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Bupivacaina

Cesarea

Cirugia abierta

GLOSARIO

Término empleado para definir la pérdida de la
sensibilidad al dolor o la conciencia en la percepcién

de este.

Refiere a las técnicas y combinaciones distintas de
analgésicos empleados para reducir los efectos

adversos al aliviar dolores agudos.

Es un procedimiento empleado en el diagnéstico,

auscultaciéon y tratamiento de dolencias articulares.

Es una técnica estadistica utilizada para las pruebas
de evaluacion de divergencia entre los valores

observados y los esperados.

Es un tipo de anestésico local aplicado por medio de

infiltracion para el tratamiento del dolor.

Es un tipo de cirugia mediante una incision quirdrgica
empleada para el nacimiento de un bebe, debido

muchas veces a complicaciones.

Es el tipo de intervencion quirdrgica donde se necesita

el corte de piel y tejidos para su realizacién.



Cirugia cerrada

Criterio Bayesiano

Criterio de Akaike

Devianza
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Ecuacion de
estimacion

generalizada

Es el tipo de intervencion quirdrgica donde no se
necesita el corte de piel y tejidos para su realizacion,

muchas veces como parte de un procedimiento.

Técnica estadistica de criterio para seleccion de
modelos, utilizando la funcion de probabilidad
relacionando el ajuste mediante la adicion de
parametros. Desarrollado por el ingeniero israeli

Gideon Schwarz.

Técnica estadistica de criterio de seleccion de un
modelo, a través de la medida de la calidad relativa en
un conjunto de datos. Desarrollado por el matematico

japonés Hirotugu Akaike.

Es una medida de bondad de ajuste utilizada en la
comparacién de modelos. Compara el modelo

saturado con el modelo de interés.

Sensacion desagradable utilizada como mecanismo
de respuesta por el sistema nervioso para indicar

alguna descompensaciéon o problema.

Es una técnica de modelado probabilistico explicito

gue se utiliza para correlacionar observaciones.



Escala visual

analoga

Logaritmo de

verosimilitud

Medidas repetidas

Modelo lineal

generalizado

Morfina

Variable ordinal

Variables

correlacionadas

Es un instrumento de medicion que se utiliza de forma
subjetiva para caracterizar de forma visual, una escala

analoga de medicion.

Es una técnica que se utiliza para determinar los
valores optimos al estimar dentro de un modelo los

coeficientes.

Es un disefio estadistico utilizado para repetir las
mismas condiciones dentro de la investigacion
mediante la utilizacion de los mismos sujetos, bajo las

mismas condiciones.

Es una técnica estadistica empleada para generalizar
de forma flexible el modelo ordinario de regresion

lineal.

Es una droga analgésica opiacea muy potente

empleada en anestésica y analgésica.

Es un tipo de variable cuantitativa empleada en
estadistica para expresar numeéricamente una

caracteristica cualitativa.

Es la caracteristica que tienen las variables de un
modelo estadistico cuando existe fuerza y relacién
lineal proporcional entre ellas en dependencia de otras

del mismo modelo.
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RESUMEN

El propdsito de esta trabajo fue brindar a los investigadores en ciencias de
la salud los criterios y la metodologia para elegir un modelo explicativo valido

para el modelado estadistico de variables ordinales en estudios longitudinales.

El objetivo general consistié en evaluar la evolucion del dolor, teniendo en
cuenta la naturaleza longitudinal y ordinal de los datos, haciendo uso de un
modelo lineal generalizado de efectos mixtos y otro de ecuaciones de estimacion

generalizada.

La investigacion emple6 un enfoque cuantitativo, con un disefio no

experimental, de tipo longitudinal, y alcance correlacional.

Se utilizaron los datos de dos investigaciones en las que se evaluaba la
evolucioén del dolor postoperatorio segun la escala visual analoga.

El principal resultado muestra que el modelo de ecuaciones de estimacién
generalizada posee mayor capacidad predictiva que el modelo lineal

generalizado de efectos mixtos segun todos los criterios de bondad de ajuste.

Lo observado permitié concluir que ambos modelos aplicados permiten
estudiar la evolucién del dolor identificando tanto los efectos principales como las
interacciones de los predictores sobre la variable respuesta, teniendo en cuenta
su naturaleza ordinal y estructura correlacionada; cumpliendo con los supuestos
de aplicacién; pero mostrando una mayor capacidad predictiva el modelo de

ecuaciones de estimacion generalizada.
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PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Contexto general

La medicion de ciertos eventos relacionados con la salud y el
comportamiento humano generan una variable ordinal (Lalla, 2017). En medicina,
las variables ordinales a menudo describen las caracteristicas, la actitud, el
comportamiento o el estado de salud de un paciente, ejemplos de estas variables
son: etapas de una enfermedad, nivel educativo, nivel de dolor, estatus social,
estado nutricional, variables medidas en escala Likert, entre otras (Marateb,

Mansourian, Adibi, y Farina, 2014).

Las variables que se miden repetidamente se denominan longitudinales, y
los disefios de estudio que utilizan variables longitudinales son comunmente
utilizados para investigar cambios en un resultado a lo largo del tiempo y
comparar estos cambios entre grupos de tratamiento (Schober y Vetter, 2018).
Estos estudios permiten identificar adecuadamente las relaciones de causalidad

minimizando el efecto de factores de confusion (Inzitari, 2010).

Se requiere del uso de herramientas estadisticas que permitan evaluar el
efecto de variables explicativas sobre variables de respuesta de naturaleza
ordinal medidas en repetidas ocasiones. En diversos estudios que cuentan con
este tipo de investigaciones se ha aplicado una limitada variedad de soluciones
entre las que pueden mencionarse la estadistica descriptiva y los métodos
paramétricos; y en otros, se han aplicado herramientas propias de disefios

transversales enfocandose en la respuesta final o desenlace de interés.
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Descripcion del problema

El procesamiento de datos de mediciones de escala ordinal implica la
prohibicién de operaciones aritméticas y algebraicas, y, por ende, limita el uso de
los métodos paramétricos, como consecuencia de una exclusion explicita de
equidistancia entre niveles de medida de cada variable ordinal. La naturaleza de
las variables ordinales influye la interpretacién y seleccién de las estrategias
utilizadas para su analisis; dentro de esas estrategias son usuales los enfoques
no parameétricos, paramétricos, de variables latentes y sistema de inferencia
difusa (Lalla, 2017).

En muchas situaciones, estas variables que, generalmente se usan para
cuantificar sintomas o afecciones que son dificiles o imposibles de evaluar de
cualquier otra manera, requieren de una medicion multiple en el mismo individuo,
de manera que las mediciones del mismo grupo o unidad se parecen mas entre
si que a las observaciones realizadas en diferentes grupos o unidades, es decir,
los datos dentro de estas agrupaciones estan correlacionados (Bilder y Loughin,
2015a; Gilani, 2019; Parsons, Costa, Achten, y Stallard, 2009). Esto implica en
primer lugar, que los estudios longitudinales suelen aumentar la precision de los
efectos estimados del tratamiento, y, en consecuencia, la potencia para detectar
dichos efectos; y en segundo lugar, que ignorar la correlacién entre las
mediciones repetidas puede conducir a estimaciones sesgadas, asi como a

valores p e intervalos de confianza no validos (Schober y Vetter, 2018).

El hecho de que en las investigaciones longitudinales los datos no sean
independientes implica el uso de métodos estadisticos mas sofisticados, que
podrian no estar tan desarrollados como los meétodos para estudios
transversales. Adicionalmente, no se cuenta con software estadistico disponible

para modelar datos estadisticos mas complejos, y dado de que estos modelos
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son mas complejos, es usual que se requiera un nivel de comprension mayor por
parte del investigador. Si bien el analisis de datos longitudinales permite
inferencias estadisticas con una alta potencia, el precio consiste en una

considerable complejidad afiadida al modelo estadistico necesario (Ortiz, 2017).

Segun Carriere (1994) d os aspectos adicionales que complican el
abordaje de este tipo de datos es la existencia de datos incompletos (valores
perdidos) o las muestras pequefias (menos de diez réplicas) (Shah y Madden,
2004).

Los modelos paramétricos, han sido aplicados tradicionalmente (en gran
parte porque el conocimiento y uso de estos es comun) para el analisis de datos
ordinales longitudinales, tratando estos datos como datos nhuméricos cuando en
realidad, solo se trata de categorias capaces de ordenarse de acuerdo con el
grado de la propiedad evaluada, por lo que se presume que estas soluciones
podrian carecer de la potencia estadistica adecuada para evaluar las relaciones
entre las variables explicativas y sus correspondientes variables de respuesta, y
desde el punto de vista del modelamiento, estos métodos no tendrian la suficiente
bondad de ajuste que se requeriria para realizar predicciones de la variable
respuesta. Por ello se requiere determinar qué modelos estadisticos constituyen

el enfoque idéneo para analizar datos ordinales evaluados repetidamente.

o Formulacién del problema

o Pregunta central

¢Son los modelos lineales generalizados de efectos mixtos y las

ecuaciones de estimacion generalizadas aplicables para el estudio de la
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evolucion del dolor, teniendo en cuenta la naturaleza longitudinal y ordinal de los
datos?

o Preguntas auxiliares

o ¢ Qué variables que presentan un efecto identificable sobre la
evolucion del dolor a partir de estadistica exploratoria y el disefio

factorial de medidas repetidas?

o  ¢Permiten los modelos lineales generalizados de efectos mixtos y las
ecuaciones de estimacion generalizadas identificar los efectos
principales y las interacciones de los predictores de la evolucion del
dolor, previamente identificados por estadistica exploratoria y el

disefio factorial de medidas repetidas?

o ¢, Qué supuestos estadisticos deben cumplirse para la aplicacion de
los modelos lineales generalizados de efectos mixtos y las
ecuaciones de estimacion generalizadas aplicados al estudio de la

evolucion del dolor?

o ¢, Cual es el mejor modelo estadistico explicativo de la evolucion del
dolor segun el resultado de las pruebas de bondad de ajuste de
criterio de Akaike, criterio Bayesiano, devianza y logaritmo de

verosimilitud?

o Delimitacion del problema

Para el estudio del problema se hara énfasis en los aspectos explicativos
de los modelos estadisticos que se probaran, ya que, el uso que se les quiere

dar a estos métodos estadisticos es identificar las variables asociadas, el tamafo
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de su efecto e interacciones. También se hara una delimitacidon a conjuntos de

datos que contengan 30 réplicas o mas y que carezcan de datos perdidos.
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OBJETIVOS

General

Evaluar la evolucion del dolor, teniendo en cuenta la naturaleza

longitudinal y ordinal de los datos, haciendo uso de un modelo lineal generalizado

de efectos mixtos y un modelo de ecuaciones de estimacion generalizada.

Especificos

1.

Identificar los posibles predictores de la evolucion del dolor a través de
estadistica exploratoria y el disefio factorial de medidas repetidas como un
paso previo para la aplicacion los modelos lineales generalizados de

efectos mixtos y las ecuaciones de estimacion generalizadas.

Identificar los efectos principales y las interacciones de los predictores de
la evolucion del dolor por medio de modelos lineales generalizados de

efectos mixtos y ecuaciones de estimacion generalizadas.

Evaluar los supuestos estadisticos de la aplicaciéon de los modelos
estadisticos aplicados al estudio de la evolucién del dolor a través de la
inspeccion grafica de residuales y la identificacion de valores atipicos con

el calculo del Leverage y la distancia de Cook.

Identificar cual de los dos modelos estadisticos aplicados posee la mejor

capacidad predictiva de la evolucion del dolor con base en las pruebas de
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bondad de ajuste de criterio de Akaike, criterio Bayesiano, devianza y

logaritmo de verosimilitud

XXII



RESUMEN DEL MARCO METODOLOGICO

La presente investigacion es cuantitativa, con un disefio observacional
longitudinal, y un alcance correlacional, las variables dependientes son de tipo

ordinal y estan medidas de forma repetida en los mismos individuos.

. Caracteristicas del estudio

El estudio posee un enfoque cuantitativo, ya que se utilizaron datos que
fueron recolectados para probar hipotesis con base en mediciones numéricas

que requirieron de un andlisis estadistico inferencial.

El alcance es correlacional, dado que los modelos estadisticos ensayados
se utilizaron para evaluar relaciones entre variables consideradas independientes

y variables consideradas dependientes.

El disefio adoptado fue no experimental, pues la informacién correspondio
a dos bases de datos provenientes de investigaciones donde se evaluaron datos

biol6gicos analizados en su estado original sin ninguna manipulacion.

El tipo adoptado fue longitudinal, dado que se hicieron mediciones

repetidas en diferentes momentos de la variable respuesta (dolor).

° Unidades de analisis

La poblacion en estudio fueron los datos de dos investigaciones donde se

evaluo el dolor, variable que se mide en una escala ordinal y de forma repetida
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en los mismos individuos. Estos conjuntos de datos provienen de a) una
investigacion donde se evalud la evolucion del dolor a través de la escala visual
anéloga en gestantes sometidas a ceséarea, y b) de otra donde se evaluo la
evolucion del dolor en pacientes sometidos a una cirugia de rodilla. Cada una de
estas poblaciones se dividié en dos subpoblaciones correspondientes a dos tipos
de abordajes terapéuticos. La forma en que se recolectaron los datos en ambas

investigaciones fue de tipo probabilistica.

o Variables
Tablal. Variables de estudio
Caso de
estudio Variable Definicién tetrica Definicién operativa

Ambos casos

Percepcion sensorial
localizada y subjetiva que
puede ser mas 0 menos
intensa, molesta o
desagradable y que se
siente en una parte del
cuerpo; es el resultado de
una excitacion o
estimulacion de
terminaciones nerviosas
sensitivas especializadas.
Variable categérica.

Se evallla a través de
la escala visual
analoga que es un
diferencial semantico
consistente en diez
grados.
Escala ordinal.

Dolor
(variable
dependiente)
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Continuacion tabla I.

Ceséarea

Tipo de analgesia
(variable
independiente)

Tipo de
procedimiento
obstétrico realizado
(variable
independiente)

Farmacos dirigidos a la

prevencion y control del dolor

y los métodos seleccionados
para administrarlos a los
pacientes.

Variable categorica.

Cesérea: Intervencion
quirargica el cual se realiza
una incisién quirargica en el
abdomen (laparotomia) y el

Utero de la madre para

extraer uno o mas bebés.
Pomeroy: Método
anticonceptivo que consiste
en la seccion y ligadura de
las trompas uterinas, lugar
habitual de la fecundacion,

que comunica los ovarios con

el atero.
Variable categoérica.

Se refiere a que el
paciente reciba
analgesia
convencional o
bloqueo regional.
Escala nominal.

Se refiere a sila
paciente fue
sometida solamente
aunacesareaoa
una cesarea +
ligadura de trompas
de Falopio
(Pomeroy).
Escala nominal.
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Continuacion tabla I.

Cirugia
de rodilla

Tipo de cirugia de
rodilla
(variable
independiente)

Tipo de analgesia
(variable
independiente)

La artroscopia de rodilla es un
procedimiento minimamente
invasivo que permite el acceso
y tratamiento de las lesiones
gue afectan a las diversas
estructuras de dicha
articulacion. Para ello se
realizan 2 o 3 pequefias
incisiones de menos de un
centimetro que permiten
acceder a la articulacion.

El otro procedimiento requiere
de una incisién en la rodilla, por
eso es llamado cirugia abierta.
Variable categdrica.

Farmacos dirigidos a la
prevencion y control del dolor y
los métodos seleccionados para

administrarlos a los pacientes.
Variable categorica.

Se refiere a si el
paciente es sometido a
una cirugia de rodilla
abierta 0 a una cirugia
de rodilla cerrada.
Escala hominal

Se refiere a que el
paciente reciba
analgesia convencional
o analgesia multimodal
segun asignacion
aleatoria.
Escala hominal.

. Fases del estudio

Fuente: elaboracion propia.

A continuacion, se describen las fases por medio de las cuales se realizo

el estudio:

o Fase 1. Revisibn documental: se

realiz6 una

revision de

documentos acerca de métodos para el andlisis de datos ordinales

longitudinales, la busqueda incluyo libros especializados, articulos

de revista e informes de tesis.
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Fase 2. Seleccidon de bases de datos: se seleccionaron dos bases
de datos de variables ordinales medidas en repetidas ocasiones
como casos de estudio. Las bases utilizadas contienen Unicamente
observaciones completas (carentes de pérdidas de seguimiento)
para simplificar el analisis de datos. Los estudios de caso
corresponden a: a) Evolucion del dolor a través de la escala visual
analoga en gestantes sometidas a cesarea, y b) Evolucion del dolor
a través de la escala visual analoga en pacientes sometidos a

cirugia de rodilla.

Fase 3. Analisis estadistico exploratorio: el analisis primario
consistio en estadistica descriptiva con boxplots y célculo de
mediana y cuartiles y en la aplicacion de un disefio factorial de
medidas repetidas no paramétrico. El analisis exploratorio identifico
las variables independientes que tienen un efecto sobre la evolucién
del dolor. Para este andlisis se utilizaron las librerias de R dplyr y
ggplot2. Se evalud la asociacion significativa entre las variables
independientes y la variable independiente haciendo uso de un
modelo marginal no paramétrico en el software R a través de la
libreria nparLD (Noguchi, Gel, Brunner, y Konietschke, 2012). Este
disefio factorial permiti6 estimar los efectos significativos, sean
principales o producto de la interaccion entre las variables,
calculando un estadistico del tamafio del efecto F, tanto para el
efecto de las mediciones repetidas como para el correspondiente a

las variables independientes.

Fase 4. Seleccion y aplicacion de modelos estadisticos explicativos:
se utilizaron los modelos estadisticos de prueba para determinar si

las variables previamente identificadas durante el andlisis
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exploratorio se consideraron predictores significativos de la variable
dependiente. Se aplico un modelo lineal generalizado de efectos
mixtos estimando sus parametros a través de una funcién de
méxima verosimilitud, evaluando el tamafio del efecto a través del
estadistico de Wald. Se obtuvieron los valores p correspondientes
al efecto de cada predictor. La libreria de R utilizada para aplicar
este modelo fue la denominada ordinal (Agresti, 2019).
Posteriormente se aplico el modelo de ecuaciones de estimacion
generalizadas, que estimdé los parametros a través de un
procedimiento de cuasiverosimilitud. La libreria de R utilizada para
la aplicacion de las ecuaciones de estimacion generalizadas fue
multgee (Agresti, 2019).

Fase 5. Evaluacion de la bondad de ajuste y supuestos de los
modelos: se evalud la bondad de ajuste para ambos modelos a
través de: a) el logaritmo de verosimilitud, b) Devianza, c) criterio de
Akaike (AIC), y el criterio bayesiano (BIC). Se realizé un andlisis
grafico de los residuales de ambos modelos y se inspeccionaron los
residuales estudentizados en busca de patrones. Las
observaciones influyentes se determinaron a través del calculo del

Leverage Yy la distancia de Cook.

Fase 6. Interpretacion de los resultados: se presentaron y
organizaron los datos a traves de tablas estadisticas comparativas
y graficos. Se resumieron los resultados obtenidos de cada modelo
y de cada prueba estadistica ensayada para concluir qué modelo
se adapté mejor y explicar datos longitudinales de naturaleza

ordinal.
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o Fase 7. Redaccion del informe final: se redact6 el informe final
incluyendo discusion de resultados, conclusiones,

recomendaciones y resumen.
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INTRODUCCION

Este estudio correspondi6 a una sistematizacion, debido a que
proporciona a los investigadores en ciencias de la salud los criterios para elegir
entre diferentes modelos estadisticos con suficiente validez para el estudio de
variables ordinales en estudios longitudinales y sus posibles predictores;
haciendo uso de una metodologia que implica una exploracion primaria de la
variable respuesta y sus posibles interrelaciones con otras variables, la
identificacion de los efectos y sus interacciones a través de modelos lineales
generalizados, la evaluacion de los supuestos de aplicacion y la bondad de ajuste

de estos modelos para elegir el que mejor explique a los datos en estudio.

El problema surge por el hecho que diversas variables utilizadas en la
investigacion clinica y epidemiolégica se miden en escala ordinal como es el caso
de los cuestionarios psicométricos y las escalas de gravedad de una patologia o
sus sintomas. Por otro lado, los estudios longitudinales, consisten en medir en
repetidas ocasiones las variables de interés a cada uno de los individuos con el
fin evaluar un desenlace o el resultado de una serie de intervenciones (Gordis,
2014; Lall, Campbell, Walters, y Morgan, 2002; Parsons et al., 2009).

Para estos casos, desde el punto de vista estadistico hay que considerar
no solo el hecho de que las variables explicadas son de naturaleza ordinal, sino
gue hay correlacion entre las respuestas dadas por el mismo individuo (Ganjali y
Rezaee, 2007). Estas razones implican que no se considere adecuado el uso de
estadistica paramétrica, puesto que al no tratarse de variables numéricas de
intervalo o de razon, se estarian violando a priori los supuestos que exigen la

aplicaciéon de estos métodos (Schober y Vetter, 2018).
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La importancia de esta investigacion consiste en la necesidad de contar
con un método valido y confiable para evaluar factores asociados a una variable
ordinal medida repetidamente, asi como la magnitud del efecto de cada variable
independiente y sus posibles interacciones.

El aporte y beneficios esperados para esta investigacion consisten en que
con base en la aplicacion de modelos lineales generalizados de efectos mixtos y
ecuaciones de estimacion generalizada se pudo modelar el dolor postquirargico,
percibido por pacientes segun la escala visual analoga en dos casos de estudio,
identificando predictores significativos y sus posibles interacciones, evaluando
los supuestos de aplicacion de los modelos y comparando la capacidad predictiva
de estos.

De manera que los resultados y el esquema de solucion utilizado se
puedan aplicar al estudio de otras variables clinicas de naturaleza ordinal que
sean recolectadas de forma repetida en los mismos individuos en el contexto de

la investigacion longitudinal.

El esquema de solucion consistié en seleccionar dos conjuntos de datos
ordinales de mediciones repetidas (evolucion del dolor percibido segun la escala
visual analoga) para los cuales se probaron dos modelos estadisticos: Un modelo
lineal generalizado de efectos mixtos y un modelo de ecuaciones de estimacion
generalizadas, los cuales se compararon con un analisis previo de estadistica

exploratoria y disefio factorial de medidas repetidas.

Posteriormente se comparé la bondad del ajuste de los modelos y se
realizaron diagndésticos de los supuestos. Los analisis se trabajaron en lenguaje
de programacion estadistica R a través del entorno de desarrollo integrado
RStudio.
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La metodologia empleada plante6 un enfoque cuantitativo, con un disefio
no experimental, de tipo longitudinal, y alcance correlacional, las variables
dependientes son de tipo ordinal y estan medidas de forma repetida en los

mismos individuos.

El informe final de esta investigacion se estructuré en 4 capitulos: en el
primer capitulo se desarroll6 el marco referencial, que consistio en el estado del
arte del estudio de los datos ordinales dentro de la investigacion longitudinal,
describiendo los modelos estadisticos que se han utilizado para resolver esta
problematica, sus ventajas y desventajas y su aplicabilidad a través del uso de

diferentes paquetes estadisticos.

En el segundo capitulo se present6 el marco teérico que se divide en los
subcapitulos de investigacion longitudinal, variables ordinales, modelos para el
andlisis de datos longitudinales, modelos lineales generalizados de efectos
mixtos, ecuaciones de estimacion generalizadas, evaluacion de la bondad de
ajuste de los modelos, supuestos de los modelos, implementacion de los modelos
en software estadistico y la evaluacion del dolor en el contexto clinico de la cirugia

obstétrica y ortopédica.

En el tercer capitulo se expusieron los resultados obtenidos a través la
estadistica exploratoria consistente en boxplots y el disefio factorial de medidas
repetidas no paramétrico, los cuales se contrastaron con los obtenidos de la
aplicacion de un modelo lineal generalizado de efectos mixtos y otro de
ecuaciones de estimacion generalizada; luego se muestran los hallazgos de la
evaluacion de los supuestos con base a la inspeccién de residuales y del
Leverage y distancia de Cook y finalmente la comparacion de la capacidad
predictiva de ambos modelos segun las pruebas de bondad de ajuste aplicadas.
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En el cuarto capitulo se hizo la discusion de los resultados, donde se hace

el andlisis interno y externo de la investigacion.

Y para finalizar se presentan las conclusiones y recomendaciones de la

investigacion propuesta.
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1. MARCO REFERENCIAL

Estudios previos

En los ultimos afos ha crecido el interés en el estudio de los datos
ordinales en la investigacién en el campo de la salud, sobre todo en el modelado
de puntajes ordinales repetidos, lo cual se considera un problema estadistico y
un &rea activa de investigacion (Parsons et al., 2009).

Dentro de los métodos para el analisis de datos longitudinales de
respuesta politbmica se puede mencionar el enfoque marginal, para lo cual se ha
trabajado con ecuaciones de estimacion generalizadas (GEE) propuestas por
Zeger y Liang en 1986, haciendo uso del modelo de probabilidades
proporcionales. Otro enfoque es el uso de modelos condicionales, como es el
caso de los modelos de efectos aleatorios propuestos por Hadeker y Gibbons en
1994, o los modelos de Hedeker y Mermelstein propuestos entre 1998 y 2000
que describieron una extensién del modelo de probabilidades proporcionales que
permitia la no proporcionalidad de las probabilidades en un subconjunto de las

variables predictoras (da Silva, Amorim, Colosimo, y Heller, 2016).

El articulo de Murison, sobre analisis de mediciones repetidas de datos
ordinales, parte de un taller sobre datos longitudinales y medidas repetidas
realizado en 1991, tuvo como propdsito dar un algoritmo explicito para el analisis
de medidas repetidas basandose en ecuaciones de estimacion generalizadas
con el manejo de matrices a través del software S-Plus para un conjunto de datos
ordinales de percepcién del dolor comparando dos grupos (Murison, 1991). Este

es uno de los primeros ejemplos de cémo puede modelarse una variable ordinal
1



longitudinal a través de ecuaciones de estimacion generalizadas usando software

estadistico programable.

Albert y colaboradores propusieron modelos para analizar respuestas
ordinales monotonicas repetidas con clasificacion errénea de diagnostico en las
gue se modelaron por separado la respuesta monotdnica subyacente y los
procesos de clasificacion erronea. Desarrollaron un algoritmo EM para la
estimacion de maxima verosimilitud que incorpora covariables y datos aleatorios

perdidos.

Para poner en practica este modelo se usaron datos de maduracion
sexual, los cuales se miden en escala ordinal y de forma longitudinal. Se prob6
la sensibilidad del modelo en condiciones de desviacion de los supuestos (Albert,
Hunsberger, y Biro, 1997). En este otro estudio se consiguié evaluar la bondad
de ajuste del modelamiento de datos ordinales en presencia de datos perdidos y
variables independientes, encontrando un algoritmo capaz de adaptarse a los

datos.

Brunner y Langer (2000) consideraron un modelo no paramétrico para el
estudio de datos ordinales longitudinales, donde los efectos del tratamiento y las
interacciones se definieron por medio de distribuciones marginales. Los efectos
del tratamiento se estimaron consistentemente por métodos de clasificacion.
Estos métodos pueden entenderse como extensiones de la prueba de Wilcoxon-
Mann-Whitney a disefos factoriales con observaciones longitudinales, donde las
funciones de distribucién son discontinuas y requieren de solo algunos supuestos
triviales por lo que pueden aplicarse a muestras pequefias. Este modelamiento,
tiene la ventaja de trabajar con pocos supuestos para los datos, pero a diferencia
de otros métodos no paramétricos permite estudiar las interacciones entre

variables independientes.



Ganjali y Rezaee (2007) usaron un modelo de transicion de primer orden
(modelo de Méarkov) para analizar datos de respuesta ordinal longitudinal para
comparar varios tratamientos. En este estudio se trabajé con un conjunto de
datos ordinales relacionados al insomnio provenientes de un ensayo clinico
donde se probd el efecto de diversas variables explicativas sobre la variable
respuesta. Para los datos con mas de dos periodos, se usaron efectos aleatorios
para tener en cuenta la heterogeneidad residual entre los encuestados. Lo que
hace interesante a este estudio es que pueden incorporarse al modelo diversas

variables explicativas para evaluar el efecto en la variable respuesta.

En el articulo de Parsons y otros se presentd una metodologia para el
andlisis de datos ordinales correlacionados usando el modelo de regresion
logistica de probabilidades proporcionales y para la estimacién de parametros, el
modelo de ecuacion de estimacion generalizada (GEE). Los autores
implementaron esta metodologia en el software estadistico R, probando la
suposicion de probabilidades proporcionales y acomodando los datos faltantes,
con dos conjuntos de datos: Uno proveniente de un ensayo clinico donde se
evaluo la calidad de vida tras el tratamiento de ruptura del tendén de Aquiles, y
otro proveniente de un estudio de la respuesta al dolor después de la renovacion

de la articulacion de la cadera.

Se implemento el algoritmo en R con la funcion repolr, y se observé que
este tiene buenas propiedades de convergencia, y es rapido y generalmente no
sensible al valor inicial del parametro a; se concluyd que cuando el algoritmo no
logra converger, incluso después de ajustar el valor inicial de a, el modelo debe
considerarse no adecuado para los datos observados y debe probarse un modelo
diferente (Parsons et al., 2009). Este estudio utilizé la combinacion de dos

metodologias paramétricas y semiparamétricas para resolver el problema, a



través de un paquete especifico de R, pero la aplicacion del modelo corresponde

a que se cumplan o no los supuestos.

En el estudio realizado por Tracy se comparo la eficiencia del modelo de
probabilidad proporcional (GEE) con el método de estimacion de maxima
verosimilitud (MLE) para el anadlisis de datos ordinales. Usando una simulacion
apropiada sin medidas repetidas, los autores mostraron que los resultados de
GEE siguen muy de cerca los del MLE concluyendo que la diferencia en eficiencia
es insignificante cuando no se usan medidas repetidas (Tracy, 2014). En este
estudio se incorpora la comparaciéon de la eficiencia de dos tipos de

modelamiento para la explicacion del mismo conjunto de datos.

En el articulo de da Silva y colaboradores se discutieron diferentes
meétodos para el estudio de datos ordinales de investigaciones transversales y
longitudinales; en el caso de datos correlacionados (longitudinales) los autores
mencionan modelos habituales como los modelos mixtos lineales marginales y
generalizados (condicionales) que pueden utilizarse para el andlisis de datos
politobmicos de tipo ordinal. Para ilustrar la aplicabilidad de estos modelos
condicionales y marginales se utilizaron dos conjuntos de datos de
investigaciones biomédicas longitudinales con respuesta ordinal haciendo uso de

las librerias de R repolr y ordgee.

Para ambos casos se probd el supuesto de proporcionalidad y se hizo
enfasis en que ambos modelos no son comparables ya que el modelo marginal
se centra en las inferencias de la media poblacional mientras que el método
condicional se enfoca en el individuo y en la introduccion de un efecto aleatorio
en el nivel individual, por lo que, la eleccion del mejor modelo depende del
propésito del estudio (da Silva et al., 2016). Lo interesante de este estudio, es

qgue, dentro de la diversidad de metodologias existentes, en determinados casos



estas no son comparables, ya que el propdsito del estudio hara que se seleccione

una u otra metodologia.

Lui propuso, para el estudio de variables ordinales medidas de forma
repetida, el uso de odds ratio generalizado (ORG) para medir el efecto relativo
del tratamiento sin la necesidad de asumir un modelo paramétrico especifico.
Desarrollé procedimientos para evaluar la igualdad de los efectos del tratamiento
y determinar estimadores de intervalo para el ORG.

Ademas, se probdé un procedimiento simple para evaluar la interaccion del
tratamiento por periodo. Para probar su propuesta utilizé dos conjuntos de datos,
uno que estudia el efecto de género en las puntuaciones de dolor en una escala
ordinal después de cirugias de rejuvenecimiento de la articulacion de la cadera,
y el otro que investigo el efecto de un hipnaético activo en pacientes con insomnio

en categorias ordinales.

El autor subraya que este tipo de abordaje no es adecuado si se trabaja
con muchas covariables en un ensayo de tamafio pequefio o moderado (Luli,
2016). Este estudio refleja que en presencia de muchas variables independientes
se requiere el uso de muestras grandes para aplicar este modelo no paramétrico,
gue permite estudiar la interaccion del efecto de las variables independientes con

las medidas repetidas.

Rubio aplic6é modelos lineales generalizados mixtos para variables
ordinales de naturaleza longitudinal, indicando que estos modelos consideran al
individuo como un efecto aleatorio. Se probaron cuatro modelos Log-acumulados
ya sea que se cumpliera o no el supuesto de proporcionalidad a la vez que se
incorporaba el efecto aleatorio del individuo. Después de comparar ventajas y

desventajas de cada modelo se tomé en cuenta un modelo Log-acumulado mixto



no proporcional (Rubio, 2016). Lo interesante de este estudio era que al comparar
una mayor cantidad de opciones de modelamiento se encontré6 uno que no

requeria del cumplimiento del supuesto de proporcionalidad.

Potts aplic6 modelos lineales mixtos generalizados y los métodos de
variables latentes, para modelar datos de resultados de un puntaje ordinal de
muerte en pacientes con accidente cerebrovascular correlacionados en el tiempo.
De los modelos evaluados el que se consideré mas adecuado para explicar los

datos de la escala fue el modelo de multiples estados de Markov.

Este método permite una estimacion mas precisa del tratamiento, asi
como generar estimaciones del riesgo facilmente interpretables (Potts, 2018).
Este estudio tiene la particularidad de trabajar las variables ordinales como
variables latentes, y dicho abordaje permitié estimar de forma precisa el efecto

de las variables independientes y su respectivo tamafio del efecto.

El articulo de Giliani se centr6 en el tema de modelado conjunto, es decir,
aguellos métodos para analizar simultdneamente los resultados de mediciones
repetidas y del tiempo hasta el evento. Se describié el marco del modelado
conjunto y se utiliz6 un modelo de efectos mixtos lineales y un modelo de Cox
por separado, comparandose cada uno de estos con un modelo conjunto para
datos de enfermedad renal crénica, realizando su implementacion en un software
de codigo abierto. Se encontraron algunas diferencias en el resultado del modelo
conjunto y el modelo de Cox.

Los autores concluyeron que se deben preferir los modelos conjuntos para
analisis simultaneos de mediciones repetidas y datos de supervivencia, sobre
todo en aquellos casos donde el objetivo esta en analizar datos de tiempo al

evento con consideracion de una covariable endégena dependiente del tiempo



(Gilani, 2019). Aqui se demostré que es mejor utilizar un método conjunto debido
a la naturaleza compleja de la variable de interés (variable ordinal medida en

repetidas ocasiones).

Al finalizar la revision de estas publicaciones se observo que con mayor
frecuencia se usé del modelo de probabilidades proporcionales o alguna
modificacion de este, y que las variables de respuesta ordinales han sido
estudiadas en estos modelos como variables latentes o como variables
complejas a través de modelos conjuntos. Para probar esos modelos se han
trabajado con conjuntos de datos ordinales o a través de simulacion en softwares

estadisticos programables como R o SAS.






2. MARCO TEORICO

2.1. Variables ordinales

Las variables ordinales al igual que las variables dicotomicas y las
variables politdbmicas constituyen en conjunto las variables categéricas. Una
variable categdrica o cualitativa es aquella cuyos valores consisten en
caracteristicas o atributos que se ubican en un conjunto de categorias
mutuamente excluyentes, y que, por tanto, su resumen consiste en conteos, es
decir frecuencias de ocurrencia de cada categoria de la variable (Bluman, 2009;
Kateri, 2014).

Las variables categéricas mas simples son aquellas que Unicamente
tienen dos categorias, estas son llamadas dicotomicas o binarias; aquellas otras
que tienen mas de dos categorias y no pueden ordenarse son llamadas
nominales (politébmicas); y las que tienen mas de dos categorias y pueden
ordenarse son llamadas ordinales (Kateri, 2014).

Estas variables, ademas de poseer la relacion de equivalencia propia de
las variables dicotomicas y nominales, incorporan la relacién de “mayor que”, esto
es, sus categorias pueden recibir algin orden subjetivo, asumiendo que una
categoria es mas 0 menos que otra, aunque no se conozca qué tanto mas o qué
tanto menos; de hecho, si el grado de un rasgo se representa en un continuo
hipotético, la magnitud en la que un individuo posee el rasgo estara dada por su
posicion en el continuo de acuerdo a una direccion previamente establecida, de
manera que solo podemos describir la posicién de un individuo como mas grande

que, igual o menor que la posicion de otro individuo; y en consecuencia, la



relacion de mayor que es irreflexiva, asimétrica y transitiva (Blair y Taylor, 2008;
Celis y Labradda, 2014; Magnusson, 1990; Siegel y Castellan, 1995).

A pesar de que en ciertas ramas del conocimiento estas variables son
comunes, su analisis ha causado ciertas dificultades, pues si se tratan con
meétodos estadisticos para variables nominales, se pierde informacion ya que las
variables ordinales tienen mayor jerarquia que las nominales; y, por otro lado,
dado que las variables ordinales no son nhuméricas se estarian violando a priori
los supuestos que deben cumplirse para que sea posible aplicar las pruebas

paramétricas (Blair y Taylor, 2008; Schober y Vetter, 2018).

La operacion mas sencilla que puede realizarse para este tipo de variables
se conoce como transformacion monoténica y consiste en poder cambiar los
valores de una variable siempre que se preserve el orden de las categorias. El
resumen de estas variables puede realizarse a través del célculo de medianas y
para probar hipétesis con este tipo de variables suelen usarse las pruebas no
paramétricas que usualmente son conocidas como estadisticas de rango o de

orden (Siegel y Castellan, 1995).

2.1.1. Variables ordinales en salud

El uso de variables respuesta ordinales en la investigacion clinica y
epidemiologica ha cobrado importancia recientemente para el estudio de la
calidad de vida, los indicadores de estado de salud y la evaluacion de la severidad
de ciertas enfermedades, en el caso de estudios transversales y longitudinales;
los sintomas o condicién del paciente, asi como los resultados de intervenciones

en el caso de los ensayos clinicos (da Silva et al., 2016).
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Otro ejemplo de variables medidas en escala ordinal lo constituyen los
inventarios de personalidad y otras variables psicologicas, cuyo resultado se
resume en puntuaciones que comunmente no cumplen los requisitos de las
escalas de medicion més altas y por ello deben considerarse como rangos que
proveen suficiente informacion para estudiar ciertos eventos de la salud y el

comportamiento humano (Magnusson, 1990; Siegel y Castellan, 1995).

La teoria para el analisis de variables medidas en escala ordinal esta
menos desarrollada que la correspondiente a las variables medidas en escalas
numeéricas. Estas limitaciones también aplican para aquellos eventos que son

evaluados a través de rangos (Brunner y Langer, 2000).
2.1.2.  Distribucién multinomial de probabilidad

La distribucion multinomial de probabilidad es una extension de la
distribucién binomial en aquellas situaciones en las cuales existen mas de dos

categorias de respuesta (Bilder y Loughin, 2015b).

La siguiente es una definicibn matematica de la distribucién multinomial,
donde c denota el niumero de categorias de la variable respuesta. Las
probabilidades estan denotadas por m)'m)? ..w)°, donde la sumatoria de las
proporciones es igual a 1. Para n observaciones independientes, la probabilidad
multinomial de que y, caiga en la categoria 1, y, caiga en la categoria 2, ...y,
caiga en la categoria c, donde la sumatoria de y; es igual n, equivale a (Agresti,
2019):

_ (™ N yi_¥ Ye 2
P(y1, Yoo e Ve) = (yl!,yz!.....yc!) TSt LT (Ecuacion 1)
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2.1.3. Modelos de regresion de respuesta ordinal

Por modelo lineal generalizado (MLG) se hace referencia a cualquier
extension de los modelos lineales clésicos, con el fin de ser aplicados al estudio
de variables categoricas, variables discretas, variables no paramétricos y datos

heterocedasticos (Dunn y Smyth, 2018).

Un modelo lineal generalizado posee tres componentes: a) Un
componente aleatorio que identifica a la variable respuesta Y, y su
correspondiente de distribucion de probabilidad; b) el predictor lineal, que
especifica a las variables explicativas a través de una ecuacion de prediccién que
tiene una forma lineal, donde las variables son tratadas como fijas en lugar de
aleatorias; y, c) la funcion de enlace que especifica una funcion de E(Y) que el

MLG relaciona al predictor lineal. El predictor lineal tiene la forma:
Y =a+Bwxa+ -+ BpXp ,(Ecuacion 2)
Y la funcién de unién se muestra en la Ecuacion 3.
g(W=a+plx1+ - « - + Bpxp (Ecuacion 3)
Una funcion de enlace g(u) = log[uA1 - p)] modela el logaritmo de una
oportunidad o ventaja. Esto resulta apropiado cuando el pardmetro uy se
encuentra entre 0 y 1, como una probabilidad. Esta funcién de union se llama

funcidn de enlace logit y a los modelos que usan esta funcién de enlace se les

llaman modelos de regresién logistica (Agresti, 2019).
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2.1.3.1. Modelos logit de respuesta ordinal

Los modelos logit acumulativos, también se conocen como modelos de

regresion ordinal o logit ordenados (Ortiz, 2017).

LL(x) =log log (I;F(Cg)) (Ecuacién 4)

En la ecuacion 2 LL(x) se representa logaritmo de la oportunidad de
clasificarse en una categoria superior a ¢ en lugar de una categoria inferior o igual
(Agresti, 2019).

El modelo de probabilidades proporcionales es un modelo de regresion
ordinal que asume que el logit de estas probabilidades acumuladas cambia
linealmente a medida que cambian las variables explicativas, y también que la
pendiente de esta relacion es la misma independientemente de la categoria j. En
estos modelos los parametros de regresion de la pendiente son constantes en

las categorias de respuesta.

Cuando es razonable que no se cumpla el supuesto de que la asociacién
afecta las probabilidades logaritmicas de las probabilidades acumuladas de la
misma manera para todo j = 1,..., J — 1, puede usarse un modelo alternativo
conocido como de ventajas no proporcionales, en el cual se relaja dicho supuesto
(Bilder y Loughin, 2015b).

El modelo logit se describe por la siguiente ecuacion:

logit(P(Y Sj)) = Bjo+ Bjlx1 + .-+ Bpxp (Ecuacion 5)
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2.2. Investigacion longitudinal

En los estudios de cohortes se da seguimiento longitudinal a un grupo de
individuos, evaluando al principio del seguimiento de caracteristicas que pueden
predecir resultados subsiguientes. Estos resultados se miden periodicamente en
cada participante del estudio (Hulley, Cummings, Browner, Grady, y Newman,
2014; Islam y Chowdhury, 2017). Tanto los estudios de cohortes, que son
observacionales, como los ensayos clinicos (que son experimentales), son
fundamentalmente estudios longitudinales (Argimon Pallas y Jiménez Villa,
2000).

Dentro de los desafios que presenta el andlisis de los datos longitudinales
pueden mencionarse: el software estadistico para este tipo de analisis complejos
no esta disponible o no bien desarrollado; el nivel de sofisticacion de los modelos
mas complejos requiere mayores conocimientos por parte del analista; la
presencia de datos perdidos se convierte en un problema méas complejo que el
observado en la investigacion transversal. Sin embargo, dado que, en estos
estudios, la variabilidad intrasujeto es generalmente menor que la variabilidad
entre sujetos, el poder estadistico es superior que el correspondiente a los
estudios transversales (Ortiz, 2017).

2.2.1. Variables correlacionadas

Los datos de medidas repetidas pueden comprender ya sea las
respuestas de cada unidad experimental en multiples ocasiones o las respuestas
en multiples condiciones. Con tales datos, es tipico que las mediciones del mismo
grupo o unidad sean mas similares entre si que a las observaciones realizadas

en diferentes grupos o unidades.
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El analisis de estas variables reviste cierta complejidad, debido a la
presencia de dos tipos de asociaciones: la encontrada entre la variable respuesta
y las variables explicativas y la otra que se da entre variables de resultado. El
estudio de las relaciones entre las variables de resultado, asi como entre las
variables de resultado observadas en diferentes momentos y las covariables
pueden proporcionar informacion util (Bilder y Loughin, 2015a; Islam vy
Chowdhury, 2017).

2.2.2. Variables correlacionadas en salud

En el campo de la salud se suele trabajar con variables que son
registradas en varias ocasiones y que ademas se miden en escala ordinal (o
rangos), como es el caso del dolor o malestar que corresponden a evaluaciones
de rutina o visitas a una clinica, o pueden usarse para establecer un estado del
paciente al ingresar a un ensayo clinico y nuevamente al final, con diferencias
entre las evaluaciones atribuidas al efecto de un tratamiento (Parsons et al.,
2009).

Tal y como ocurre en las investigaciones transversales, el analisis de datos
ordinales en la investigacion longitudinal esta menos desarrollado, sobre todo por
la complejidad que implica la evaluacion de mediciones correlacionadas (Gilani,
2019).

2.3. Analisis de datos longitudinales
En términos generales, los andlisis de datos longitudinales consisten en
estudiar la forma en la que se pueden predecir los niveles de una variable de

respuesta o sus cambios a lo largo del tiempo, en funcion de los niveles de ciertas

variables independientes. Puesto que el andlisis se centra en estudiar los
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cambios dentro de cada individuo, aquellos factores que permanezcan
constantes quedaran controlados en el analisis, o que resulta en estimaciones
mMAs precisas y parecidas a un modelo en el que cada sujeto es su propio control.
Ademas, la posible correlacion entre las distintas mediciones del mismo sujeto
se va a tomar en cuenta y a penalizar en estos analisis (Martinez, Sanchez-
Villegas, Toledo, y Faulin, 2020).

Para aquellas variables correlacionadas continuas que se distribuyen de
forma normal pueden utilizarse las regresiones lineales de efectos mixtos;
cuando la respuesta no se distribuye de forma normal, como es el caso de los
recuentos, pueden utilizarse algunos modelos no lineales como la regresion de
Poisson de efectos mixtos. Otra opcion para variables continuas y normales, y
posiblemente la mas simple, lo constituye el analisis de varianza de medidas
repetidas, pero este es mucho mas restrictivo dado que se requiere que se
cumpla el criterio de esfericidad, esto es, que la variabilidad de las diferentes
medidas en el tiempo sean similares. Ninguna de las opciones anteriores es

viable para el andlisis de variables categoricas (Ortiz, 2017).

Se dispone de dos enfoques béasicos que toman en cuenta las
peculiaridades de los datos correlacionados: El primero consiste en cambiar el
modelo estadistico para que refleje correctamente la estructura de agrupacion de
los datos como es el caso de los modelos lineales generalizados de efectos
mixtos; el segundo, en que los modelos se ajustan a los datos asumiendo
independencia, pero las inferencias resultantes del modelo se ajustan para tener
en cuenta la correlacién, este ultimo corresponde a las ecuaciones de estimaciéon

generalizadas (Bilder y Loughin, 2015b).
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2.4. Modelos lineales generalizados de efectos mixtos

Antes de entrar de lleno a los modelos de efectos mixtos, conviene definir
los efectos aleatorios y los efectos fijos.

Cuando se habla de efectos fijos se hace referencia a que los niveles de
una variable independiente se eligen deliberadamente o se observan entre una
muestra, y las comparaciones de los estadisticos entre esos niveles especificos
son de interés, a la vez que se supone que no hay una poblacién mayor de niveles
a partir de la cual se eligieron los niveles observados. Por otro lado, al hablar de
efectos aleatorios, se supone que los niveles del factor utilizados en el analisis
se tomaron de forma aleatoria de una poblacién que contiene todos los niveles
posibles, es decir, no se incluyeron exhaustivamente todos los niveles de esta
variable dado que el efecto de estas variables no es de interés primordial en el
estudio (Bilder y Loughin, 2015a; Chatterjee y Simonoff, 2020).

En los modelos de regresion pueden existir solo efectos fijos, solo efectos
aleatorios 0 una combinacion de ambos. A estos ultimos se les han denominado
modelos de efectos mixtos. Cuando se aplica un modelo mixto a datos cuyos
efectos fijos normalmente se modelarian utilizando un modelo lineal
generalizado, se habla de un modelo lineal mixto generalizado (MLMM) (Bilder y

Loughin, 2015b). Estos modelos se definen a través de la Ecuacion 7:
g(pik) = Bo1 + boi, (Ecuacion 6)
En general, los efectos aleatorios se combinan con su respectivo

parametro fijo "promedio” para crear valores de parametros aleatorios para cada

sujeto o grupo (Bilder y Loughin, 2015b).
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2.4.1. Ajuste del modelo

Para realizar el ajuste del modelo usando efectos mixtos se han propuesto
tres métodos:

2.4.1.1. Cuasi-verosimilitud o] pseudo-verosimilitud

penalizada

Encuentra aproximaciones convenientes para la funcion de enlace inverso
gue permiten que el modelo se escriba como media + error. Las porciones de
media y error se evallan a partir de cantidades estimadas, lo que da como
resultado "pseudodatos” que son aproximadamente normalmente distribuidos. El
uso de los pseudodatos en el modelo aproximado da como resultado una integral
que se puede evaluar con relativa facilidad utilizando técnicas numeéricas
iterativas (Bilder y Loughin, 2015b).

2.4.1.2. Aproximacion de Laplace
Cuando se asumen distribuciones normales para cualquier efecto
aleatorio, el integrando tiene una forma que se puede aproximar por una funcion
mas simple que es mas facil de integrar matematicamente. La funcién resultante
se maximiza utilizando técnicas numéricas iterativas (Bilder y Loughin, 2015b).
2.4.1.3. Cuadratura gaussiana
Una integral en una dimension es un area bajo una curva. Esta area se

puede aproximar mediante una secuencia de rectangulos, muy parecido a

aproximar una funcion de densidad con un histograma Gaussiano. La cuadratura
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es un metodo para realizar este tipo de célculo en cualquier numero de

dimensiones (Bilder y Loughin, 2015b).

2.4.1.4. |Inferencia estadistica

Debido a que se hacen estimaciones de modelos lineales, estas deben
tener distribuciones normales aproximadas en muestras grandes, con varianzas

que no sean dificiles de calcular.

Sin embargo, en la practica, considerar o no una muestra como “grande”
puede depender en parte del nUmero de conglomerados o sujetos, el nUmero de
observaciones dentro de conglomerados o sujetos y la forma de la distribucion

de las variables de respuesta que se modelan.

La inferencia estadistica para los efectos fijos se realiza con el estadistico
de Wald y los métodos de razén de verosimilitud (Bilder y Loughin, 2015b).

2.5. Ecuaciones de estimacién generalizadas

Dado que estimar parametros en modelos lineales generalizados de
efectos mixtos (MLGM) puede ser un proceso complicado y dificil
computacionalmente se ha planteado una alternativa conocida como ecuaciones
de estimacién generalizadas (EEG). Los resultados de un MLGM incluyen
predicciones para cada grupo observado, asi como estimaciones de varios

pardmetros de regresion para un "sujeto promedio".
Un enfoque alternativo es modelar directamente como una variable

explicativa se relaciona con la respuesta promedio de la poblacion, en lugar de

como se relaciona con los individuos de la poblacion. Un modelo directo para el
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promedio de la poblacién es conocido como modelo marginal, dado que el
promedio poblacional se deriva de la distribucién marginal del resultado (Bilder y
Loughin, 2015b).

2.5.1. Estimacion através de modelos marginales

Asumiendo que se tienen sujetos y, por conveniencia, se supone que hay
t medidas de respuesta por sujeto. Modelar una distribucion marginal implica
primero especificar una distribucion conjunta completa entre todas las t
respuestas correlacionadas dentro de un sujeto. Esto requiere formular modelos
para la media, para las asociaciones de 2 vias entre pares de respuestas, para
las asociaciones de 3 vias, y asi sucesivamente hasta las asociaciones de t. Es

posible que solo interese modelar la respuesta media (Bilder y Loughin, 2015b).

2.5.2. Inferencia

Las inferencias de las ecuaciones de estimacion generalizadas se realizan
utilizando métodos de Wald, por lo que en todos los casos se necesita un tamafio
de muestra “grande”. El tamano de “grande” depende del numero de sujetos, las
medidas por tema, las variables explicativas y los tamafios de las medias o
probabilidades que se estiman (Bilder y Loughin, 2015b).

2.6. Diagndsticos de los modelos
Después de ajustar un modelo estadistico siempre deberia de chequearse

sus supuestos, con el fin de identificar problemas y utilizar esta informacion para

mejorar el modelo lo mejor que se pueda (Dunn y Smyth, 2018).
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Por otro lado, la identificacion de observaciones inusuales es una parte
importante del uso de modelos estadisticos. Los valores atipicos y los leverages
(puntos de apalancamiento) pueden tener un efecto grande sobre el ajuste de un
modelo, sobre los coeficientes estimados, sobre las medidas de la capacidad

predictiva del modelo y sobre el proceso de construccion del modelo.

Los gréficos de residuos a menudo pueden identificar observaciones
inusuales, pero deben complementarse con el examen de diagndsticos como el
elemento diagonal, la matriz del sombrero (apalancamiento) y la distancia de
Cook (Chatterjee y Simonoff, 2020).

2.6.1. Graficos para chequear los supuestos

En términos generales, los graficos de residuales deben ser utilizados para
evaluar la validez de los supuestos de los modelos. En primera instancia se
graficaran los residuales contra cada predictor, con el fin de identificar problemas
estructurales en el modelo; los graficos no deben reflejar patrones o tendencias;
ademas se deben graficar los residuos en un grafico Q-Q para identificar

residuales grandes (Dunn y Smyth, 2018).

2.6.1.1 Evaluaciéon del componente sistematico

Las graficas de los residuales frente a los valores ajustados de la media y
los residuales frente a los predictores son las principales herramientas al evaluar
el componente sistematico. La evaluacibn se centrara incluyendo dos
caracteristicas importantes: a) Cualquier tendencia que aparezca en estos
graficos indica que el componente sistematico puede mejorarse, ya sea
cambiando la funcion de enlace, agregando variables explicativas adicionales o

transformando las variables explicativas; b) si el componente aleatorio es
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correcto la varianza de los puntos es aproximadamente constante (Dunn y Smyth,
2018).

2.6.1.2. Evaluacion del componente aleatorio

Se pueden utilizar graficos Q — Q para determinar si la eleccion de

distribucion es apropiada (Dunn y Smyth, 2018).
2.6.2. Valores atipicos y valores influyentes

El apalancamiento o leverage se refiere a la distancia que tiene el valor
del predictor en una observacion respecto a la media de dicho predictor. Cuanto
mas grande sea el efecto de apalancamiento, esa observacién tiene un mayor
potencial de influir en los coeficientes del modelo de regresion. Los valores
atipicos o outliers son observaciones inusuales que no se adaptan al patron del
resto de los datos, se identifican por presentar un residual grande. Ademas, un
punto que a la vez sea un outlier y tenga mucho leverage tendra mucha influencia
en el ajuste del modelo, por tanto, ser& llamado punto influyente o influential data
point (Chatterjee y Simonoff, 2020; Dunn y Smyth, 2018).

Para detectar los anteriores tres tipos de observaciones pueden utilizarse:
a) residuales estudentizados (siendo problematicos aquellos valores absolutos
superiores a 2 o 3), b) los valores de leverage, c) las distancias de Cook
(combinan la magnitud del outlier con el leverage en un solo estadistico, siendo
problematicos valores superiores a 1), d) gréafico de leverages frente a residuales
estudentizados, y e) grafico de leverages frente a la distancia de Cook (Dunny
Smyth, 2018; Sheather, 2009).

2
_(e)hy

LT ARy (Ecuacion 7)
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2.6.3. Colinealidad

La colinealidad ocurre cuando al menos algunos de los predictores estan
altamente correlacionados entre si, lo que implica que miden casi la misma
informacion. La colinealidad no causa problemas en la prediccion, pero las
estimaciones de los parametros de cada predictor son dificiles de estimar con
precision (Dunn y Smyth, 2018).

2.7. Evaluacién del ajuste de los modelos

En esta seccién se discute los métodos para evaluar la capacidad
predictiva de los modelos.

2.7.1. Herramientas
Se puede evaluar la bondad del ajuste a través de métodos generales
como el AIC y el BIC. Ademas, se cuenta con estadisticos usados en la regresion
logistica ordinal como lo son Wald y el test de Hosmer-Lemeshow (Agresti, 2019).
A continuacioén, se presenta el estadistico de Wald:
z=(B-Bo)/SE (Ecuacion 8)
El test de Hosmer-Lemeshow se centra en hacer una comparacion de

como los datos predichos por la ecuacion logistica se alejan de los datos

observados (Martinez et al., 2020).
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2.7.2. Devianza

Sea Lw el valor de probabilidad logaritmica maximizado para un modelo M
de interés. Ls sera el valor de probabilidad logaritmica maximizado para el
modelo mas complejo posible. Este modelo tiene un parametro separado para
cada observacion y proporciona un ajuste perfecto a los datos. Se dice que el
modelo esta saturado. La devianza es la estadistica de razén de verosimilitud
para comparar el modelo M con el modelo saturado. Es una estadistica de prueba
para la hipotesis de que todos los parametros que estan en el modelo saturado,

pero no en el modelo M, son iguales a cero (Agresti, 2019):
Devianza = 2(Ls - Lm) (Ecuacion 9)

2.8. Implementacion en software estadistico

En esta seccion se describen los diferentes paquetes que permiten el
modelamiento de este tipo de datos, con el fin de minimizar errores en calculos y
obtener un analisis de forma valida.

2.8.1. Exploracion de datos longitudinales

Dentro de los paquetes que pueden utilizar para un estudio inicial de datos
de naturaleza ordinal medidos en repetidas ocasiones puede mencionarse al
paquete nparLD que utiliza métodos robustos basados en rangos para el analisis

de datos longitudinales en entornos factoriales cuando la variable no esta

distribuida de forma normal (Noguchi et al., 2012).
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2.8.2. Modelado de datos longitudinales ordinales

El paquete mas utilizado para trabajar con modelos de efectos mixtos es
Ime4 (Bilder y Loughin, 2015b). Para este cometido también pueden mencionarse
el paquete mixor (Ortiz, 2017). Y un paquete para tareas relacionadas con el
modelamiento de datos ordinales como lo es ordinal (Agresti, 2019). La libreria
de R para trabajar con ecuaciones de estimacion generalizadas es la llamada
geepack y la especifica para modelos con respuesta multinomial es la paqueteria
multgee (Agresti, 2019; Bilder y Loughin, 2015a; Martinez et al., 2020).

2.9. Evaluacion de la percepcién del dolor

El dolor tiene un papel valioso en la Medicina, pues se presenta como
sintoma por cualquier evento que implique dafio en tejidos; es asi como se
presenta biolégicamente como una herramienta protectora. Sin embargo, en
ciertas circunstancias, el dolor puede perder su funcién adaptativa y convertirse
en patolégico, condicion que afecta gravemente la calidad de vida (Raffaeli y
Arnaudo, 2017).

A mediados del siglo XX surgio la Asociacion Internacional para el estudio
del Dolor, conocida por sus siglas en inglés como IASP, (International Asociation
for the Study of Pain). Entre sus primeras propuestas estaban la definicion del
dolor y la clasificacion de los sindromes de dolor crénico (Loeser y Treede, 2008).
La IASP, en una version revisada del afio 2020, define el dolor como: una
experiencia sensorial y emocional desagradable asociada o similar a la asociada

a una lesion tisular real o potencial (Raja et al., 2020).

En términos generales, el dolor agudo, en contraposicion al dolor cronico,

hace referencia al dolor adaptativo, es decir aquel que juega un papel protector
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para el individuo que lo experimenta (Small y Laycock, 2020); pues se trata de
una respuesta fisiolégica normal consecuente a la exposicion a una sustancia
quimica adversa, un estimulo térmico o mecéanico asociados a una cirugia,

trauma y/o enfermedad aguda (Carr y Goudas, 1999).

2.9.1. Dolor postoperatorio agudo

El dolor agudo ocurre después de una lesion tisular asociada con la cirugia
y debe desaparecer durante el proceso de curacion. Esto suele tardar hasta 3
meses, después de los cuales se considera que el dolor es crénico o persistente
(Schug et al., 2019).

Los procedimientos quirargicos provocan lesiones en los tejidos. La lesion
quirdrgica desencadena una infinidad de respuestas dolorosas, desde la
sensibilizacion de las vias periféricas y centrales del dolor hasta sentimientos de
miedo, ansiedad y frustracion (McMahon, Koltzenburg, Tracey, y Turk, 2013). En
la mayoria de los pacientes el dolor disminuye durante los primeros dias después
de la cirugia; otros pocos experimentaran una trayectoria estatica o ascendente
en el dolor y requeriran analgésicos (Chapman, Donaldson, Davis, y Bradshaw,
2011).

El dolor postoperatorio agudo es frecuente; aproximadamente 20 % de los
pacientes experimentan dolor intenso en las primeras 24 horas después de la
cirugia (Small y Laycock, 2020).

Evaluar el dolor postoperatorio es importante porque la intensidad y la
duracion del dolor experimentado en el postoperatorio inmediato se correlaciona
con la probabilidad de que los pacientes desarrollen dolor postquirargico crénico
o persistente (Chapman y Vierck, 2017; Glare, Aubrey, y Myles, 2019; Kehlet,
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Jensen, y Woolf, 2006), que se traduce en la desenlaces adversos a largo plazo

de tipo psicoldgico, social y econdmico (Joshi y Ogunnaike, 2005; Sinatra, 2010).

2.9.2. Dolor postoperatorio en cesarea

La cesarea es un procedimiento obstétrico realizado con bastante
frecuencia; segun un informe de The Lancet realizado con informacion de 169
paises, un 21 % de los nacimientos a nivel mundial se realizaron a través de una
cesarea. En América Latina, la tasa corresponde a un 44.3 %, muy por encima
del 10 al 15 % que es lo recomendado por la Organizacion Mundial de la Salud

que (Boerma et al., 2018).

Se estima que 1 de cada 5 mujeres experimentan dolor agudo severo
después de un procedimiento de cesarea, y hasta el 18 % de las mujeres
desarrollan dolor crénico (Kainu, Sarvela, Tiippana, Halmesmaki, y Korttila,
2010). El dolor agudo severo después de una cesarea electiva predice el
desarrollo de dolor crénico, aumenta el riesgo de depresion posparto e interfiere
con el cuidado del bebé y la lactancia (Eisenach et al.,, 2008; Karlstrom,

Engstrom-Olofsson, Norbergh, Sjoling, y Hildingsson, 2007).

2.9.3. Dolor postoperatorio en cirugia de rodilla

El dolor postoperatorio agudo tras la realizacién de una cirugia ortopédica
es comun; y su relevancia radica en dos aspectos importantes, por un lado,
porque es un procedimiento electivo realizado con mayor frecuencia y que ha
aumentado en las ultimas décadas por la longevidad prolongada, la mayor
prevalencia de obesidad y osteoartritis y las mejoras en las técnicas quirurgicas;

de tal manera que el problema del dolor posoperatorio agudo solo continuara
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aumentando a menos que se controle el dolor de manera adecuada (Chan, Blyth,
Nairn, y Fransen, 2013; Wylde, Rooker, Halliday, y Blom, 2011).

Por otro lado, dado que una indicacion bastante frecuente de estos
procedimientos es aliviar el dolor articular cronico, si los pacientes contindan
experimentando dolor crénico después de la cirugia, esto se traduce en un fallo

del procedimiento quirdrgico para estas personas (Wylde et al., 2011).

2.9.4. Escalavisual analoga

La escala visual analoga del dolor, conocida como EVA, es una medida
unidimensional de la intensidad del dolor, que ha sido ampliamente utilizada en
diversas poblaciones adultas. Es una escala continua, compuesta por una linea
horizontal o vertical generalmente de 10 centimetros de longitud, que contiene 2
descriptores verbales, uno en cada extremo: En la puntuacién 0 esta “sin dolor”
y en el otro extremo, la puntuacién 10, "el peor dolor imaginable" (Hawker, Mian,
Kendzerska, y French, 2011).

Figura 1. Escala visual analoga del dolor

«—« Escala visual analdgica

0o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

No El peor

dolor dolor
imaginable

O

1cm

Fuente: Vicente et al., (2018). Valoracion del dolor. Revisibn comparativa de escalas y

cuestionarios.
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3. PRESENTACION DE RESULTADOS

3.1. Descripcion de los casos de estudio

Se analizaron dos bases de datos para probar los modelos, la primera
corresponde a 41 casos de mujeres que fueron intervenidas con una cesarea
electiva, de las cuales 20 recibieron como procedimiento analgésico bloqueo
regional y 21 analgesia convencional (primera variable independiente evaluada);
y se les practicé una ceséarea sola a 19 y cesarea sola + ligadura de trompas de
Falopio a 22 (segunda variable independiente evaluada). La variable de
respuestas fue el dolor percibido medido a través de la escala visual analoga
(EVA)alas 1, 2,4, 6, 8,12, 24y 48 horas.

La segunda base de datos corresponde a 88 pacientes de ambos sexos
que fueron intervenidos por una cirugia de rodilla, de los cuales 35 fueron
sometidos a una cirugia abierta y 53 a una cirugia cerrada (primera variable
independiente evaluada); y 44 recibieron bupivacaina como analgesia y 44
morfina como analgesia (segunda variable independiente evaluada). La variable
fue el dolor percibido medido a través de la escala visual analoga (EVA) a las 1,

6, y 12 horas.

De acuerdo con los objetivos propuestos se presentan, a continuacion, los

resultados.
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3.2. Exploracion

Obijetivo 1: Identificar los posibles predictores de la evolucién del dolor a
través de estadistica exploratoria y el disefio factorial de medidas repetidas como
un paso previo para la aplicacion los modelos lineales generalizados de efectos

mixtos y las ecuaciones de estimacion generalizadas.

Figura 2. Comparacion de la percepcion de la evolucion del dolor

en pacientes sometidas a cesarea segun tipo de

analgésico
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Fuente: elaboracion propia, usando paquete ggplot2.

Se observan diferencias en las medianas de la escala visual analoga
(EVA) segun el tipo de estrategia analgésica utilizada en las diferentes
mediciones en el tiempo; siendo los valores de EVA mas altos cuando se utilizaba

analgesia convencional.
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Figura 3. Comparacion de la percepcion de la evolucion del dolor en

pacientes sometidas a cesarea, segln tipo de cirugia

realizada
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Fuente: elaboracion propia, usando paquete ggplot2.

Se observan diferencias en las medianas de (EVA) segun el tipo de cirugia
realizada en las diferentes mediciones en el tiempo; notandose valores
superiores de (EVA) en pacientes a las que se les practicoO ademas de la cesarea

una ligadura de las trompas de Falopio.
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Tabla ll. Disefo factorial de medidas repetidas no paramétrico para la
identificacion de variables asociadas significativamente a la

evolucion del dolor postoperatorio en cesarea

Wald gl Valor p
Tipo de analgesia 9.221 1 .002
Tipo de procedimiento obstétrico 2.553 1 110
Analgesia*Tipo de procedimiento 4.221 3 .040

Fuente: elaboracion propia.

En esta tabla puede observarse que el tipo de estrategia analgésica
utilizada (bloqueo regional o analgesia convencional) tiene un efecto significativo
sobre la variable de respuesta (p = .002), pero no el tipo de cirugia (p =.110); la
interaccion de la estrategia analgésica y el tipo de cirugia también resulté
significativa (p = .040), por tanto, se considera este como el efecto mas

importante.
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Figura4. Comparacion de la percepcion de la evolucion del dolor en

pacientes sometidos a cirugia de rodilla segln tipo de cirugia

43}
.

I

Tipo de cirugia

: B3 Abierta
F+ B Cerrada

1 h'ora ) 6 héras ) 12 hbras
Tiempo de evaluacion

Dolor segun Escala Visual Analoga
%] w

—
'

Fuente: elaboracion propia, usando paquete ggplot2.

En la grafica puede apreciarse que no se observan diferencias en la
percepcién del dolor segun el tipo de cirugia de rodilla realizada. Los niveles de
dolor segun (EVA) sélo parecen variar segun el tiempo transcurrido.
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Figura5. Comparacién de la percepcién de la evolucion del dolor en
pacientes sometidos a cirugia de rodilla segun analgesia

utilizada
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Fuente: elaboracion propia, usando paquete ggplot2.

En la grafica puede apreciarse que en la primera evaluacion del dolor
parecen—haber mayor dolor percibido por los pacientes que recibieron como
analgésico la morfina; en las posteriores evaluaciones no se aprecian diferencias

importantes de la percepcién del dolor segun el tipo de analgesia administrada.
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Tabla lll. Disefio factorial de medidas repetidas no paramétrico para la
identificacion de variables asociadas significativamente a la

evolucion del dolor postoperatorio en cirugia de rodilla

Wald gl Valor p
Tipo de analgesia 3.221 1 .077
Tipo de cirugia de rodilla 0.023 1 .880
Analgesia*Tipo de cirugia 0.120 1 .703

Fuente: elaboracion propia.

En esta tabla puede observarse que el tipo de analgésica utilizada
(bupivacaina o morfina) tiene un efecto sobre la variable de respuesta cercano al
nivel de significancia (p = .077), mientras que el tipo de cirugia presenta un efecto
no significativo (p = .880); la interaccion de la estrategia analgésica y el tipo de
cirugia no resulto significativa, por tanto, se consideran los efectos principales

como los mas importantes.

3.3. Modelos estadisticos

Objetivo 2: identificar los efectos principales y las interacciones de los
predictores de la evolucién del dolor, previamente identificados por estadistica
exploratoria y el disefio factorial de medidas repetidas por medio de modelos
lineales generalizados de efectos mixtos y ecuaciones de estimacion

generalizadas.
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Tabla IV. Modelo lineal generalizado de efectos mixtos para la
identificacion de predictores de la evolucion del dolor

postoperatorio en cesarea

Contraste de hipotesis

Parametro B Z Valor p
Tipo de analgesia 0.402 0.601 .548
Tipo de procedimiento obstétrico -0.128 -0.204 .838
Analgesia*Tipo de procedimiento 1.629 0.917 .076

Fuente: elaboracion propia.

El modelo lineal generalizado de efectos mixtos detecto solo la interaccion

de los predictores como cercana al nivel de significancia.

Tabla V. Modelo de ecuaciones de estimacion generalizada para la
identificacion de predictores de la evolucién del dolor
postoperatorio en ceséarea

Contraste de hipétesis

Pardmetro B z Valor p
Tipo de analgesia -0.360 -0.776 .438
Tipo de procedimiento obstétrico 0.122 0.254 .800
Analgesia*Tipo de procedimiento -1.445 -2.137 .033

Fuente: elaboracion propia.

El modelo de ecuaciones de estimacion generalizada identificO como
predictor significativo solo a la interaccion de ambas variables independientes

evaluadas.
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Tabla VI. Modelo lineal generalizado de efectos mixtos para la

identificacion de predictores de la evoluciéon del dolor

postoperatorio en cirugia de rodilla

Contraste de hipotesis

Pardmetro B z Valor p
Tipo de analgesia 0.550 1.109 .268
Tipo de cirugia de rodilla -0.146 -0.054 .738
Analgesia*Tipo de cirugia -0.064 -0.104 917

Fuente: elaboracion propia.

El modelo lineal generalizado de efectos mixtos no detect6é ningun efecto

significativo.

Tabla VIl. Modelo de ecuaciones de estimacion generalizada para la

identificacion de predictores de la evolucion del dolor

postoperatorio en cirugia de rodilla

Contraste de hipétesis

Parametro B 4 Valor p
Tipo de analgesia -0.632 -1.702 .089
Tipo de cirugia de rodilla -0.165 -0.054 .592
Analgesia*Tipo de cirugia 0.292 0.627 531

Fuente: elaboracion propia.
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El modelo de ecuaciones de estimacion generalizada identificO como
predictor con un valor p cercano a la significancia al tipo de analgesia, lo cual

coincide con los analisis exploratorios.

3.4. Evaluacion de los supuestos

Objetivo 3: Evaluar los supuestos estadisticos de la aplicacion de los
modelos estadisticos aplicados al estudio de la evolucion del dolor a través de la
inspeccion grafica de residuales y la identificaciéon de valores atipicos con el

calculo del Leverage y la distancia de Cook.

Tabla VIIl.  Supuestos estadisticos de los modelos
Cesarea Cirugia de rodilla
Supuestos MLGM EEG MLGM EEG
Inspeccién de residuales Cumple Cumple Cumple Cumple
Leverage Cumple Cumple Cumple Cumple
Distancia de Cook Cumple Cumple Cumple Cumple

MLGM: Modelo lineal generalizado de efectos mixtos
EEG: Modelo de ecuaciones de estimacion generalizada

Fuente: elaboracion propia.

Para ambos modelos y ambos casos de estudio hubo cumplimiento de los
supuestos. En el caso de la inspeccion de los residuales no se encontraron
patrones o tendencias; mientras que respecto a Leverage y distancia de Cook,

no se encontraron valores influyentes que limitaran la aplicacion de los modelos.
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3.5. Bondad de ajuste

Objetivo 4: identificar cual de los dos modelos estadisticos aplicados
posee la mejor capacidad predictiva de la evolucion del dolor con base a las
pruebas de bondad de ajuste de criterio de Akaike, criterio Bayesiano, devianza

y logaritmo de verosimilitud

Tabla IX. Bondad de ajuste de los modelos a través de los criterios de
criterio de Akaike, criterio Bayesiano, devianza y logaritmo de

verosimilitud

Cesarea Cirugia de rodilla
Bondad de Ajuste MLGM EEG MLGM EEG
Criterio de Akaike 1182.91 946.33* 485.75 383.74*
Criterio Bayesiano 1230.49 1009.00 509.84 438.46
Devianza 1246.00 1009.26 694.00 596.84
Logaritmo de verosimilitud -578.46 ** -234.88 **

MLGM: Modelo lineal generalizado de efectos mixtos
EEG: Modelo de ecuaciones de estimacion generalizada

* Criterio de Akaike de cuasiverosimilitud

** No existe un equivalente

Fuente: elaboracion propia.

El modelo de ecuaciones de estimacion generalizada para ambos casos
de estudio presenté valores mas pequefios del criterio de Akaike, criterio

bayesiano y devianza que el modelo lineal generalizado de efectos mixtos.
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3.6. Comparacion general de los modelos

Objetivo general: evaluar la evolucion del dolor, teniendo en cuenta la
naturaleza longitudinal y ordinal de los datos, haciendo uso de un modelo lineal
generalizado de efectos mixtos y un modelo de ecuaciones de estimacion

generalizada.

Se evalud la evolucion del dolor, tomando en cuenta su naturaleza ordinal
y estructura correlacionada, a través de los modelos generalizados de efectos
mixtos y ecuaciones de estimacion generalizada que fueron capaces de
identificar tanto los efectos principales como las interacciones; los supuestos de
aplicacion se cumplieron para ambos modelos, sin embargo el modelo de
ecuaciones de estimacion generalizada presentd una mayor bondad de ajuste,
por tanto, una mejor capacidad explicativa que el modelo generalizado de efectos

mixtos.
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4. DISCUSION DE RESULTADOS

La presente investigacion se realiz6 con el fin de evaluar la evolucion del
dolor, teniendo en cuenta la naturaleza longitudinal y ordinal de este fenémeno,
haciendo uso de un modelo lineal generalizado de efectos mixtos y un modelo de
ecuaciones de estimacion generalizada. Para ello se analizaron dos bases de
datos para probar los modelos, la primera correspondi6 a un estudio en el que se
evaludé la evolucion del dolor postoperatorio en pacientes con cesarea, y la
segunda a otro estudio en el que se evalud la evolucién dolor postoperatorio en

pacientes sometidos a una cirugia de rodilla.

4.1. Andlisis interno

A través del analisis estadistico exploratorio se determind que tanto el tipo
de procedimiento obstétrico como el tipo de analgesia tenian un efecto sobre la
evolucion del dolor en mujeres sometidas a ceséarea. El disefio experimental no
paramétrico de medidas repetidas confirmé que la interaccion entre ambos
factores estudiados fue estadisticamente significativa (p = .040), asi como el tipo
de analgesia (p = .002). Como indica la literatura, cuando la interaccién de los
factores es significativa, deben estudiarse Unicamente esta y no los efectos
principales (Gutiérrez y De la Vara, 2008).

En el caso del estudio del dolor postoperatorio en cirugia de rodilla, s6lo
se observd que el tipo de analgésica utilizada presentaba un efecto sobre la
variable de respuesta cercano al nivel de significancia (p = .077). En el analisis

exploratorio se puede observar que este efecto es pequefio, y que tal diferencia
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solo se observa al comparar la primera medicion del dolor, es decir durante la

primera hora.

Al aplicar los modelos explicativos al caso de cesarea se observé que
modelo lineal generalizado de efectos mixtos detectd Unicamente la interaccion
de los predictores como cercana al nivel de significancia (p = .076), mientras que
el modelo de ecuaciones de estimacion generalizada si identificé como predictor
significativo a tal interaccion (p = .033).

En el caso de la cirugia de rodilla el modelo lineal generalizado de efectos
mixtos no detectdé ningun efecto significativo; sin embargo, si se ordenan las
variables y su interaccién segun el valor p obtenido o su valor de Z, se puede
observar que el mayor efecto, sea o no significativo, sobre la variable de
respuesta correspondio al tipo de analgesia utilizada; por su parte, el modelo de
ecuaciones de estimacion generalizada identific6 como predictor con un valor p
cercano a la significancia al tipo de analgesia (p .089), lo cual coincide con los

analisis exploratorios.

Hasta este punto conviene aclarar que los dos modelos en cuestion
coincidieron en identificar como mejor predictor, al efecto principal o a su
interaccidon que se identificé previamente segun el disefio factorial de medidas
repetidas no paramétrico. Sin embargo, como se dijo anteriormente, estos
efectos no siempre fueron significativos, sobre todo en lo que respecta a la
aplicacion del modelo lineal generalizado de efectos mixtos. Por ahora, el modelo
de ecuaciones de estimacion generalizada mostré mayor concordancia con los
resultados develados por la estadistica exploratoria y el disefio factorial no

paramétrico de medidas repetidas.
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Posteriormente se evaluaron los supuestos respecto a residuales y la
identificacion de apalancamiento y valores influyentes; sobre esto se concluyo
gue para ambos modelos y ambos casos de estudio hubo cumplimiento de los
supuestos. En el caso de la inspeccion de los residuales no se encontraron
patrones o tendencias que comprometieran la validez de los resultados; mientras
que respecto a Leverage y distancia de Cook, no se encontraron valores

influyentes que limitaran la aplicacion de los modelos.

Finalmente se compararon los modelos a través de los estadisticos de
bondad de ajuste y si bien no pudo calcularse el logaritmo de verosimilitud para
el modelo de ecuaciones de estimacién generalizada, dado que este método no
se basa en una estimacion de maxima verosimilitud, si pudo calcularse una

aproximacion al criterio de Akaike propuesta por Pan (Pan, 2001).

Lo que llevé a concluir que el modelo de ecuaciones de estimacion
generalizada es el mejor modelo, para ambos casos de estudio, dado que: a)
Segun los criterios de Akaike, Bayesiano, hay una menor pérdida de informacion
en el modelo de ecuaciones de estimacion generalizada, debido a que los valores
correspondientes a estos estadisticos tienen un valor mas pequefio; b) la
distancia entre el modelo ideal y el modelo observado evaluada por la devianza
indica que esta es menor para el modelo de ecuaciones de estimacion

generalizada.

Como indica Wedderburn, las ecuaciones de estimacion generalizada
evitan fuertes suposiciones sobre la distribucion y la estructura de dependencia
de las medidas repetidas que normalmente se requeririan para un modelo de
verosimilitud total, mediante la resolucion de analogos multivariados de las
ecuaciones de estimacion de cuasiverosimilitud (Wedderburn, 1974). Esto puede

ofrecer cierta ventaja sobre los modelos lineales generalizados de efectos mixtos,
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pues si bien, como indican Liang y Zeger, las estimaciones resultantes no son de
maxima verosimilitud, pero son asintéticamente normales y consistentes (Liang y
Zeger, 1986).

4.2, Analisis externo

Los avances en las capacidades de cémputo asi como el desarrollo de
lenguajes de potentes de programacion han permitido la aplicacién de métodos
como las ecuaciones de estimacion generalizada para el estudio de datos
ordinales de estructura correlacionada, como es el caso del estudio de Murison,
quien a través del uso del software S-Plus pudo realizar un algoritmo que
trabajaba con base a matrices para el estudio de datos de evolucién del dolor y
sus predictores con ecuaciones de estimacion generalizada en 1991 (Murison,
1991).

Algunas alternativas ensayadas han sido los métodos no paramétricos,
que al igual que las ecuaciones de estimacién generalizada se basan en
distribuciones marginales, y permiten estudiar no solo el efecto de predictores
sino también sus posibles interacciones, Brunner y Langer realizaron un estudio
con estos métodos en el afio 2000, sin embargo, indican que, como una limitacién
importante, estos métodos solo pueden aplicarse a muestras pequefias (Brunner
y Langer, 2000).

Otras soluciones mas complejas han incluido modelos matematicos de
transicion de primer orden que permiten incluir diversas variables explicativas y
gue toman en cuenta la heterogeneidad residual de las unidades muestrales,
como ocurre con la investigacion de Ganjali y Rezaee; o modelos de variables
latentes, que en el estudio de Potts, presentaron estimaciones superiores a los

modelos lineales generalizados mixtos y del tamafio del efecto (Potts, 2018).
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Estos métodos, sin embargo, requieren de un manejo y conocimiento muy
avanzado en matematica, el cual, en términos generales no es de manejo

habitual en los investigadores en salud.

De forma similar, a lo realizado en esta investigacion, da Silva y
colaboradores, compararon los resultados de la aplicacion de modelos lineales
generalizados de efectos mixtos lineales y modelos marginales, utilizando dos
conjuntos de datos de investigaciones biomédicas longitudinales a través de las
librerias de R repolr y ordgee. Los autores hicieron énfasis en que ambos
modelos no son comparables ya que el modelo marginal se centra en las
inferencias de la media poblacional mientras que el método condicional se enfoca
en el individuo y en la introduccion de un efecto aleatorio en el nivel individual,
por lo que, la eleccion del mejor modelo depende del propdsito del estudio (da
Silva et al., 2016).

Rubio, por su parte, aplic6 modelos lineales generalizados mixtos para
variables ordinales de naturaleza longitudinal, con el supuesto que estos modelos
consideran al individuo como un efecto aleatorio. Se probaron cuatro modelos
Log-acumulados ya sea que se cumpliera o no el supuesto de proporcionalidad
a la vez que se incorporaba el efecto aleatorio del individuo. Después de
comparar ventajas y desventajas de cada modelo se consideré6 como mas util un

modelo Log-acumulado mixto no proporcional (Rubio, 2016).

Como se indico en el resumen del marco metodoldgico, en este estudio
solo se seleccionaron casos de estudio que contaron con observaciones
completas, es decir, esta investigacion se limitdé a aquellos casos en los que no
hubiese pérdidas de seguimiento, lo que se traduce en estadistica en datos
faltantes. En los ensayos clinicos es frecuente contar con pérdidas de

seguimiento (Hulley et al., 2014), pero debido a que en los dos casos de estudio
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seleccionados el tiempo de seguimiento era corto y debido a que ningun paciente
fallecid, los datos de cada paciente estaban completos. Algunos autores han

propuesto soluciones al problema de los casos faltantes.

En el estudio de Parsons y otros, se implement6 en el software R, un
algoritmo para acomodar datos faltantes y a la vez probar la suposicion de
probabilidades proporcionales para usar el modelo de regresion logistica de
probabilidades proporcionales, mientras que la estimacion de pardmetros se hizo
con un modelo de ecuacion de estimacidn generalizada estos modelos se
probaron con dos conjuntos de datos: Uno proveniente de un ensayo clinico
donde se evaluo la calidad de vida tras el tratamiento de ruptura del tend6n de
Aquiles, y otro proveniente de un estudio de la respuesta al dolor después de la

renovacion de la articulacion de la cadera.

Los autores concluyeron que las ecuaciones de estimacion generalizada
proporcionan un método util para evitar la complejidad computacional de un
analisis de verosimilitud total, cuando los parametros de regresion que
representan tratamientos, covariables de linea base y efectos de tiempo son el

foco principal de un analisis (Parsons et al., 2009).

Todo lo anteriormente expuesto llevo a concluir que el modelo que mejor
se adapta a la identificacién de los predictores de la evolucién del dolor segun la
comparacioén con los resultados primarios y la bondad de ajuste fue el modelo de

ecuaciones de estimacion generalizada.

46



CONCLUSIONES

A través de estadistica exploratoria y el disefio factorial de medidas
repetidas no paramétrico se identificaron como predictores de la evolucion
del dolor en cesarea, la existencia de interaccidn entre tipo de
procedimiento obstétrico y el tipo de analgesia utilizada; en el caso de la
cirugia de rodilla, solo se identifica como posible predictor al tipo de
analgesia utilizada.

Se identifica, a través del modelo lineal generalizado de efectos mixtos y
el modelo de ecuaciones de estimacion generalizada, la interaccién entre
el tipo de analgesia y el tipo de procedimiento obstétrico como predictores
significativos o cercanos a la significancia del dolor en ceséarea; para el
caso de la evolucién del dolor en cirugia de rodilla, el modelo de efectos
mixtos no detecta ningun predictor; mientras que el modelo de ecuaciones

de estimacion generalizada identifico el tipo de analgesia.

Al evaluar los supuestos estadisticos para la aplicacion de los modelos
estadisticos al estudio del dolor no se detectan problemas de existencia
de patrones o tendencias, o valores influyentes para ninguno de los
modelos evaluados, lo cual indica que hubo cumplimiento de los supuestos

con ambos modelos aplicados a ambos casos de estudio.

Se establece como mejor modelo explicativo al de ecuaciones de
estimacion generalizada dado que mostré una mejor capacidad predictiva
gue el modelo lineal generalizado de efectos mixtos, segun los criterios de

bondad de ajuste evaluados (Akaike, Bayesiano y devianza).
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Se evaluo la evolucion del dolor a través de la aplicacion de los modelos
generalizados de efectos mixtos y ecuaciones de estimacion generalizada
gue fueron capaces de identificar tanto los efectos principales como las
interacciones de los predictores sobre la variable de respuesta, teniendo
en cuenta su naturaleza ordinal y estructura correlacionada; los supuestos
de aplicacion se cumplieron para ambos modelos, sin embargo el modelo
de ecuaciones de estimacion generalizada presentdé una mayor bondad de
ajuste, por tanto, una mejor capacidad predictiva que el modelo

generalizado de efectos mixtos, a partir sus predictores.

48



RECOMENDACIONES

Utilizar el disefo factorial no paramétrico de medidas repetidas como un
estudio exploratorio que permita identificar de forma primaria los
predictores (y sus interacciones) de variables de respuesta ordinal en

estudios longitudinales.

Utilizar las ecuaciones de estimacidén generalizada para el modelado de
variables de respuesta ordinal en estudios longitudinales a partir de la

identificacion de sus predictores y sus interacciones.

Es necesario descartar la existencia de patrones o tendencias y/o valores
influyentes que limitan la aplicacion de los modelos estadisticos de interés
a través del analisis grafico de residuales y el célculo del Leverage y la

distancia de Cook.

Evaluar la capacidad predictiva de explicativos de variables ordinales en
estudios longitudinales a través de los criterios de Akaike, Bayesiano,
devianza y logaritmo de verosimilitud que resultan Utiles para comparar la

bondad de ajuste de diferentes modelos explicativos.

Se sugiere el uso del modelo de ecuaciones de estimacion generalizada
para el estudio del dolor postoperatorio y de otras variables ordinales
medidas de forma repetida en estudios longitudinales, dado que este
permitié identificar predictores significativos, cumplié con los supuestos de

aplicacién y mostr6 una mejor capacidad predictiva que el modelo lineal
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generalizado de efectos mixtos segun los criterios de bondad de ajuste

aplicados.
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APENDICES

Apéndice 1. Matriz de coherencia

Preguntas de Objetivos Metodologia | Resultados | Conclusion | Recomendacio
investigacion es nes
cQué Identificar El andlisis de Cesarea: Se Utilizar el
variables que | los posibles | las bases de | Interaccion | identificd, a | disefio factorial
presentan un predictores | datos se hizo | significativa | través de | no paramétrico
efecto de la utilizando el entre tipo estadistica de medidas
identificable evolucion software R a de exploratoria repetidas
sobre la del dolor a través del analgesiay | vy el disefio como un
evolucion del través de entorno de tipo de factorial de estudio
dolor a partir estadistica desarrollo cirugia (p = medidas exploratorio
de estadistica | exploratoria integrado .040). repetidas que permita
exploratoriay | y el disefio RStudio. El Cirugia de no identificar de
el disefio factorial de analisis rodilla: Tipo | paramétrico | forma primaria
factorial de medidas estadistico de , cOmo los predictores
medidas repetidas descriptivo | analgesia (p | predictores (y sus
repetidas? como un incluy6 =.077). dela interacciones)
paso previo boxplots y evolucion de variables
para la célculo de del doloren | de respuesta
aplicaciéon mediana y cesérea, la ordinal en
los modelos cuartiles interaccion estudios
lineales utilizando las entre tipo longitudinales.
generalizad | librerias dplyr de
os de y ggplot2; procedimien
efectos ademas, se to obstétrico
mixtos y las uso6 un y el tipo de
ecuaciones disefio analgesia
de factorial de utilizada; en
estimacion medidas el caso de
generalizad | repetidas no la cirugia de
as. paramétrico rodilla, solo
con la libreria se identificé
nparLD. como
posible
predictor al
tipo de
analgesia.

63




Continuacién apéndice 1.

¢ Permiten
los
modelos
lineales
generaliza
dos de
efectos
mixtos y
las
ecuacione
s de
estimacion
generaliza
das
identificar
los
efectos
principale
sylas
interaccio
nes de los
predictore
sdela
evolucion
del dolor,
previamen
te
identificad
0s por
estadistic
a
exploratori
ayel
disefio
factorial
de
medidas
repetidas?

Identificar los
efectos
principales y
las
interacciones
de los
predictores
dela
evolucioén del
dolor por
medio de
modelos
lineales
generalizados
de efectos
mixtos y
ecuaciones
de estimacién
generalizadas

Se
utilizaron
los
modelos
estadistico
s de
prueba
para
determinar
si las
variables
previamen
te
identificad
as durante
el anélisis
exploratori
ose
considerar
on
predictore
S
significativ
os de la
variable
dependien
te. Se
aplicé un
modelo
lineal
generaliza
do de
efectos
mixtos
estimando
sus
parametro
s a través
de una
funciéon de
maxima
verosimilit
ud,
evaluando
el tamafo
del efecto
a través
del
estadistico
de Wald.

Cesérea:
MLGM,
interaccio
n(p=
.076);
EEG
interaccio
n(p=
.033).
Cirugia de
rodilla:
MLGM,
ningdn
predictor
significativ
o; EEG,
tipo de
analgesia
(p = .089).

Se identifico, a
través del
modelo lineal
generalizado de
efectos mixtos y
el modelo de
ecuaciones de
estimacion
generalizada, la
interaccién entre
el tipo de
analgesiay el
tipo de
procedimiento
obstétrico como
predictores
significativos o
cercanos a la
significancia del
dolor en
cesérea, para el
caso de la
evolucion del
dolor en cirugia
de rodilla, el
modelo de
efectos mixtos
no identifico
ningun predictor;
mientras que el
modelo de
ecuaciones de
estimacion
generalizada
identificé el tipo
de analgesia.

Utilizar las
ecuaciones de
estimacion
generalizada
para el
modelado de
variables de
respuesta ordinal
en estudios
longitudinales a
partir de la
identificacion de
sus predictores y
sus
interacciones.
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Continuacién apéndice 1.

Se
obtuvieron
los valores
p
correspon
dientes al
efecto de
cada
predictor.
Se usaron
las
librerias
ordinal y
multgee.
¢ Qué Evaluar los Se realizé Ambos Al evaluar los Es necesario
supuestos supuestos un andlisis | casos de supuestos descartar la
estadistic estadisticos | gréfico de estudio: estadisticos para existencia de
0s deben dela los MLGM: la aplicacion de patrones o
cumplirse | aplicacion de | residuales cumple los modelos tendencias y/o
para la los modelos | de ambos con estadisticos al valores
aplicacién | estadisticos modelos | inspeccién | estudio del dolor | influyentes que
de los aplicados al | inspeccion de no se limitan la
modelos estudio de la ando los | residuales encontraron aplicacién de los
lineales evolucion del | residuales | Leverage problemas de modelos
generaliza | dolor a través | estudentiz | y distancia existencia de estadisticos de
dos de dela ados en de Cook; patrones o interés a través
efectos inspeccion busca de EEG: tendencias, o del analisis
mixtos y grafica de patrones. cumple valores grafico de
las residuales y Las con influyentes para residuales y el
ecuacione la observaci | inspeccién | ninguno de los célculo del
sde identificacion ones de modelos Leveragey la
estimacion de valores influyentes | residuales evaluados, lo distancia de
generaliza | atipicos con se ,Leverage | cual indica que Cook.
das el calculo del | determinar | y distancia hubo
aplicados | Leveragey la ona de Cook; | cumplimiento de
al estudio distancia de | través del los supuestos
de la Cook. calculo de con ambos
evolucién la modelos
del dolor? distancia aplicados a
de Cook y ambos casos de
Leverage. estudio.
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¢ Cudl es el Identificar Se Cesarea: Se identific Evaluar la
mejor cual delos | evaluéla Criterio de como mejor capacidad
modelo dos modelos | bondad | Akaike, Criterio modelo predictiva de
estadistico | estadisticos | de ajuste bayesianoy explicativo al de | explicativos
explicativo aplicados para devianza ecuaciones de de variables
de la posee la ambos favorecen al estimacion ordinales en
evolucion mejor modelos EEG. generalizada estudios
del dolor capacidad a través Cirugia de dado que mostr6 | longitudinale
segun el predictiva de | de:a)el | rodilla: Criterio una mejor s a través
resultado de | la evolucion | logaritmo de Akaike, capacidad de los
las pruebas del dolor de Criterio predictiva que el | criterios de
de bondad con base a | verosimili bayesiano y modelo lineal Akaike,
de ajuste de | las pruebas tud, b) devianza generalizado de Bayesiano,
criterio de de bondad | Devianza favorecen al efectos mixtos, devianzay
Akaike, de ajuste de , C) EEG, pues segun los logaritmo de
criterio criterio de criterio segun criterio criterios de verosimilitud
Bayesiano, Akaike, de bayesiano y de | bondad de ajuste | que resultan
devianzay criterio Akaike Akaike hay evaluados Utiles para
logaritmo de | Bayesiano, (AIC),y | menor pérdida (Akaike, comparar la
verosimilitud | devianzay | el criterio | de informacién Bayesiano y bondad de
? logaritmo de | bayesian en EEGy devianza). ajuste de
verosimilitud | o (BIC). segun diferentes
devianza, el modelos
modelo ideal y explicativos.
el modelo
actual tienen
mayor similitud
cuando se
aplica EEG.
sSon los Evaluar la Se Tomando en Se evalué la Se sugiere
modelos evolucion integré y cuenta los evolucion del el uso del
lineales del dolor, se resultados para | dolor a través de | modelo de
generalizad | teniendo en | sintetiz6 responder a la aplicacién de ecuaciones
os de cuenta la la cada uno de los modelos de
efectos naturaleza | informaci los objetivos generalizados de | estimacion
mixtos y las | longitudinal 6n que especificos se | efectos mixtosy | generalizad
ecuaciones | yordinal de | proveyer | determind que ecuaciones de a para el
de los datos, on los ambos estimacion estudio del
estimacion haciendo analisis modelos son generalizada que dolor
generalizad uso de un de utiles para fueron capaces | postoperator
as modelo estadistic | identificar los de identificar io y de otras
aplicables lineal a efectos tanto los efectos variables
para el generalizad | explorato | principales o su | principales como ordinales
estudio de | o de efectos ria, aplicacién, sin | las interacciones | medidas de
la evolucion | mixtosy un | aplicacié embargo, los de los forma
del dolor, modelo de ndelos | testde bondad predictores repetida en
teniendo en | ecuaciones | modelos, de ajuste sobre la variable estudios
cuenta la de evaluacio aplicados de respuesta, longitudinale
naturaleza estimacion n de los indican que la teniendo en s, dado que
longitudinal | generalizada. | supuesto capacidad cuenta su este
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y ordinal de syla predictiva para naturaleza permitié
los datos? bondad ambos casos ordinal y identificar
de ajuste. | de estudio es estructura predictores

mejor para el
modelo de
EEG.

correlacionada;
los supuestos de
aplicacion se
cumplieron para
ambos modelos,
sin embargo el
modelo de
ecuaciones de
estimacion
generalizada
present6 una
mayor bondad
de ajuste, por
tanto, una mejor
capacidad
predictiva que el
modelo
generalizado de
efectos mixtos, a
partir sus
predictores.

significativos
, cumplié
con los
supuestos
de
aplicacion y
mostré una
mejor
capacidad
predictiva
que el
modelo
lineal
generalizad
o de efectos
mixtos
segun los
criterios de
bondad de
ajuste
aplicados.

Fuente: elaboracion propia.
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