de regresion siempre depende del tipo de estudio
que se utilice. Si se trata de un estudio de cohorte las probabilidades estiman
incidencias acumuladas y puede ser interpretado como una medida de riesgo. Si
es un estudio transversal, las probabilidades estiman prevalencia y si se trata de
un estudio de caso y controles las probabilidades estiman una proporcion que

carecen de interés porque estan afectadas por el nUumero de casos y controles.

Seleccionados ya los coeficientes tienen una estimacion directa con este estudio a

través de la transformacioén en Odds del modelo:

T
Odds = —2— = eBophix1 _ oBkXk
1—m,
Si una variable predictora x se incrementa en una unidad (x —»+1) la razon de
Odds es:

_0ddsyyq

OR = Bi
odds,

Que es general e independiente del nimero de variables predictoras X del
modelo. Si se mantienen constantes todas las variables predictoras excepto las
variables X; su término aparece tanto en el numerador como en el denominador
del anterior cociente y se podra simplificar de manera que OR seré igual al efi. Asi
pues ePi es el factor por el cual se multiplica los Odds de la respuesta (Y) cuando
la variable predictora X; se incrementa en una unidad. Un valor superior que

1 (B>0) indica que el factor X incrementa la probabilidad de respuesta Y=1. Un
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valor menor que 1 (B>0) indica que el factor X decrementa la probabilidad de

respuesta Y=1.

El intervalo de confianza del 100 (1-a) % para RO mide el efecto de un incremento
de la variable X:

OR. expiZa/Zfé(ﬁi)

OR: es la estimacién puntual de la razén de odds.

Exp: es la base del logaritmo natural.
Z: es el cuartil normal dada la significancia fijado &
Se (B): es elerror estandar del coeficiente 3

Riesgo relativo

Este coeficiente, nos indica cuanto mas probable es desarrollar la enfermedad si

se esta en primer caso, que si se esta en el segundo.

P, (E)
Pg (E)

RR =

Esta razon expresa el riesgo relativo de padecer la enfermedad E cuando
se esta en la condicion A respecto a cuando p se esta en la condicién B. el riesgo
relativo mide la fuerza de la asociacion entre la exposicion y la enfermedad; indica
la probabilidad de que se desarrolle la enfermedad en los expuestos a un factor de

riesgo en relacion al grupo de los no expuestos.

Intervalos de confianza para la estimacion del riesgo relativo.

. Zy
RR.exp® “258(B8))

RR: esla estimacion puntual del riesgo relativo.
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Exp: es la base del logaritmo natural.
Error estandar= se (B)

La interpretacion del riesgo relativo se efectia de la siguiente manera: si el
riesgo relativo es igual a uno, el factor del riesgo no tiene influencia con la
aparicion de la enfermedad. Si al construir el intervalo de confianza no incluye el
valor uno concluiremos que el riesgo es estadisticamente significativo. En cambio
si el riesgo relativo fuese menor que uno y también su intervalo de confianza,
estaremos ante la presencia de un factor de proteccion ante la ocurrencia de un

SUCesSO.
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VIl. DISENO METODOLOGICO.

El estudio se realiz6 durante el periodo de enero y noviembre del afio 2009, en
los pacientesque asisten al laboratorio de bioquimica de la facultad de ciencias

médica de la universidad nacional autonoma de Nicaragua.
Estudio Transversal

En este tipo se estudia la exposicion y la enfermedad en una poblacion bien
definida en un momento determinado. Y se utiliza fundamentalmente para conocer
la prevalecia de una enfermedad o de un factor de riesgo. Su cociente permite

estimar la razén de prevalecia (PR):

= 1/X1)
= 1/Xo)

—

2004
PR = I(
Py

Variables categoéricas.

La regresion logistica permite tratar variables predictoras categoricas de
idéntica forma que la regresion multiple. Cuando alguna de las variables
explicativas es de indole nominal de mas de dos categorias (politdbmicas), para
incluirlas en el modelo hay que darles un tratamiento especial. Si estamos en
presencia de una variable nominal con C categorias debemos incluirlas en el
modelo de regresion logistica como variable categorica de manera que a partir de
ella se crean C-1 variables dicotomicas llamadas dummy o ficticias. Al crear las
variables dummy se debe precisar con cual de las categorias de la variables
original interesa comparar el resto y esa seréa la llamada categoria de referencia.
En general, el exponencial del coeficiente correspondiente a una de las variables

dummy, estima la magnitud en que varia el riesgo de que ocurra el suceso.
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Método de codificacidon de las variables categéricas.

Codificacion respecto a una categoria de referencia. Se utiliza siempre
que se tenga sentido clinico considerar una de las categorias de referencia o
cuando deseamos estimar razones de Odds. El coeficiente de regresion b de cada
variable ficticia refleja el contraste entre la categoria que representa la variable

ficticia y la categoria de referencia.
Tipo de estudio.

Estudio analitico de corte transversal.
Area o poblacion de estudio.

En este estudio se definieron casos, solamente a aquellos pacientes que
asistieron al laboratorio de bioquimica de la facultad de ciencias médicas UNAN-

Ledn para el afio 2009, con un total de 301 pacientes.

Periodo de estudio.

Noviembre 2012- Noviembre 2013

Fuentes de informacion.

Laboratorio de bioquimica de la facultad de ciencias médicas UNAN-LEON,
Seleccién del modelo de Regresion Logistica.

En primer paso consisti6é en seleccionar en la base de datos original, todas
aguellas variables independientes o explicativas que estuvieron mas relacionadas
en el desenlace de la variable dependiente. “caso de dislipidemia”. ElI segundo
consistio en realizar analisis univariado para identificar aquellas variables
independientes que pudieran influenciar en la variable dependiente. Luego se
procedié a recodificar las variables originales en variables dicotomicas y realizar el
analisis bivariado sobre la variable dependiente (se asigna Y=1 si padece la
enfermedad y Y=0: en caso contrario). En el modelo logistico solamente fueron

incluidas aquellas variables independientes con significancia estadistica.
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Operacionalizacion de las variables.

Variables Definicion Factores Codificacion
Edad AfRos
Sexo 0: Femenino
1: Masculino
Fuma: habito de fumado 0: No fuma
1: Fuma
HTA: Hipertension Arterial. Incremento | O: Hipertenso
Es la agrupacion | de la presion sanguinea de los
Sociodemo de algunas pacientes 1: Normal
gréficas. caracteristicas | Diabética: trastorno metabdlico. 0: No
personales.
1: Si
Ejercicio: actividad fisica que realizan | 0: No
los pacientes.
1: Si
Licor: consumo de licor. 0: No toma
1: Toma
Dislipidemia 1: 0: No tiene
1: Tiene
Dislipidemia 2: 0: No tiene
1: Tiene
Nivel de riesgo del indice de masa | O: Alto riesgo

corporal.

1:Bajo riesgo
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Parametros que fueron incluidos en el calculo de Dislipidemia 1 y Dislipidemia 2

para el procesamiento y analisis de los datos.

Factores que inciden en la Dislipidemia 1 | Dislipidemia 2
enfermedad Dislipidemia

Colesterol (CT) : 0: Normal: <200 P |[P|P AP |A |A
1: Elevado: >200

Triglicéridos (TAG): 0: Normal: <200 ([P (P (A |P |A |P |A
1: Alterado:>200

HDL 0: Normal:=40 P |A|P [PIA |[A |P
1: Riesgo:>40

Donde: P= presencia del factor.

A= ausencia de un factor.

7~ N\

Tipos de Dislipidemia

N S

RN RN

Dislipidemia 1: para la presencia de Dislipidemia 2: para la presencia de

dislipidemia puede manifestarce con dislipidemia 2 puede manifestarce con

dos factores elevados de, colesterol, la existencia de un factor elevado de,
Trigliceridos o HDL. colesterol, Trigliceridos o HDL.

NS NS
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VIIl. RESULTADOS.

La poblacion en estudio fue de 301 pacientes que fueron atendidos en el
laboratorio de Bioquimica en la Facultad de Ciencias Médicas UNAN-Le6n en el
afio 2009.El 4.98% de la muestrea presentdé Dislipidemia 1, y un 47.18%
Dislipidemia 2.

Al realizar el andlisis mediante Regresion logistica para determinar los factores
que influyen en Dislipidemia y planteando el modelo general para cada uno de los

casos obtuvimos:

Modelo 1. Dislipidemia 1

1
1+exp(—Bo—B1X1—B2X2—B3X3—B4X1—B5X5—B6X6)

P (y=1/x)=

Inicialmente se consideraron todas las covariables y se aplicé el método introducir,

obteniendo como resultado que sOlo las covariable Diabetes, resulta ser

ligeramente significativa, como puede apreciarse en la tabla No.1

Tabla N° 1
Variables en la ecuacion

Exp(B) I.C. 95.0% para EXP(B)
Paso 1(a) B E.T. | Wald | gl | Sig. Odds Inferior Superior
X1 Sexo 227 670, .115 1, .735 1.255 .338 4.663
X, Licor -.787 .674 | 1.362 1| .243 455 121 1.707
X3 Fuma -972 .661| 2.162 1| .141 .378 104 1.382
X4 HTA -860| .578 2.216 1 .137 423 136 1.313
Xs Diabética -1.084 | .642| 2.849 1 .091 .338 .096 1.191
Xe Ejercicio .072 549 | .017 1| .896 1.074 .367 3.149
Xo Constante -397 | 1.013| .153 1| .695 672

a Variable(s) introducida(s) en el paso 1: Sexo, Licor, Fuma, HTA

, Diabética, Ejercicio.
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Esto nos llevo a aplicar el método Adelante de Wald, para seleccionar de forma

definitiva las covariables que debia de estar en el modelo de Dislipidemial. Los

resultados obtenidos al aplicar el método de Wald fueron que solamente las

covariables Fuma y Diabetes

puede apreciarse en la tabla No. 2,

resultaron significativas (0.033 y 0.053), como
obteniéndose un OR de 0.285 y 0.295

respectivamente, resultando ambas covariables factores de proteccién para el

caso de Dislipidemia 1 debido que el OR son valores menores que uno.

Tabla N°2 método delante de wald

Variables en la ecuacion

I.C. 95.0% para
Exp(B) EXP(B)
B E.T. Wald |Gl | Sig. | Odds | Inferior | Superior

Paso Fuma -1.123 | .574| 3.835 | 1 |.050 .325 .106 1.001
1(a) Constante | -2.079 |.474/19.218| 1 |.000 | .125

Paso Fuma -1.255 | .588 | 4554 ' 1 .033| .285 .090 .903

2(b) Diabética | -1.219 | .630| 3.743 | 1 |.053| .295 .086 1.016
Constante| -982 |.725| 1836 |1 |.175| .374

a Variable(s) introducida(s) en el paso 1: Fuma.

El modelo logistico resultante para Dislipidemia 1 es el siguiente:

P(Y = 1/X) =

1

1+ exp [0.982+1.255+fuma+1.219+Diabetes]
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Validacion del modelo de Dislipidemia 1.

Pruebas Omnibus sobre los coeficientes del modelo

Chi-cuadrado gl Sig.
Paso 1 Paso 3.361 1 .067
Bloque 3.361 1 .067
Modelo 3.361 1 .067
Paso 2 Paso 3.193 1 .074
Bloque 6.554 2 .038
Modelo 6.554 2 .038

La Prueba de Omnibus sobre los coeficientes del modelo muestra la significancia
estadistica (0.038) indica que el modelo con las nuevas covariables de Fuma y
Diabetes, mejora el ajuste de forma significativa, esto nos indica que las
covariables tomadas en conjunto, contribuyen efectivamente a explicar las

modificaciones que producen en la variable respuesta.

Para evaluar de forma global la validez del modelo, complementando lo anterior
tenemos el RESUMEN DE LOS MODELOS.

Resumen de los modelos

-2 log de la R cuadrado de Coxy R cuadrado de
Paso verosimilitud Snell Nagelkerke
1 115.851(a) 011 .034
2 112.658(a) 022 .066

a La estimacion ha finalizado en el nUmero de iteracion 6 porque las estimaciones de los

parametros han cambiado en menos de .001.

La R cuadrado de Cox y Snell con un valor de (0.022) nos indica que solo en 2.2%
de la variacion de la variable dependiente es explicada por las covariables

incluidas en el modelo.
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Para evaluar la bondad de ajuste del modelo de regresion Logistica para el caso

de Dislipidemia 1 se basa en la prueba de prueba de Hosmer y Lemeshow, que

plantea la hip6tesis nula de que el modelo se ajusta los datos, como podemos ver

en la siguiente tabla nos da un resultado de no significancia (.564), es decir el

modelo se ajusta a los datos).

Prueba de Hosmer y Lemeshow

Paso Chi-cuadrado gl Sig.
1 .000
2 333 .564

Prondstico. Nos permitié evaluar el ajuste del modelo de regresién comparando

los valores predichos con los valores observados, como puede observarse en la

siguiente tabla el modelo es pronosticado con un 95%, lo que significa que es

bastante confiable

Tabla de clasificaciéon(a)

Pronosticado
Dislipidemia_1 Porcentaje
Observado No tiene Tiene correcto
Paso 1l Dislipidemia_1 No tiene 286 0 100.0
Tiene 15 0 .0
Porcentaje global 95.0
Paso 2 Dislipidemia_1 No tiene 286 100.0
Tiene 15 .0
Porcentaje global 95.0

a El valor de corte es .500.

Ejemplos a utilizar en el modelo de Dislipidemia 1

v Aplicacién del Modelo Especifico para el caso de Dislipidemia 1:
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1. Cudl es la probabilidad de que una persona que fuma, y es diabética presente

Dislipidemia 1.

1

P(Y=1/X) = 1 + explPO-B2fuma—(4Diabete]

Donde Y=1: la probabilidad de que padezca Dislipidemia 1

Sustituyendo las variables por sus respectivos valores nos queda:

1

P(Y =1/X) = 1+ exp[—(—0.982) — (—1255)(1) - (—1.219)(1)]

1

P =1/ = I exp[3456] ~ 17 31.68996281

P(Y =1/X) = 0.030590429

La probabilidad de que una persona que fumay es diabética padezca de
Dislipidemia 1 es de 0.03006 (3.06%).

2. Cuél es la probabilidad de que una persona que fuma, y no es diabética

presente Dislipidemia 1.

1
1+ exp[—(—0.982) — (—1.255)(1) — (—1.219)(0)]

P(Y =1/X) =

1 1
1+exp[2.237] 1+9.365193521

P(Y =1/X) =

P(Y =1/X) = 0.096476732

La probabilidad de que una persona que fuma y es diabética padezca de
Dislipidemia 1 es de 0.096 (9.6%).

3. Cual es la probabilidad de que una persona que no fuma, y es diabética

presente Dislipidemia 1.

1

P = X = ep[=(=0982) = (=1.255)(0) — (—1.219)(D)]
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Restuttaddes.

1
1+exp[2.201] 1+ 9.034043027

P(Y = 1/X) =

P(Y = 1/X) = 0.099660724

La probabilidad de que una persona que no fumay es diabética padezca de
Dislipidemia 1 es de 0.099 (9.96%).

4. Cudl es la probabilidad de que una persona que no fuma, y no es diabética

presente Dislipidemia 1.

1

P =1/ = T po(=0982) — (—1.255)(0) — (~1.219)(0)]

1
1+exp[0.982] 1+ 2.669790487

P(Y =1/X) =

P(Y =1/X) = 0.2726

La probabilidad de que una persona que no fuma y no es diabética padezca de
Dislipidemia 1 es de 0.27 (27.2%).

Resumen de los cuatro casos condicionados.

Probabilidad Fuma No fuma

Dislipidemia

Diabete 0.0306 0.0997

No diabética 0.0965 0.2726

Modelo general con Dislipidemia 2.

1
1+exp(—Bo—B1X1—B2X2—B3X3—B4X41—B5X5—B6Xe)

P (y=1/x)=
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Inicialmente se consideraron todas las covariables y se aplico el método introducir,

obteniendo como resultado que sélo lascovariable sexo y Ejercicio, resultan ser

ligeramente significativa, como puede apreciarse en la tabla No.1

Tabla N°1
Variables en la ecuacion
Exp(B) [.C. 95.0% para EXP(B)
Paso 1(a) B E.T. | Wald | gl | Sig. | Odds Inferior Superior
X1Sexo 1.003 | 295/ 11.530| 1| .001| 2.727 1.528 4.865
XzLicor -.035 .321 012 1| .913 .965 514 1.812
XszFuma -.265| .371 509 | 1| .476 .768 371 1.588
X4HTA -.036 | .269 018 | 1| .893 .965 570 1.633
Xz Diabética -627 | .381| 2.699| 1| .100 534 .253 1.129
XgEjercicio 440 | .244 3.262| 1 .071 1.553 .963 2.505
XoConstante 195 | .559 121 1) 728 1.215

a Variable(s) introducida(s) en el paso 1: Sexo, Licor, Fuma, HTA, Diabética, Ejercicio.

Esto nos llevé a aplicar el método Adelante de Wald, para seleccionar de forma

definitiva las covariables que deben de estar en el modelo de Dislipidemia 2. Los

resultados obtenidos al aplicar el método de Wald obtuvimos que no hubieron

cambios, confirmandonos de esta manera que las covariables que influyen en la

variable respuesta son sexo y ejercicio, resultaron significativas (0.000 y 0.071),

como puede apreciarse en la tabla No. 2, obteniéndose un OR de 2.727 y 1.553.

Variables en la ecuacion

Tabla N°2

Paso 1(a)

B ‘ E.T. ‘ Wald ‘gl‘ Sig.

Exp(B)

[.C. 95.0% para EXP(B)
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Odds Inferior Superior
Sexo 1.043| .258| 16.333, 1| .000 2.837 1.711 4.704
Ejercicio 435 .241 3259, 1| .071 1.545 963 2477
Constante -644 | 185, 12.055 1| .001 525

a Variable(s) introducida(s) en el paso 1: Sexo, Ejercicio.

P(Y =1/X) =

1

El modelo Logistico resultante para Dislipidemia 2 es el siguiente:

1+ exp(—Bo — B1 * sexo — B¢ * Ejercicio)

Validacion del modelo Dislipidemia 2.

Pruebas Omnibus sobre los coeficientes del modelo

Chi-cuadrado gl Sig.
Paso 1 Paso 16.220 1 .000
Bloque 16.220 1 .000
Modelo 16.220 1 .000

La prueba de Omnibus sobre los coeficientes del modelo nos muestra una

significancia estadistica (0.00) esto nos indica que el modelo con las nueva

covariable Sexo y Ejercicio no ajusta un buen modelo.

Para evaluar de forma global la validez del modelo, complementando lo anterior
tenemos el RESUMEN DE LOS MODELOS.

Resumen de los modelos

Paso

-2 log de la

verosimilitud

R cuadrado de Cox y
Snell

R cuadrado de

Nagelkerke
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1 400.094(a) 052 070

a La estimacion ha finalizado en el nimero de iteracién 3 porque las estimaciones

de los parametros han cambiado en menos de .001.

La R cuadrado de cox y snell con un valor de (0.052) nos indica que solo en 5.2%
de la variacion de la variable dependiente es explicada por las variables incluidas

en el modelo.

Para evaluar la bondad de ajuste del modelo de regresion Logistica para el caso

de Dislipidemia 1 podemos observar la tabla de prueba de Hosmer y Lemeshow.

Prueba de Hosmer y Lemeshow

Paso Chi-cuadrado al Sig.

1 .000 0

Para la calibracion del modelo de Hosmer y Lemeshow mediante el paso de
estadistico ji-cuadrado es nulo y con el grado de significancia de p=0.00, esto nos

indica que el modelo no se ajusta a los datos.

Pronostico. Nos permitié evaluar el ajuste del modelo de regresién comparando
los valores predichos con los valores observados Como puede observarse en la
siguiente tabla el modelo es pronosticado con un 61%.

Tabla de clasificacion(a)

Observado Pronosticado
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Dislipidemia_2 Porcentaje
No tiene Tiene correcto
Paso 1l Dislipidemia_ 2 No tiene 124 35 78.0
Tiene 80 62 43.7
Porcentaje global 61.8

a El valor de corte es .500
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IX.  DISCUSION.

En caso Dislipidemia 1 obtuvimos como resultados dos covariables significativas
(Diabetes y Fuma) que estadisticamente esta relacionada con la variable
respuesta, pero a la vez son un factor de proteccion. Estas covariables en la

realidad deberian de ser un factor de riesgo para la variable Dislipidemia 1.

El resultar estas covariables un factor de proteccion segun especialista nos
encontramos con la siguiente situacion, en cuanto a la covariable diabética esto
es debido a que las personas con este problema, que estan bajo control o bien
controlada la enfermedad, al momento de los diagndsticos puede aparecer sin
Dislipidemia, esto puede ocurrir dependiendo del tiempo de la evolucion de la
diabetes, entre menos tiempo la persona este con la enfermedad, hay menos
probabilidad de padecer de Dislipidemia, pero si el tiempo es de 10 o mas afios, si
corre riesgo de padecerla.Con respecto a la covariables Fumar el motivo de ser un
factor de proteccion se debe al factor tiempo de fumado, la cantidad de cigarrillo

consumidos y la frecuencia con que realiza el habito de fumar.

Para el caso de Dislipidemia 2 aplicando el método de introducir, para conocer las
covariables que mas influyen para el modelo 2, la cual Unicamente encontramos
las covariables sexo y Ejercicio, estas covariablesestdn estadisticamente
relacionadas con la variable respuesta (Dislipidemia 2) con esta se controla el
aumento o no aumento de HDL; segun el especialista, al aumentar el HDL en el
paciente que si realiza ejercicio segun especialista en estudios médicos no
presenta dislipidemia tipo 2.

Estadisticamente nos encontramos que este modelo de dislipidemia 2 no se ajusta
a los datos el cual no da lugar a la aplicacion del mismo. Esto se debe a que los
datos presentan algunos problemas, que nos afecta un poco en los resultados del
modelo 2 de regresion logistica y en cuanto a las covariables que resultan como

factor de proteccion.

32




2)

%an(%/fjwfm

X. CONCLUSION.

1) Las covariables mas significativas encontradas en el estudio para el modelo
de dislipidemia 1 fueron: Fuma y diabete las cuales resultaron significativas
(0.033 y 0.053), con un OR de 0.285 y 0.295, resultando ambas covariables
factor de proteccion, que real mente deberian considerarse factores de riesgo.

Mediante estos resultados obtenemos el siguiente modelo logistico.

1
1+ exp [(0.982)—(—1.255)fuma—(—1.219)Diabete]

P(Y=1/X) =

La validacion del modelo mediante la prueba de omnibus resultando significativo,
(significancia. 0.038) nos indica un ajuste adecuadodel modelo, obteniendo un
pronostico del 95%, esto indica que el modelo es confiable.

Mediante la prueba de Hosmer y Lemeshow, demostramos que el modelo se

ajusta a los datos, con un valor de no significancia estadistica de (.564)

La prueba de Hosmer y Lemeshow sobre los coeficientes del modelo para
Dislipidemia 2, con una significancia estadistica de (0.00) nos refleja que no hay

un buen ajuste del modelo.
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XI. RECOMENDACIONES.

v' Sugerimos contrastar el modelo de regresion logistica con otro modelo
para desarrollar temas en el ambito de la salud o de otro tipo ya que este
modelo es una herramienta que nos permite analizar e interpretar la
medicion de riesgo de diferentes problemas.

v' Sugerimos que al momento de disefiar, el instrumento de recoleccion de
datos sea elaborado o supervisado por un estadistico de igual manera al
recolectar y ejecutar los datos.

v' Extraer con detalle la variable segin el grado de fumado y los
padecimientos diabéticos, para diferenciar de mejor forma los factores de
riesgo con los factores de proteccion.
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