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RESUMEN

El objetivo fue caracterizar y modelar las muertes en menores de un afio, mediante modelos lineales
generalizados. Con la estadistica descriptiva y exploratoria se identifico como relevantes 2 variables
cuantitativas (Muertes y Nacidos) y 3 cualitativas nominales (Género, Causas de Muerte, Provincias),
también se obtuvo que, a nivel provincial, el comportamiento de la tasa de mortalidad no es
homogéneo, observandose fuertes diferencias entre las entidades en cuanto a la mortalidad durante el
primer afio de vida. La provincia de Bolivar es la que lidera; sin embargo, hay un nimero considerable
de muertes en Pichincha, en general en hombres; por Gltimo, se concluyé que la principal causa de
muerte son las afecciones por periodo prenatal. Mediante el empleo de técnicas de regresion simple,
se identificd los factores que han contribuido en la mortalidad infantil, asi como las variables que
explican las diferencias interprovinciales de dicho indicador a excepcidn de género. De igual manera
se hizo un analisis de regresion lineal multiple, obteniendo un Criterio de Informacion Akaike (AIC)
de 427.66 y un R? de 0.9666, sin embargo, el modelo no cumplié con los supuestos, por lo tanto, no
es adecuado para predecir, por ello se aplicé modelos lineales generalizados, en especial la regresion
de Poisson, obteniendo un destacado ajuste, un R? de 0.858 y un AIC de 650.72. Finalmente se realizd
simulaciones comparativas con el proposito de evaluar la posibilidad de aplicar la misma metodologia

a datos de mortalidad de todo el pais, y se concluyd que si es posible.

Palabras claves: <MATEMATICAS> <MORTALIDAD INFANTIL >, <MODELOS
LINEALES>, <MODELOS LINEALES GENERALIZADOS>, <REGRESION MULTINOMIAL>,
<REGRESION DE POISSON>.

28-07-2022
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ABSTRACT

The goal of this study was to characterize and model deaths in children under one year of
age, using generalized linear models. With the descriptive and exploratory statistics, two (2)
quantitative variables (Deaths and Births) and three (3) nominal qualitative variables
(Gender, Causes of Death, Provinces) were identified as relevant. It was also obtained that,
at the provincial level, the behavior of the mortality rate is not homogeneous. It was observed
strong differences between the entities in terms of mortality during the first year of life. The
province of Bolivar is the one that leads. However, there is a considerable number of deaths
in men in Pichincha province. It was concluded that the main cause of death is prenatal period
conditions. Using simple regression techniques, the factors that have contributed to infant
mortality were identified, as well as the variables that explain the interprovincial differences
of this indicator except for the gender. In the same way, a multiple linear regression analysis
was made getting an Akaike Information Criterion (AIC) of 427.66 and a R? of 0.9666,
However, the model did not meet the assumptions. For this reason, it was not suitable to
predict. Therefore, generalized linear models were applied, especially Poisson regression,
getting an outstanding adjustment, a R? of 858 and an AIC of 650.72. Finally, comparative
simulations were carried out with the purpose of evaluating the possibility of applying the
same methodology to mortality data from all over the country, and it was concluded that it is

possible.

Keywords: <Mathematics>, <Childish Mortality>, <Linear Models>, <Generalized
Linear Models>, <Mulnomial Regression> < Poisson Regression>.
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CAPITULO |

1. INTRODUCCION

1.1. Situaciéon Problematica

La mortalidad infantil en menores de un afio continda siendo una problemética desde hace muchas
décadas en la salud, a nivel general. Segun la Organizacion Mundial de la Salud (2019), las
defunciones de 1 a 11 meses de edad representaron 1,5 millones. El parto y el posparto son los
momentos en que las mujeres y los recién nacidos son mas vulnerables. Se estima que cada afio

mueren 2,8 millones de embarazadas y recién nacidos, es decir 1 cada 11 segundos.

Las politicas que se han empleado sobre la salud en Ecuador han permitido la disminucion de la tasa
de mortalidad en menores de un afio (Arguello, 2020), gracias a intervenciones especificas tales
como: Programas de vacunacion, prevencion, tratamiento oportuno de enfermedades e infecciones,
vigilancia y seguimiento continuo a mujeres embarazadas, entre otras. Dicho lo anterior en el afio
1990 la tasa de mortalidad infantil en el Ecuador fue de 21,8 por cada 1000 nacidos vivos, en donde
aplicando las debidas atenciones en los diferentes centros de salud en el afio 2000, la tasa de

mortalidad disminuy6 en 6,3 puntos porcentuales.

En el afio 2019 se registra una tasa de mortalidad infantil en menores de un afio del 10,1 por cada
1000 nacidos vivos, disminuyendo en 0,1 puntos porcentuales con respecto al 2018 segun el Instituto
Nacional de Estadisticas y Censos.

En la regidn sierra del Ecuador la provincia de Pichincha tiene la tasa de mortalidad infantil més alta
con 12,5 muertes, seguida por Bolivar con 11,2 por cada 1000 nacidos vivos correspondiente al afio
2019. (INEC, 2019).

Con estos antecedentes este modelo lineal general surge de la necesidad de cuantificar las relaciones
entre un conjunto de variables con otra, en la que una de ellas se denomina respuesta o dependiente,
y las restantes son las explicativas o independientes. Se asume que la variable dependiente sigue una
distribucién normal y es homocedastica (McCulloch C., 2001), sin embargo, en muchas ocasiones

estos supuestos no se cumplen y debe hacerse una transformacion a la variable respuesta. Ciertas



investigaciones se enfrentan a problemas de la no normalidad debido a que las variables dependientes

se obtienen por conteo, surgiendo la necesidad de estudiar otros modelos.

Segun (Li, 1977) se puede usar diversas transformaciones a las variables para asi poder ajustar a una
normal, sin embargo, estas transformaciones no siempre ayudan a corregir algin supuesto como la
falta de normalidad, heterocedasticidad o la no linealidad y su interpretacion resulta muchas veces
dificil. Un ejemplo muy comun es en ecologia, que a medida que aumenta la media de la muestra,
aumenta también su varianza. Estos problemas se pueden llegar a solucionar mediante la
transformacion de la variable respuesta (por ejemplo, tomando logaritmos, raiz cuadrada) para ajustar
a una normal (Cayuela, 2010). Una alternativa para que la variable respuesta no se transforme es
aplicar modelos lineales generalizados que permiten utilizar distribuciones no normales de los errores
y varianzas no constantes. Ademas, que son Utiles para trabajar con cualquier distribucién de la
familia exponencial.

Los (GLM) es la extensién natural del Modelo Lineal clasico, inicialmente propuesto por Nelder y
Wedderburn (1972), que ha llegado a suponer “una auténtica revolucion estadistica” (Ato, 2007),
convirtiéndose en una solucion especialmente adecuada para modelos de dependencia con datos no

métricos. (L6pez, 2011)

En el presente trabajo se pretende aplicar modelos lineales generalizados a las variables: provincias
de la region sierra, causa de muerte en menores de un afio y nimero de nacidos vivos puesto que son
complejas y dificiles de definir, este indicador permite que las politicas publicas adoptadas por
gobiernos de un pais sean eficientes, debido a ello, resulta de vital importancia contar con reportes
estadisticos a partir de GLM que faciliten la interpretacion sobre las variables que influyen en las

defunciones en menores de un afio (Arguello, 2020) y que aporten a la toma de decisiones de un pais.

1.2. Formulacién del Problema

¢Los modelos lineales generalizados son adecuados para el analisis de defunciones en menores de un

afio en la region sierra del Ecuador?



1.3. Preguntas Directrices

¢Como el analisis estadistico descriptivo permite identificar las variables que tienen mayor influencia

en el estudio de las defunciones en menores de un afio?

¢Como los modelos lineales permiten identificar las variables mas significativas en el estudio?

¢Como podemos modelar situaciones experimentales donde la variable respuesta es de tipo Binomial

y como modelar la variable respuesta cuando el modelo lineal no es adecuado?

¢Cémo se puede validar los modelos mediante el criterio de AIC y realizando simulaciones

comparativas?

1.4. Justificacién de la Investigacion

En el Ecuador entre los afios 2000-2018 la tasa de mortalidad infantil ha disminuido
considerablemente pero no en su totalidad esto gracias a la gratuidad de los servicios de salud,
cobertura hospitalaria, infraestructura adecuada en los establecimientos de salud, accesibilidad de los
servicios de saneamiento; sin embargo, no se ha logrado reducir la tasa de mortalidad infantil en dos
terceras partes por lo cual ha provocado estancamiento en los Gltimos ocho afios, por eso surge la
necesidad de realizar este estudio, ademas se podré analizar las causas que influyen en la mortalidad,
e identificar en que provincias se presentan mas casos para poder formular politicas y adoptar

decisiones sobre la accesibilidad como la calidad de los servicios de asistencia.

Tedrica: En cualquier tipo o area de investigacion surge la necesidad de cuantificar relaciones entre
las variables y poder explicar el comportamiento de una en funcion de otras. Este tipo de andlisis
generalmente se lo realiza utilizando los modelos lineales y en particular los de regresion y analisis
de varianza, pero suponiendo que la variable respuesta es siempre continua y en general normalmente
distribuida con media y varianza constante. Sin embargo, no cumple los supuestos necesarios, ya no
es factible y no funciona. Ante esta limitacion se analizan los datos mediante los GLM como una

alternativa de procesamiento estadisticos.



Esta investigacion pretende aportar al estudio la tasa de mortalidad para asi medir el grado de
desarrollo del pais y en qué zona se debe poner mayor énfasis ya que es un indicador til de las

condiciones socioecondmicas en las que vive el pais.

Practica: La aplicacion del modelo 6ptimo permitird conocer en qué provincia de la region sierra hay
mayor porcentaje de defunciones, establecer las causas que influyen en la mortalidad y realizar
predicciones a corto plazo, esto ayudara a los diferentes centros de salud formular politicas de
decisiones sobre la accesibilidad y la calidad de los servicios de asistencia en los lugares con alta tasa

de mortalidad.

1.5. Objetivos de la Investigacion

1.5.1. Objetivo General

Aplicar modelos lineales generalizados para el analisis de defunciones en menores de un afio en la

region sierra del Ecuador.

1.5.2. Objetivos Especificos

a) Diagnosticar las caracteristicas de las variables mediante un analisis estadistico descriptivo y
exploratorio.

b) Disefiar un esquema para identificar las variables significativas.

¢) Proponer al menos dos modelos lineales generalizados adecuados.

d) Validar el modelo lineal generalizado dptimo mediante simulaciones comparativas.

1.6. Hipdtesis

Los modelos lineales generalizados basado en simulaciones son adecuados para analizar las

defunciones en menores de un afio en diferentes provincias de la regién sierra del Ecuador.



CAPITULO II

2. MARCO TEORICO

2.1. Antecedentes del Problema

Para la presente investigacion se realizo la basqueda de estudios que tengan relacion con el problema

de indagacion como antecedentes bibliograficos, dentro de los cuales se detalla:

Bolancé C.Vernic R. (2019), en su trabajo de investigacion aplicaron modelos lineales
generalizados de recuento multivariante basado en el enfoque de distribucion Sarmanov que hace
hincapié en distribuciones triviales, en este caso dichas distribuciones fueron representadas en tres
tipos de reclamos que percibia una aseguradora, representado en un algoritmo de estimacion basado

en el método de méxima verosimilitud que permitieron mejorar su enfoque clésico.

Giuseppe De Luca, Jan R., Magnus, Peracchi F. (2018), en su investigacion se enfocaron a
extender el tratamiento de WALS para enfrentar la incertidumbre sobre especificacion del predictor
lineal en la clase mas amplia de GLM. Esta clase incluye una variedad de modelos no lineales para
resultados discretos y categoricos, como: logit, probit y regresion de Poisson. El tratamiento se basé
desde un enfoque integral de WALS para GLM considerando que los enfoques WALS a los modelos
lineales Gaussianos contindian manteniéndose en la clase amplia de la linealizacion de los estimadores

de maxima verosimilitud restringida.

Minchén C., Vizconde T., Minchén D., & Minchdén M. (2015), en su trabajo de investigacién
“Modelos lineales generalizados para pronoéstico de la anemia infantil mediante factores asociados”
En el andlisis de distribucion logistica binaria la prevalencia de anemia fue asociada con los factores:
area de residencia, region natural, edad, sexo, orden de nacimiento, periodo intergenésico y nivel de
educacion de la madre. Para cada factor se determind las categorias que incrementan o disminuyen la
prevalencia de anemia, y en todos los casos el modelo estimado fue adecuado. El andlisis de regresién
ordinal para la severidad de la anemia mostr6 también que los factores estaban asociados, y con
excepcién de la edad de la nifia o nifio como el nivel de educacién de la madre, los modelos estimados
fueron adecuados. El estudio revela que las técnicas incluidas en los GLM pueden ser empleados para

pronosticar adecuadamente tanto la prevalencia como la severidad de la anemia infantil.
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2.2. Bases Tedricas

2.2.1. Estadistica Descriptiva

La estadistica descriptiva es la rama de las Matematicas que recolecta, presenta y caracteriza un

conjunto de datos con el fin de describir apropiadamente las diversas caracteristicas de ese conjunto.

Al conjunto de los distintos valores numéricos que adopta un caracter cuantitativo se llama variable
estadistica.

Las variables pueden ser de dos tipos:

¢ Cualitativas o categoricas: no se pueden medir numéricamente (por ejemplo: nacionalidad, color
de la piel, sexo).

e Cuantitativas: tienen valor numérico (edad, precio de un producto, ingresos anuales).
La estadistica para las variables cuantitativas es:

- Media
- Mediana
- Moda
- Varianza

- Desviacion estandar
La estadistica para las variables cualitativas es:

- Tablas de frecuencias

- Tablas de contingencia

2.2.2. Modelos de regresion lineal

2.2.2.1. Regresion lineal simple

La regresion lineal tiene como propdsito modelar el comportamiento de una variable respuesta en
funcion de una o més variables predictoras, este modelo puede usarse para realizar predicciones.
(Gutiérrez, 2008)



Definicion: Conforme Zurita Herrera (2010) la distribucion lineal se basa en generar un modelo de
regresion gque ayude a explicar la relacién lineal que existe entre dos variables. A la variable respuesta

se la identificacomo Y y a la predictora como X. EI modelo lineal simple esta descrita por la ecuacion:

Y=+ X+c¢

Bo = Es la ordenada en el origen

B1 = Es la pendiente

€ = Error aleatorio con media 0 y varianza o?

X = Variable predictora
Dado el modelo condicional se trabaja en los siguientes supuestos:

E(Y;|X = X;) = By + By X;
E(g) =0 Normalidad
Var(ej) = ¢2 Varianza Constante

cov(si, sj) =0; i #j Independencia

Donde:

E(Y;|X = X;) = Parte sistematica o deterministica del modelo

Los valores By, B; y a2, son constantes desconocidas, pero estadisticamente estimables. EI hecho de
que la varianza o2 del error sea constante durante todo el proceso es un supuesto fuerte y hace que el
modelo utilizado sea considerado como homocedastico, es decir que la variabilidad es constante
(Zurita Herrera, 2010). EIl error aleatorio es la diferencia entre los valores estimados y los valores
reales.

En la mayoria de los estudios, los valores 8, y S; poblacionales son desconocidos, debido a ello, a

partir de una muestra, se obtienen sus estimaciones como:

9i = Bo + Prx

Estas estimaciones se las conoce como coeficientes de regresion, puesto que toman valores que

minimizan la suma de cuadrados de los residuos (Amat Rodrigo, 2016).

9i = Bo + Prx



Doénde:
L -0’ o _I®-D0i-)

n—1 - n—1

Sex = ’ xy

Dando como resultado:

5 Sxy  Xis( =)=y )
7 Sxx Xii(x —x)?

Mientras que f3, es:

Donde S, ¥ Sy, son las desviaciones de la variable X y Y respectivamnete. B es el valor esperado
de la variable Y cuando la variable X = 0. Una recta de regresion puede aplicarse en diferentes
propésitos y para ello es necesario cumplir distintas condiciones. Siendo x y y las medias aritméticas
de los valores observados de Xy de Y; ¥; es el valor que el modelo estima para Y;, dado X = x; con

lo efectuado anteriormente se puede obtener el coeficiente de Correlacion r,, siendo:

S _ Z?:l (3’1 - :)_])2
vy = n
Dando como resultado:
A | Syx
Ty = B1 |o—
= Syy

Por otro lado, el Coeficiente de determinacion R? se define como el cociente de la suma Cuadrética

de Regresion para la suma Total:

Donde la suma cuadratica de Regresion (SCR) se define de la siguiente manera:
n
SCR=) (5.~ )
i=1
La suma cuadrética del Error (SCE) se define de la siguiente manera:
n
SCE =) (i = 5’
i=1

La suma cuadrética Total (SCT) se define de la siguiente manera:



SCT = SCR + SCE
n n

SCT =) Gi=9%+ ) O =9
i=1 i=1

Dando como resultado:

_SCR_SCT—SCE __SCE

RZ
SCT SCT SCT

Por otro lado, se puede comprobar en la regresién lineal simple la relacion entre el coeficiente de

Correlacion de X con Y y el coeficiente de determinacion que viene dado por:

Ty = i\/ﬁ

Tabla de Analisis de Varianza (Anova)

De acuerdo Zurita Herrera (2010) menciona el teorema de Cochran que establece que si cada una de
las n observaciones y; son tomadas de una misma Poblacion Normal con parametros y; y a2, 1a SCT
se descompone en K sumas Cuadréaticas que se denota §Cq,q = 1;2;...; k. Cada unade ellas con gl,
grados de libertad; por lo que el cociente SC,/a? tiene distribucion Ji-Cuadrado con gl, grados de

libertad, teniendo la SCT, (n-1) grados de libertad esto significa:

k
Zglq=n—1
q=1

Se ha efectuado una particion de la SCT, donde K = 2, la una parte de la SCT es laSCR (g=1) y la
otraeslaSCE, congly = (p—1)ylaSCE (q = 2 = k) con gl, = (n — p).

En la tabla 1-2 se visualiza la tabla de analisis de varianza 0 ANOVA que consiste en un arreglo
rectangular cuyos componentes son: las fuentes de variacion, grados de libertad, las sumas y medias

cuadraticas y un valor adicional que es el estadistico de Prueba F.



Tabla 1-2: Analisis de Varianza o ANOVA

Fuentes de Grados de | Sumas Medias Estadistico de
Variacién libertad Cuadréticas Cuadréticas | Prueba F
Regresion -1 Zn:(A -y) SCRl Fo= MCR
g 14 Z, Yi—)Y P ° = MCE
n SCE
Error (residuos) n—p Z(y,- - y)? n—-p
i=1
n
L 2
Total n—1 Z(y i~y
=

Fuente: Adaptado de Zurita Herrera, (2010)

Distribucién F de Fisher

Es el cociente de:
_MCR _ SCR/1
" MCE SCE/n(n-2)

Es una variable aleatoria F con (p — 1) = 1 gl en el numerador y (n — p) gl en el denominador. Si

Fo

la Hipétesis Nula es verdadera (H,:B; = 0) entonces, E(MCR) = E(MCE) = o2, por lo que un
valor del estadistico de prueba F, cercano a “uno” seria evidencia de que de que la Hipdtesis Nula es
verdadera, en tanto que un valor alejado de uno, evidencia la necesidad de rechazar H.
Por lo tanto, establecido el contraste:

Hy: 1 =0Vs. Hi: 1 #0
Con (1 — a) 100% de confianza la Hipotesis Nula dede ser rechazada si el Estadistico de Prueba:

MCR
Fo =310 = F@p-1n-p)

Una recta de regresion puede emplearse para diferentes propdsitos y dependiendo de ellos es
necesario satisfacer distintas condiciones. No obstante, si se quiere predecir el valor de una variable
en funcidn de la otra, no solo se requiere obtener los coeficientes del modelo, también es necesario

verificar el ajuste del modelo a los datos (Amat Rodrigo, 2016).

2.2.2.2. Inferencia de Regresion lineal para 0y f1

El modelo generado es una estimacion de la relacion de la poblacion a partir de la relacion de la
muestra. Para los parametros del modelo de regresion lineal simple (B0 y B1) se calcula su
significancia (p valor) y su intervalo de confianza. El estadistico utilizado es el t-test. (Arguello, 2020)

Las hipotesis para la pendiente (B;) son:
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H,: No hay relacion lineal entre las variables. ; =0

H,: Si hay relacion lineal entre las variables. B #0
Los intervalos de confianza para cada 84

Con (1-a) 100% de confianza para S;, el intervalo para cada S; es:
ﬁl i SE(ﬁi)t(%’n_z)
El intervalo quedaria como:
El - SE(ﬁAi)t(%’n_z) < IBi < El + SE(ﬁAi)t(%’n_z)

es el percentil de la distribucién t de Student con n-2 grados de libertad que deja a su

dénde t(%,n_z)

derecha un area de a/2. Cuando n tiene menos observaciones, menor es su capacidad de calcular el
error estandar del modelo y debido a ello la exactitud de los coeficientes de regresion estimados se
reduce. (Alexandra, 2020)

2.2.2.3. Regresion lineal multiple

En varias situaciones, existe la posibilidad de tener varias variables predictoras (X;,X,, X3 ....) que
pueden estar influyendo con la variable respuesta (Y). La regresion multiple es una extension de la
regresion simple. (Gutierrez, 2018). Los modelos de regresion mdaltiple se aplican para predecir la
variable respuesta o para evaluar la influencia que tienen las variables predictoras sobre ella (Amat
Rodrigo, 2016).

Los modelos de regresién maltiples esta descrita por la siguiente ecuacion:

Yi = ﬁo +BIX1 +B2X2 ..t ﬁan + &, donde
g ~ N(0,02%I,)

Bo: es la ordenada en el origen, es el valor que toma la variable Y cuando todas las variables

predictoras son cero.

Bi: es el efecto promedio que tiene al incrementar una unidad en X; sobre la variable Y, manteniéndose

constantes el resto de las variables.

&; + es el error aleatorio.
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Esta vez con los parametros By, B1, B2, dos variables de explicacion X; y X, vy el error g; . Para
determinar la influencia que tienen en el modelo cada una de las variables predictoras, se utilizan los

coeficientes estandarizados.(Amat Rodrigo, 2016).

Supuestos del Modelo

Joaquin Amat (2016) sefiala que los modelos de regresion mdaltiple solicitan que se cumplan los
siguientes supuestos:
Multicolinealidad:

Las variables predictoras deben ser independientes, es decir, que un predictor no debe estar
linealmente relacionado con uno o varios de los otros predictores y al no cumplirse esto no se puede
identificar de forma precisa la influencia que tiene cada una de las variables predictoras sobre la
variable respuesta. Cuando el coeficiente de correlacion es 1 puede que exista multicolinealidad, esto
no ocurre con frecuencia.

No existe un método estadistico que permita determinar la existencia de multicolinealidad entre los

predictores, sin embargo, hay algunos pasos que se deben seguir para detectarla.

a) Si R? es alto, pero ninguna de las variables predictoras resulta significativa, hay sospechas de
multicolinealidad.

b) Calcular una matriz de correlacion y estudiar la relacion entre las variables predictoras.

c) Realizar una regresion lineal simple entre cada uno de las variables predictoras frente al resto. Si
en alguno el coeficiente de determinacion R? es alto, estaria sefialando a una posible
multicolinealidad.

d) Tolerancia (TOL) y Factor de Inflacién de la Varianza (VIF). Se los calcula con las siguientes

formulas:

VIFg; =

1

Tolerancia B = VI_FEJ

Los limites de referencia del VIF son:
a) VIF = 1: Ausencia total de multicolinealidad
b) 1< VIF <5: Laregresion se ve afectada por la multicolinealidad.

€) 5 < VIF<10: Cuando el valor esta entre 5 y 10 debe tener preocupacion
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d) El termino tolerancia es 1/VIF y los limites recomendados estan entre 1y 0.1.

En caso de que se presente multicolinealidad entre las variables predictoras, se puede dar dos posibles
soluciones. La primera es excluir la variable predictora que presenta problemas e identificar si esta
influyendo realmente en la variable respuesta, al aplicar esta medida no influye en la capacidad
predictiva de modelo. La segunda opcion es combinar las variables multicolineales en un unico
predictor. (Amat Rodrigo, 2016)

Independencia
Para verificar si los errores son independientes, se aplica el test Durbin- Watson, y puede tomar

valores entre 0 y 4, donde un valor cercano a 2 significa que los residuos no estan correlacionados,
por otro lado, un valor superior a 2 indica una correlacion positiva entre errores subyacentes, mientras

que un valor menor a 2 representa una correlacion negativa entre errores.

Distribucion normal
Los residuos estan distribuidos de forma normal con media cero y varianza ¢2. Para comprobarlo se

realizan gréficas de cuantiles normales y test de hipétesis de normalidad de Shapiro Wills o

Kolmogorov Smirnov. (Amat Rodrigo, 2016)

Homocedasticidad
Los residuos deben tener una varianza constante a lo largo del tiempo. Para comprobarlo se gréfica |

los valores ajustados vs los residuos, esta debe mantener una misma dispersion y sin ningln patrén
especifico. Una forma de cubo es un claro ejemplo de falta de homocedasticidad. También se puede

recurrir a contrastes de homocedasticidad como el test de Breusch-Pagan. (Amat Rodrigo, 2016)

2.2.3. Modelo Lineal Generalizado (GLM)

Los modelos lineales generalizados son una extension de los modelos lineales clésicos, son una
alternativa a transformaciones de la respuesta, justificadas por la falta de linealidad y homogeneidad
de la varianza, y tiene como objetivo describir el efecto de una o mas variables explicativas sobre una

0 mas variables respuestas. (Martinez, 2001)

2.2.3.1. Componentes del Modelo Lineal Generalizado

Existen tres componentes en el modelo lineal generalizado. (Bueno, 2013)

a) Componente aleatorio: Las variables respuestas Y;,i=1,..,n comparten la misma

distribucion en la familia exponencial.
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b) Componente sistematico: Esta dado por el predictor lineal, define la relacion entre 1, que es una
funcidn del valor esperado de Y, y las variables independientes en el modelo.
N=Bo + B1X1 + B2Xs + oo . +Bp X,
Por lo tanto, los coeficientes de regresion se pueden interpretar de manera idéntica a los de la
regresion lineal: un cambio de 1 unidad en X1 da como resultado un cambio de b1 unidades en

n, manteniendo todas las demas variables constantes. (Little, T, 2013)

c) Funcion de enlace: La funcién de enlace g(), relaciona la media condicional de Y, también

conocido como el valor esperado de Y, E(Y/X) = u , a la combinacion lineal de predictores de

n.

gw) =n; =X/

2.2.3.2. Propiedades del modelo lineal Generalizado

Hay dos propiedades del modelo lineal generalizado que se consideran importantes:

a) Estructura de los errores: Cuando los datos tienen una estructura no normal, las Unicas
herramientas para poder tratar la ausencia de normalidad era la transformacion de la variable
respuesta o la aplicacion de métodos no paramétricos, pero hoy se puede aplicar los GLM, los
cuales permiten especificar distintos tipos de distribucion de errores. En la tabla 2-2 se visualiza
la distribucion de errores que méas se utilizan en los modelos lineales generalizados. (Cayuela,
2010).

Tabla 2-1: Distribucion de errores del GLM
Distribucion Descripcion de la funcion

Poisson Son muy Utiles para conteos (p. e. nimero de muertos por accidentes de trafico,

namero de dias con heladas en el mes de enero, etc.)

Binomial Son de gran utilidad para proporciones y datos de presencia/ausencia (p. e. tasas de

mortalidad, tasas de infeccion, presencia o ausencia de una determinada especie, etc.)

Gamma Son muy Utiles con datos que muestran un coeficiente de variacion constante, esto es,
en donde la varianza aumenta segin aumenta la media de la muestra de manera
constante (p. e. nimero de presas comidas por un predador en funcién del nimero de

presas, etc.)

Exponenciales | Son muy Utiles para los analisis de supervivencia

Fuente: Adaptado de Luis Cayuela, (2010)
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b) Funcién devinculo: Otrarazén por la que un modelo lineal puede no ser adecuado para describir
un fendbmeno determinado es que la relacién entre las variables repuesta e independiente(s) no es

siempre lineal.

La funcién de vinculo, por lo tanto, se encarga de linealizar la relacion entre la variable respuesta
e independiente(s) mediante la transformacion de la variable respuesta. En la tabla 3-2 se muestra
las funciones de vinculos mas comunes utilizadas por los modelos lineales generalizados.
(Cayuela, 2010).

Tabla 3-2: Funciones de vinculo mas comunes utilizados por los GLM

Funcion de vinculo Formula Uso
Identidad u Datos continuos con errores normales
(regresion y ANOVA).

Logaritmica Log(1) Conteos con errores de tipo Poisson

Logit Log ( ) Proporciones (datos entre 0 y 1) con errores
neH binomiales

Reciproca 1 Datos continuos con errores gamma
u

Raiz cuadrada \/ﬁ Conteos

Exponencial u" Funciones de potencia

Fuente: Luis Cayuela, (2010)

Las funciones de vinculo candnicas se aplican por defecto a cada una de las distribuciones de errores.
Pero esto no significa que siempre se deba usar una unica funcion de vinculo para una determinada
distribucién. De hecho, puede ser recomendable comparar diferentes funciones de vinculo para un
mismo modelo y ver con cual se obtiene un mejor ajuste. En la tabla 4-2 se puede observar las
funciones de vinculo canénicas para cada una de las distribuciones de errores, asi como otras posibles

funciones de vinculo que pueden ser usadas.
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Tabla 4-2: Funciones de vinculo canonico para distribuciones de errores en GLM

Distribucion de Funcion de vinculo Otras funciones de vinculo
errores candnica posibles
Normal Identidad Logaritmica
Poisson Logaritmica Identidad, Raiz cuadrada
Binomial Logit Logaritmica
Gamma Reciproca Identidad, Logaritmica

Fuente: Luis Cayuela, (2010)

2.2.3.3. Construccidn y evaluacion de un GLM

Al construir un GLM es importante tener en cuenta que no existe un unico modelo que sea valido, y
este es un error comun al aplicar regresion, debido a que se usa el mismo modelo varias veces sin una
perspectiva critica. En muchos casos, habra varios modelos aceptables que puedan ajustarse al
conjunto de datos. Parte de la labor de construccion y evaluacion del modelo es establecer cuél es el

mas adecuada (Cayuela, 2010).
Los pasos a seguir para la construccion y evaluacién de un GLM se describen a continuacion:

1. Exploracion de los datos: Es recomendable conocer nuestros datos. Se puede realizar algunos
gréaficos que muestren la relacion entre la variable respuesta y cada una de las predictoras.
Lo importante es:
- Buscar posibles relaciones de la variable respuesta con las predictoras.
- Aplicar transformaciones de las variables de ser el caso.

- Eliminar las variables predictoras que estén correlacionadas.

2. Eleccion de la estructura de errores en funcién de vinculo: Elegir las propiedades del modelo,

analizar residuos y ver su idoneidad en la distribucion de errores elegida.

3. Ajuste del modelo a los datos:
Conocer la significancia de los estimadores del modelo mediante test, y se verifica mediante la
cantidad de varianza explicada por el modelo. En los GLM se determina la conocida desviacion
D?. La devianza de la idea de variabilidad explicada por el modelo, se compara la devianza del

modelo nulo (Null deviance) con la desviaciéon residual (Residual deviance):

Devianza modelo nulo — Devianza residual

D? * 100

Devianza modelo nulo
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4. Anadlisis de los residuos: Muchas veces utilizan los residuos estandarizados que deben seguir
una distribucion normal. (Cayuela, 2010), debido a ello es importante analizar los siguientes
gréficos:

a) Histograma de los residuos
b) Grafico de los residuos frente a los valores estimados

c) El gréfico probabilistico de normalidad

2.2.3.4. Estimacion de los Modelos Lineales Generalizados

Los parametros desconocidos del GLM se pueden estimar mediante dos métodos clasicos. (Bueno,
2013)

a) Método de Maxima Verosimilitud: Permite estimar el vector de parametros desconocidos S y
una caracteristica importante de los modelos lineales generalizados es que todos pueden ajustarse
a los datos utilizando el mismo algoritmo, una forma de minimos cuadrados ponderados

iterativamente. A continuacion, describimos el algoritmo.

Dada una estimacion de prueba de los parametros f3, calculamos el predictor lineal estimado #; =
X/B y usa eso para obtener los valores ajustados f; = g~'(7);). Usando estas cantidades,

calculamos la variable de trabajo.

PN 9,
Zi = Ul- + (yl _’ui)d—ui
(1.1)

donde el término mas a la derecha es la derivada de la funcion de enlace evaluada en la estimacion
de prueba.
A continuacidn, calculamos los pesos iterativos

wi= o1 6 |

|2 pi l d/.ll
(1.2)

Donde b (0;) es la segunda derivada de b(6;) evaluada en la estimacién de prueba y hemos supuesto
que a;(¢) tiene la forma usual ¢/p;. Este peso es inversamente proporcional a la varianza de la
variable dependiente de trabajo z; dadas las estimaciones actuales de los parametros, con factor de

proporcionalidad ¢.
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Finalmente, obtenemos una estimacién mejorada de B haciendo una regresion de la variable
dependiente de trabajo z; sobre los predictores x; usando los pesos w;, es decir, calcular la estimacion
de minimos cuadrados ponderados.

B =XWX)1X'Wz (1.3)

ddénde X es la matriz del modelo, Wi es una matriz diagonal de pesos con entradas wi dadas por

(1.2) y z es un vector de respuesta con entradas zi dadas por (1.1). (Little, 2013)

b) Método de Minimos Cuadrados Generalizados: Se obtiene minimizando la suma de cuadrados

de los errores

;;régg,s(ﬁ) = Igégir;(Y—Xﬁ)’(Y—Xﬁ) (1.4)

Derivando e igualando a cero S(8) se obtiene:
X'X)B=XY (1.5)
Resolviendo la ecuacion (1.5) se tiene:

B =X'X)"XY (1.6)

2.2.4. Criterios de evaluacion del modelo

a) Criterio de Informacion de Akaike (AIC): El criterio mas usado para evaluar este tipo de
modelos es el criterio de Informacion Akaike (AIC es Akaike Information Criterion), el cual es
un indice que evalta el ajuste de los datos, como su complejidad. Y mientras mas pequefio es este
valor mejor es el ajuste. Es apropiado para comparar modelos similares con diferentes grados de
complejidad o iguales (Cayuela ,2010).

Este modelo esté definido como:

AIC = 2k — 2In (L) (1.7)
Donde:
k: Es el nUmero de pardmetros en el modelo

L: Es el valor maximo de la probabilidad de funcién para el modelo estimado

b) Criterio de informacion Bayesiana (BIC): Es similar al AIC, pero incorpora el tamafio de la
muestra, penaliza la adicion de parametros en mayor medida que el AIC. Es recomendable utilizar
cuando la muestra es grande y el nimero de pardmetros es pequefio. Esta definido de la siguiente

manera.
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BIC = 21In(n) — 2In (L) (1.8)
2.2.5. Tipos de Modelos Lineales Generalizados
Se puede visualizar los principales GLM en la tabla 5-2.
Tabla 5-2: Modelos Lineales Generalizados
Naturaleza de la Componente Funcion de Modelo Lineal Siglas
variable de Sistematico Aleatorio enlace
Respuesta
Numeérica e Numérico e Normal Identidad e Regresion
cuantitativa e Categérico | e Normal Identidad Lineal
e Mixto e Normal Identidad e ANOVA o de
disefio ML
experimental
e ANCOVA 0 de
disefio
experimental
con variables
concomitantes
Categorica e Mixto e Binomial (1) Logit e Regresion
binaria e Categorico | e Bernoulli Logit Logistica
* No agrupada e Binomial (n) Probit o Andlisis Logit
e Agrupada ¢ Regresion
(frecuencias) probit
Categorica e Mixto e Multinomial Logit e Regresion GLM
politomica o Categorico Generalizado Logistica
e No agrupada multinomial
e Agrupada o Andlisis logit
(frecuencias) multinomial
Recuento ¢ Mixto o Poisson Logaritmica e Regresion de
Poisson
Frecuencia o Categorico | e Poisson Logaritmica e Analisis
Loglineal

Fuente: Adaptado de L6pez Gonzalez y Ruiz Soler, (2011)
2.2.6.

Regresion logistica binaria

La regresion logistica binaria es un analisis apropiado y de uso comdn cuando la variable de resultado
es binaria, lo que significa que el resultado toma uno de dos valores mutuamente excluyentes. Los
ejemplos de variables binarias en el &rea de salud méas comunes son: vivos 0 muertos, infectados o
saludables. La regresion logistica binomial es un GLM con estructura de distribucion binomial y

funcion de enlace logit. La funcidn de masa de probabilidad para la distribucion binomial.

n!

P(Y = yinm) = 2

nY(l—m)*™Y (1.9)
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Da la probabilidad de observar un valor dado, y, de la variable Y que se distribuye con una
distribucién binomial con parametros n y 7. Considere una variable binaria que tiene dos valores
mutuamente excluyentes; uno de estos valores es el valor de resultado de interés, a menudo llamado
“éxito” o “caso”, y ocurre con probabilidad 7. La distribucion binomial da la probabilidad de un
namero especifico de éxitos, y, en un conjunto de n ensayos independientes, donde cada éxito ocurre
con probabilidad r y cada fracaso con probabilidad (1 - ).

La funcién de enlace canonico para la distribucion binomial es el logit. Esta funcion permite que el
modelo de regresidn logistica tenga una forma lineal.

El logit se define como el logaritmo natural de las probabilidades, de que ocurra un evento dividido

por la probabilidad de que no ocurra, y la funcién de logit es:

ogit = tn(=2-)
ogit =In{1—=

donde 7 es la probabilidad predicha de que ocurra un evento. Una ventaja de GLM es que permite

una relacién no lineal entre los valores predichos y los predictores.

La forma lineal del modelo de regresion logistica binaria es de la siguiente forma:

logit = | ( i )—
ogit =In(r——=) =

= Bo + BiXy 4 BoXo + e HBp Xy (2.0)

Laecuacion 2.0 indica por qué la regresion logistica binaria a menudo se denomina "lineal en el logit".

Al elevar ambos lados de la ecuacién a potencia tenemos:

A~

e (ln( il )) = eﬁo"'ﬁlxl“'ﬁzXz+..........+Bpo
1 ~

-1

~

odds = = @PotB1X1+B2Xo+ oot BpXp

1—-17
odds = % = ePoePrX1gheXe ePr¥p (2.1)
Se puede examinar el efecto del cambio de 1 unidad en X, en las probabilidades.
eh1(X1+1) — gb1X1+by — gb1X1pby (2.2)
El término eP1 se conoce como razon de probabilidades y es Gtil cuando se interpreta el efecto de los

predictores.
Al manipular la ecuacion 2.1 se podré interpretar los coeficientes de regresion en términos de la

probabilidad.

D

odds =
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(1—-#)* odds =1
odds
1-odds

i = (2.3)
Al sustituir odds por los coeficientes tenemos:

ePoeB1X1oB2X2  oBpXp

1-(ePoeP1X1eh2X2 ... eBPXp)

f = (2.4)

La relacién entre las probabilidades y logit se representa en una grafica con una curva en S. (Little,
T, 2013)

2.2.6.1. Regresion Logistica Multinomial

La regresion logistica multinomial es la generalizacion de la regresion logistica, se emplea en modelos
con variable dependiente de tipo nominal que tiene tres 0 mas categorias (politomica), y las variables
independientes suele ser variables continuas, discretas y categdricas. (Gonzalez, 2015).

Las variables dependientes politomicas clasicamente fueron modeladas mediante analisis
discriminante, pero, gracias al avance en el desarrollo de técnicas de calculo, es méas habitual utilizar
modelos de regresién logistica multinomial (Gomez & Palacios, 2013), implementados en paguetes
estadisticos en R, debido a la facil interpretacién de los resultados que proporcionan. (Roque Cruz ,
2018).

2.2.6.2. Formulacion del Modelo

Sea una variable aleatoria Y; y toma un ndmero finito de valores, 1, 2,..., J. Sea p;; = P(Y; = j)
entonces 3/_, py; = 1.

El modelo multinomial esté definido de la siguiente manera:

exp (Z1)
p1(X1,X2) = p1 = EY1) = 1+exp(zy)+exp (25)
(2.5)
pZ(XerZ) = D2= E(Yz) = exp (Z2)

1+exp(Z1)+exp (Z3)
Donde Z; = Boq + P11 * X1 + Pa1 * Xa ¥ Zy = Bop + Prz * Xq + Pz * Xy

Siendo Bo1, B11, B21Bo2, P12, B22 pardmetros que se desea estimar.
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Los modelos logit-multinomial vendran definidos en términos de los log-odds (logaritmo del
cociente). Al predecir cociente de probabilidad se suele elegir uno de los niveles de las variables a
explicar como nivel de referencia, generalmente el primero o el dltimo.

Al cociente p;/p, se le llama “odds” y se representa por 01 (X1, X,) = 0;(idem.para 0,). De esta
manera se puede observar que la razén de cambio en 0; cuando X; se incrementa en unidad

manteniéndose constante

X, viene dada por % = exp (B11), que recibe el nombre de “odds-ratio” de la categoria 1
141,42

respecto de la X; y se representa por OR,(X;), para OR{(X;), OR,(X1)y OR,(X>).

Es interesante observar que estas “odds-ratio” dependen de las unidades de medida en que vengan las
variables regresoras (si se multiplica X; por 10, OR,(X;)pasaria a ser 1%. Por tanto, la
influencia de cada regresora deberia medirse por el valor de la odds-ratio suponiendo que esten
estandarizadas. Cuando el valor sea mas grande mas relevante es la variable en el modelo. También

es importante definir las proporciones de cambio en las “odds” con respecto a cada variable regresora

01(X1+1,X2)—01(X1,X2) _ 4 _
01(X1,X2) = OR(X1) =1 =exp(B11) — 1 (2.6)

Otra alternativa y mas conocida, se obtiene tomando logaritmos en ambas ecuaciones del modelo:

p
ln(p—:)= Z1 = Port P11 *X1+ P21 xX;

D2
ln(p—) = Zy = Poz+PizxXy+ B * X,
3

Donde las ecuaciones de la parte izquierda se denominan “logits” (como en la regresion logistica
binaria) y los parametros representan las tasas de cambio en los “logits”, es decir, cuando una de las
variables explicativas se incrementa en una unidad manteniéndose constante la otra. (Roque Cruz ,
2018).

2.2.6.3. Estimacion de parametros

Dado unos datos (Yy;, Yo, X411, X5i) con i = 1,2 ..., n se puede definir, en funcion de los parametros
del modelo, las funciones Z;, Z,;, P;;, P»; y tocar el problema de la estimacion de los mismos
mediante el método de maxima verosimilitud.

Al tener el modelo planteado, la funcion de verosimilitud viene dada por la siguiente ecuacion.
n n o Y.
Yii Y 1-Y1i-Yy P\ (P2i\'?*
L= l_[(Pu'll #Pyi kg ) = l_[ <(_l> * <_l) * p3i>
) ) b3i bsi
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Y en vez de trabajar de manera directa con esta expresion se utiliza la funcién auxiliar:

A=-2xIn(L) =-2

* Z Yi;*ln (@) +Y,xn <@> + In(ps;)
P3i D3

n
i=1

n
=2 ) (in(1 + exp (Zu) + exp(Ze0) = Vg Zai = Yoy + Za)
i=1
Ahora la maximizar la verosimilitud equivale minimizar la funcion auxiliar A, y se puede resolver
por métodos numéricos de forma iterativa partiendo de la estimacion inicial f1; = B21 = P12 =
B2z =0, Por =In(ny) —In(n —ny —ny) y Por = In(ny) — In(n —ny —ny) siendo ny yn, el
nimero de observaciones en las categorias 1 y 2 respectivamente. Los estimadores iniciales se
obtienen asumiendo que no hay una influencia de variables regresoras en el modelo planteado y

debido a ello el valor inicial de la funcién auxiliar se minimiza:

Ao =—2% (nl *In (%) +ny*In (%) +(n—ny—ny) *in (%)) 2.7

Una vez alcanzada la convergencia del método iterativo, se designa por A, al minimo coseguido y
por Bo1, Bi1, Ba1, Bozs Biz, P22 a los valores estimados de los parametros del modelo. (Roque Cruz ,
2018)

2.2.6.4. Significatividad global del modelo

Se puede comparar la hipétesis de no existencia de un efecto significativo global en las variables
regresoras asumiendo que la diferencia entre el valor inicial y el valor final de la funcion auxiliar A
tiene una distribucion x2 con 4 grados de libertad. EI p-valor de la prueba para la hipotesis nula de
que no existe efecto de las variables regresoras ((811 = B21 = P12 = P22 = 0) vendra dado por
p(X% > Ao — Af). (Roque Cruz , 2018)

2.2.6.5. Significatividad del efecto de cada variable regresora

Se denomina A_; al minimo de la funcién auxiliar que se obtendra excluyendo del modelo la
X1(B11 = B12z = 0), se confirma que la diferencia entre los minimos de la funcion auxiliar en el
modelo reducido y en el completo tiene una distribucion x? con 2 grados de libertad. Por tanto, el
valor p de la prueba para la hipétesis nula de que no existe efecto de la X; (811 = B12 = 0) vendra

dado por p(x2 > A_; — A,). De modo similar se calcula:
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A, (minimo de la funcién auxiliar eliminando S,y By> del modelo) y
A_,(minimo de la funcion auxiliar eliminando del modelo la variable x,)

y construir tests de hipdtesis para Byo; = Boz = 0 Y P21 = B22 = 0 respectivamente. (Roque Cruz ,
2018)

2.2.6.6. Significatividad de cada parametro

Se tiene en cuenta que el cuadrado de cada estimador dividido por su error estandar tiene una
distribucion x? con 1 grado de libertad se construye la prueba de hipétesis para la igualdad de cada

pardmetro a cero y se determinar los estimadores de los parametros del modelo son significativamente

2
distintos de cero. La prueba de hipotesis B;; = 0 el p-valor seria p(xlz > (Se[’()%) ) siendo
. 11

s.e. ([?11) el valor correspondiente al error estandar del estimador del parametro S;;. (Roque Cruz ,
2018).

2.2.7. Regresion de Poisson
La regresion de Poisson es un analisis adecuado cuando la variable respuesta es un recuento del
namero de eventos en un periodo fijo de tiempo y se pude modelar en términos de tasas de incidencia

gue depende de algunas variables explicativas.

La funcion de masa de probabilidad de la distribucién de Poisson es:
P(Y = y|2) = %y'e"l (2.8)

Da la probabilidad de observar un valor dado, y, de la variable de resultado Y que se distribuye

como una distribucién de Poisson con parametro A.

Los elementos béasicos para plantear una regresion de Poisson son: una variable dependiente Y
basadas en conteos, para la que se asume una distribucion de Poisson y se va a estudiar la relacién
con las variables explicativas que determinan las condiciones especificas para la observacion.

Se intenta construir un modelo A(x) = E((Y|X = x), para la media de ¥ condicionada a cada valor
de la variable explicativa. Como Y no toma valores negativos, no se puede utilizar un modelo lineal
directo, por ello, se necesita una funcion de enlace que es el logaritmo natural (In).

Se expresaria de la siguiente forma la regresion de Poisson de forma lineal:

In(2) =X'B

24



In (1) =B, + BrXy + BoXy + e +Bp X (2.9)
dénde 1 es el recuento predicho de la variable respuesta, dados los valores especificos de los
predictores.

Como los valores solo pueden tomar valores enteros no negativos, los residuos toman solo un
conjunto limitado de valores.
Al hacer la interpretacion como la regresion lineal tiene la desventaja de interpretar el cambio en las
unidades de una transformacion del resultado, por ello elevando a potencia a ambos lados de la
ecuacion (2.9) tenemos:

e1n(71) — eﬂo+[31X1+ﬁ2X2+ .......... +B, Xy

3 = GPotBLXIHB Kot et B Ky

A= ePoebrXigheXa oPrXp (3.0)

Ahora se ve que el cambio en el valor de un predictor da como resultado un cambio multiplicativo
en el conteo predicho, para examinar efecto de un cambio de 1 unidad en X; en
el resultado:

eh1(X1+1) — pb1X1+b1 — gb1X15b1 (3.1)
El término e?1 es el efecto de un cambio de 1 unidad en X, en el resultado. Para un aumento de 1
unidad en X;, el recuento predicho (1) se multiplica por e?1, manteniendo constantes todas las demas
variables. (Little, 2013)
Para estimar los pardmetros del modelo se utiliza la funcién de méxima verosimilitud, como se
muestra a continuacion:

AlxpB)yi

_A i ) ) , A A
Gy ] siendo su logaritmo (en términos dependientes de S)

L(B) =1L, [e

n

L(B) = ) (vixif — e*iF)

=1
Derivando la funcién y se iguala a cero, se obtienen las ecuaciones de verosimilitud:

dloglL n
T =Y xibi- Al =0,

La matriz hessiana es:

0%logL(B) n )
st =~ D, A )

L
Las ecuaciones de verosimilitud son no lineales en los parametros, debido a ello, se recurre a

procedimientos iterativos para el calculo de sus estimaciones. Newton-Raphson y el IRLS (lIterative
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Re-weighted Least Squares) son los métodos iterativos que se emplean en este modelo. Ademas, se
sabe que los estimadores de maxima verosimilitud son asintéticamente normales, centrados y su
matriz de varianzas-covarianzas es la inversa de la matriz de informacion (la matriz hessiana

cambiada de signo), esto permite hacer inferencias sobre los parametros.

La desviacién para un modelo de Poisson se da:
mi
m;
D = —ZZ [yi In (—) + i - mi)]
i=1 Yi

Las estadisticas D se pueden usar como medidas de bondad de ajuste, ya que se pueden calcular a
partir de los datos y del modelo ajustado, y para medir la significancia del modelo se utiliza el analisis

de la desvianza.

Tabla 6-2: Anélisis de la Devianza

Grados de Devianza Devianza media
libertad
Modelo nulo DA(B); Anuto) | DA(B); Anuto)
k-1 T k-1
Modelo D(y; A(B)) D(y; A(B))
residual N -k N -k
Total D(¥; Anuto) D(Y; Anuto)
corregido N-1 N-1

Fuente: Adaptado de Elmis Garcia, Jeanette Gonzales y Eloy Lépez, (2014)

La medida de ajuste es el Pseudo R?

R2 (Devianza nulo — Devianza residual)

Devianza nulo

2.2.7.1. Sobredispersion

La sobredispersién es un problema en los GLM con media y varianza dependientes, la regresion de
Poisson asume la equidispersion es decir asume que la media y la varianza son iguales, sin embargo,
los datos reales pueden estar dispersos, la varianza de los residuos es mayor que la media e Ignorar
la sobredispersidn da como resultado una subestimacion de los errores estandar

La sobredispersion ocurre cuando la regresion de Poisson supone gue cada evento que ocurre para un
individuo es un evento independiente, que no puede ser el caso o cuando se omite un predictor
importante para el modelo.

El ajuste mas simple para la sobredispersion es el modelo de Poisson sobredisperso. (Little, 2013).
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2.2.7.2. Regresion de Poisson sobredispersa

El modelo de regresion de Poisson sobredispersion incluye un parametro adicional que se utiliza en
la estimacion de la varianza conocido como parametro de escala de sobredispersion ¢.

El modelo estimado con esta correccién ahora asume esencialmente una distribucién de error de
Poisson con media A y varianza ¢A.

El parametro de escala ¢ serd mayor a 1 si hay sobredispersion en los datos, igual a 1 si hay
equidispersion y menor a 1 si los datos estan subdispersién. La cantidad de dispersion en el modelo
es determinada por el estadistico de bondad de ajuste chi-cuadrado de Pearson. El parametro de escala

se calcula como: (Little, 2013)

2
b= Xbearson

==
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CAPITULO 11l

3. METODOLOGIA DE INVESTIGACION

3.1.  Tipoy disefio de investigacion

Este estudio tendra una investigacion descriptiva puesto que se aplicard un andlisis exploratorio
(AED) que permitira conocer la tasa de mortalidad y que causas de muerte son las mas influyentes,
también contaré con una investigacion correlacional, es decir, se realizara un analisis de correlacion
para identificar la relacion entre variables y descartar multicolinealidad que puede ser un problema a
la hora de aplicar modelos de regresion, se aplicara regresion lineal y mdltiple para identificar las
variables individuales y conjuntas que contribuyen significativamente, ademas, se utilizara regresion
logistica multinomial para conocer los factores asociados a las causas de muerte, y una regresion de
Poisson con nimero de eventos en menores de un afio que va a permitir modelar estos datos de conteo
y se verificara la medida de calidad del modelo mediante AIC, para finalizar se tomara en cuenta la
investigacion explicativa debido a que una vez encontrando el modelo 6ptimo se simulara eventos
similares, para verificar que tan adecuado es con estas bases simuladas y dar una conclusién sobre si

aplicar o no este modelo a los datos de mortalidad infantil a nivel Ecuador.
3.2. Métodos de investigacion

La presente investigacion iniciara con él método cuantitativo de los datos de las defunciones en
menores de un afio proporcionados por el INEC, iniciando con un analisis descriptivo, luego un

inferencial y por ultimo multivariante.
3.3. Enfoque de la investigacion

Tendra un enfoque cuantitativo puesto que es una investigacion empirica-analista, ya que utiliza datos
para probar las hipétesis utilizando analisis estadistico descriptivo y analitico que permita establecer
patrones de comportamiento para predecir la media de defunciones en menores de un afio objeto de

estudio.
3.4.  Técnicas de investigacion

El INEC para recolectar la informacion lo realiza mediante Informes y registros clinicos obtenidos

facilitados por las instituciones de salud en el afio 2019, sin embargo, también se realizara la consulta
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de documentos publicos (reportes oficiales), la revision de articulos cientificos, bibliografia web y

libros que ayudaran al sustento para el desarrollo del estudio.
3.5.  Seleccion de la muestra

Dado que es una base de datos que se encuentra en el INEC, se tomara los registros del INEC del afio
2019, considerando las 11 provincias de la region sierra que son: Azuay, Bolivar, Cafar, Carchi,
Cotopaxi, Chimborazo Imbabura, Loja, Pichincha, Tungurahua y Santo Domingo de los Tsachilas
con un total de 119840 nacidos vivos y 1517 defunciones en menores de un afio, no se aplicard

ninguna técnica de muestreo.
3.6. Datos

La base datos que se manejara para el estudio de modelos lineales y generalizados son las defunciones
de menores de un afio del 2019 recolectadas por el Instituto Nacional de Estadisticas y Censos. Se
cuenta con la siguiente informacion: provincias, causa de muerte, nimero de muertes, nimero de

nacidos vivos; todo esto correspondiente a la region sierra del Ecuador.
3.7. Modelos lineales

Suponga que un modelo lineal explica la relacion entre una variable de respuesta continua y un
conjunto de variables regresoras X;, X5,..., X,.
Yi = Bo + B1X1i + BoXoi o+ BrnXni + &

Gran parte del modelado de regresion requiere la suposicion de que las g; son variables aleatorias

independientes e idénticamente distribuidas (i.i.d.) N(0, ¢?).

Supuestos del modelo lineal
- Normalidad
- Independencia
- Homocedaticidad

- Multicolinealidad
En Rstudio se tiene la funcién Im() que genera las estimaciones de los parametros S y el estadistico

t obtenido para cada uno de los pardmetros junto con los valores p correspondientes permiten verificar

la significancia de estos.
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3.8. Modelos Lineales Generalizados

El modelo de regresion lineal utiliza la linealidad para describir la relacion entre la media de la
variable de respuesta y un conjunto de variables explicativas, asumiendo que la distribucién de la
respuesta es normal. Los (GLM) amplian los modelos de regresion lineal para abarcar distribuciones

de respuesta no normales.

En los estudios de salud es frecuente trabajar atributos, que se miden de forma no métrica (discreta,
nominal u ordinal), no ajustandose al Modelo Lineal clasico e incumpliendo los supuestos de
linealidad y normalidad, estas situaciones requieren de modelos que trabajen con datos dicotomicos,
es decir, de modelos de probabilidad de un evento (modelos logit, probit, modelos de regresion de
Poisson y modelos de regresion ordinal). Estos modelos son parte integrante de los Modelos Lineales
Generalizados y, junto con la regresion lineal, el anélisis de varianza, la regresion logistica, los
modelos de respuesta multinomial, e incluso ciertos andlisis de supervivenciay de series temporales,

son extensiones del Modelo Lineal clasico.

Ahora bien, para hablar del Modelo Lineal Generalizado debemos explicar cdmo se desarrolla, el
modelado estadistico, que pretende explicar la variacion de una respuesta a partir de la relacion
conjunta de dos fuentes de variabilidad, una de caracter determinista y otra aleatoria, lo que responde

a la expresion: (Lépez, 2011)
Respuesta = componente sistematico + componente aleatorio.

3.9. Modelo Binomial

La regresion logistica se caracteriza por preguntas de investigacion binaria (si/no o éxito/fracaso) o
binomial (nimero de sies 0 éxitos en n intentos). Y se asume que la variable respuesta Y; tiene una
distribucién binomial Y;~B(n;, ;), con n; eventos y probabilidad ;. Esto define la estructura del

modelo.

Supone que el logit de la probabilidad es una funcidn lineal de los predictores
logit(m;) = X'B
Los coeficientes de regresidn se pueden interpretar de la misma manera que en los modelos lineales,

teniendo en cuenta que el lado izquierdo es un logit. ( Rodriguez, 2016)
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Supuestos de regresion logistica

La regresién logistica para hacer inferencias requiere suposiciones del modelo.

- Respuesta binaria. La variable respuesta es dicotdmica
- Independencia. Las obervaciones deben ser independientes entre si.

- Estructura de Varianza

- Linealidad. El in (L) debe ser lineal en funcién de X. (Roback, 2021)

1-m

3.10. Modelo de Poisson

La regresion de Poisson es el modelo méas basico para variables respuesta de recuento. Morales (2018)

considera que este modelo es usual en datos discretos que proceden de conteos de sucesos que se

producen al azar con cierta periodicidad y son modelizables como tasas de incidencia que dependen

de ciertas variables explicativas. Para modelizar este tipo de fendmenos se utiliza la distribucién de

Poisson, X ~ Po(A), donde 4 representa el nimero medio de ocurrencias y la regresion de Poisson de

forma lineal se expresa de la siguiente forma:

In(2) =X'B

Supuestos del modelo de Poisson

- Equidispersion

Rstudio cuenta con la funcién gim() y permite aplicar diferentes modelos lineales generalizados,

especificando en el argumento family, que distribucién aplicar. (Alexandra, 2020)

a)
b)
c)
d)
e)
f)

9)
h)

binomial (link= “logit™)

gaussian (link= “identity”)

gamma (link= “inverse”)

inverse.gaussian (link= “1/mu "2”)

poisson (link= “log”)

quasi (link= “identity”,variance="constant’)
quasibinomial (link= “logit”)

quasipoisson (link= “log”)
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3.11. Modelos Multinomiales

La regresion logistica multinomial se utiliza para predecir la probabilidad de pertenencia a una
categoria en una variable dependiente en funcién de maltiples variables independientes. Las variables
independientes pueden ser dicotomicas o continuas. La regresién logistica multinomial es una
extension simple de la regresién logistica binaria que permite méas de dos categorias de la variable
dependiente. Al igual que la regresion logistica binaria, la regresion logistica multinomial utiliza la
estimacion de méaxima verosimilitud para evaluar la probabilidad de pertenencia categérica
(Starkweather, 2011).

Los modelos multinomiales vendran definidos en términos de (logaritmo del cociente) las

probabilidades condicionadas con dos niveles de respuesta.
| jk
ln< lj )
T\ jk

Supuestos del modelo multinomial
- Independencia entre variables dependientes.

- Separacion no perfecta

Los modelos multinomiales se determinaron en Rstudio gracias a la funcién multinom. Para ello se

utilizé la libreria library(nnet) y asi plantear el modelo.
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CAPITULO IV

4., RESULTADOS Y DISCUSION

En el presente capitulo, se presentan los resultados obtenidos en el proceso de diagndstico sobre las
caracteristicas de las variables e identificar las mas significativas, la propuesta de dos modelos

lineales generalizados y su validacion mediante simulaciones comparativas.

4.1. Caracteristicas de las variables mediante un analisis descriptivo y exploratorio.

Para determinar las caracteristicas de las variables se realiz6 un mapa que permite observar las

provincias con las que se va a trabajar.

2°N

EE

155 4

Latitude

2°5

351

5051

BOSW 75w
Longitude

Figura 1-4: Mapa de las provincias de la region sierra ecuatoriana
Realizado por: Arguello, Verénica, 2021

Mediante un resumen descriptivo se identifico que: Muertes y Nacidos son variables cuantitativas, y
Provincias, Género, Causas de muerte son cualitativas nominales, y sus estadisticos se presentan en

las siguientes tablas de contingencia.
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Tabla 1-4: Tabla de contingencia entre las variables Provincia y Género

respecto al niUmero de muertes en menores de un afo.

Género
Provincias Total
Hombre Mujer
Azuay 78 69 147
Bolivar 25 18 43
Cafiar 29 22 51
Carchi 22 9 31
Chimborazo 51 33 84
Cotopaxi 62 43 105
Imbabura 38 34 72
Loja 51 31 82
Pichincha 342 273 615
Tungurahua 53 34 87
izgézilazmmgo de los 16 40 86
Total 797 606 1403

Realizado por: Arguello, Verdnica, 2021

Muertes
3
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Provincias

Figura 2-4: Gréfica de cajas de las provincias (Azuay, Bolivar, Cafar, Carchi, Cotopaxi,
Chimborazo Imbabura, Loja, Pichincha, Tungurahua y Santo Domingo de los Ts&chilas),

respecto a las muertes en menores de un afo.
Realizado por: Arguello, Verdnica, 2021
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Figura 3-4: Porcentajes de muertes de menores de un afio, entre hombres y mujeres por
provincia
Realizado por: Arguello, Verdnica, 2021

De acuerdo a la tabla 1-4, la figura 2-4 y 3-4 la provincia que tiene alto porcentaje de muertes es
Pichincha que acumula un 43.83% de la poblacion de estudio, mientras que el Carchi presenta un
2.21%, también se visualizé un incremento de muertes en hombres que en mujeres en toda la sierra.

Tabla 2-4: Tabla de contingencia entre las variables Provincia y Causas de muerte respecto al nimero
de muertes en menores de un afio.

Causas de Muerte

Afecciones Influenza  Resto Causas

Provincias : . Obstruccion Total
periodo  Malformaciones respiratoria y de _ _mal
prenatal neumonia causas definidas
Azuay 69 58 4 8 4 4 147
Bolivar 24 9 1 4 2 3 43
Cafar 28 12 6 1 2 2 51
Carchi 22 5 1 1 2 0 31
Chimborazo 36 16 5 13 2 12 84
Cotopaxi 58 13 22 7 3 2 105
Imbabura 40 24 4 2 2 0 72
Loja 45 23 2 5 3 4 82
Pichincha 325 188 37 32 24 9 615
Tungurahua 39 18 10 9 7 3 86
S D de los 45 30 2 4 2 4 87
Tsachilas
Total 731 396 94 86 53 43 1403

Realizado por: Arguello, Verénica, 2021
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En la tabla 2-4 apunta que la principal causa de muerte mas comun en nifios menores de un afio son
las afecciones originadas en el periodo prenatal en todas las provincias de la sierra, y sigue siendo

Quito la que cuenta con mayor nimero de muertes.

Tabla 3-4: Tabla de contingencia entre las variables Género y Causas de muerte respecto al
ntmero de muertes en menores de un afo.

Causas de Muerte

Género  Afecciones _ Obstruccion  'Mfluenza  Resto Causas Total
periodo Malformaciones respiratoria y de mal
prenatal P neumonia causas definidas
Hombre 440 210 48 53 22 24 797
Mujer 291 186 46 33 31 19 606
Total 731 396 94 86 53 43 1403

Realizado por: Arguello, Verdnica, 2021
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Figura 4-4: Gréfico de cajas de las causas de muerte (Afecciones por periodo prenatal,
Malformaciones, Influenza y neumonia, obstruccion respiratoria, causas mal definidas, resto de

causas) Y la variable genero (hombre, mujer) con respecto a las muertes de menores de un afio
Realizado por: Arguello, Verénica, 2021

Latabla 3-4 y la figura 4-4, se identifico que en hombres se presenta con mayor porcentaje la principal
causa de muerte que es afecciones en periodo prenatal, seguida por malformaciones y se concluye

que los hombres son mas propensos.
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Nacidos

Tabla 4-4: Tabla de contingencia entre las variables Provincia y Género
respecto a la variable Nacidos vivos.

20000

15000

10000

5000+

Género
Provincias Total
Hombre Mujer
Azuay 6685 6545 13230
Bolivar 1508 1441 2949
Cafiar 2373 2270 4643
Carchi 1331 1276 2607
Chimborazo 3804 3758 7562
Cotopaxi 3840 3821 7661
Imbabura 3716 3741 7457
Loja 4128 3896 8024
Pichincha 23825 23193 47018
Tungurahua 4533 4497 9030
izgg’liigm'”go de los 4908 4751 9659
Total 60651 59189 119840
Realizado por: Arguello, Verénica, 2021
==
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Figura 5-4: Gréfica de cajas de las provincias (Azuay, Bolivar, Cafiar, Carchi, Cotopaxi,
Chimborazo Imbabura, Loja, Pichincha, Tungurahua y Santo Domingo de los Tsachilas),

respecto a nacidos vivos.
Realizado por: Arguello, Verénica, 2021
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Figura 6-4: Grafica de cajas de las provincias (Azuay, Bolivar, Cafiar, Carchi, Cotopaxi,
Chimborazo Imbabura, Loja, Tungurahua y Santo Domingo de los Tsachilas), respecto a

nacidos vivos.
Realizado por: Arguello, Verénica, 2021
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Figura 6-4: Porcentajes de nacidos vivos, entre hombres y mujeres por provincia

Realizado por: Arguello, Verdnica, 2021

De acuerdo con la tabla 4-4 y la figura 5-4 y 6-4, el mayor porcentaje de nacidos en la provincia de
Pichincha con un 39.33% y un menor en Carchi con 2.18%, y acorde a la tabla y gréfica no hay una

diferencia significativa entre nacimientos de hombre con mujeres.
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Tabla 5-4: Tasa de mortalidad por provincias de la regién sierra del Ecuador

Provincias Nacidos Muertes Tasa de Mortalidad
Azuay 13230 159 12.018
Bolivar 2949 48 16.277
Cariar 4643 52 11.200
Carchi 2607 35 13.425
Cotopaxi 7562 115 15.208
Chimborazo 7661 93 12.139
Imbabura 7457 79 10.594
Loja 8024 88 10.967
Pichincha 47018 657 13.973
Tungurahua 9030 99 10.963
izgzziigm'”go de los 9659 92 9.525
Total 119840 1517 12.659

Realizado por: Arguello, Verénica, 2021

De acuerdo a la tabla 5-4 se tiene que Bolivar es la provincia que reporta la mayor tasa de mortalidad
con 16.28% lo que quiere decir que por 1000 nacidos hay 16 muertos y Santo Domingo de los

Tsachilas tiene menor tasa de mortalidad con 9.52%.

4.2. Identificar las variables significativas.

Conforme con los resultados obtenidos se realiz6 un analisis de regresion lineal de muertes con cada

una de las variables explicativas para identificar su significancia.

- Andlisis del nimero de muertes de menores de un afio respecto a las causas de muerte.

Y; = 33.227 — 31.273 * Causas mal definidas — 29.318 * Influenza y Neumonia — 15.227
* Malformaciones — 28.955 * Obstrucciéon y Respiraciéon — 30.818

* Resto de Causas.
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Tabla 6-4: Coeficientes de la regresion lineal simple de la variable Causas de Muerte
y su valor de significancia

}a?jreiggfdsientes Coeficientes EstéEnr(;Z: Valor T Valor p
Constante 33.227 4.451 7.465 0.000
Causas mal definidas -31.273 6.295 -4.968 0.000
Influenza y Neumonia -29.318 6.295 -4.657 0.000
Malformaciones -15.227 6.295 -2.419 0.017
gsss';‘rj;;'gg y -28.955 6.295 4.6 0.000
Resto de Causas -30.818 6.295 -4.896 0.000
R-SQ.(ADJ.) 0.211 SE 20.88

Realizado por: Arguello, Verénica, 2021

Existe una relacion lineal significativa entre las Causas de Muerte y Muertes, excepto una de las
Causas de muerte que es Malformaciones, puesto que, el valor p es menor que el nivel de significancia
a=0.05.

Tabla 7-4: Analisis de varianza de la regresion lineal simple de la variable Causas

de Muerte
Fuentes de Suma de Cuadrados .
., GL . Estadistico F Valor p
Variacion cuadrados medios
Modelo 17454 5 3490.800 8.009 0.000
Error 54922 126 435.890
Total 72376 131

Realizado por: Arguello, Verénica, 2021

Al comprobar si el modelo es significativo, se obtiene un valor p menor que el nivel de significancia

de 0.05, por lo tanto, se concluy6 que si es significativo.

- Analisis del nUmero de muertes de menores de un afio respecto a las provincias.
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Y; = 12.250 — 8.667 Bolivar — 8.000 Cafiar — 9.667 Carchi — 5.250 Chimborazo
— 3.500 Cotopaxi — 6.250 Imbabura — 5.417 Loja + 39.000 Pichincha
— 5.000 Santo Domingo de los Tsachilas — 5.083 Tungurahua

Tabla 8-4: Coeficientes de la regresion lineal simple de la variable Provincia y su valor
de significancia

m?jrelgg:ﬁientes Coeficientes EstéEnr(;Z: Valor T Valor p
Constante 12.250 5.855 2.092 0.039
Bolivar -8.667 8.280 -1.047 0.297
Cafiar -8.000 8.280 -0.966 0.336
Carchi -9.667 8.280 -1.167 0.245
Chimborazo -5.250 8.280 -0.634 0.527
Cotopaxi -3.500 8.280 -0.423 0.673
Imbabura -6.250 8.280 -0.755 0.452
Loja -5.417 8.280 -0.654 0.514
Pichincha 39.000 8.280 4,710 0.000
Santo Domingo de los 5,000 8.280 0.604 0.547
Tungurahua -5.083 8.280 -0.614 0.540
R-SQ.(ADJ.) 0.255 SE 20.28

Realizado por: Arguello, Verénica, 2021

El valor p indica que las provincias de Bolivar y Pichincha son significativas, mientras que las deméas

no lo son.

Tabla 9-4: Analisis de varianza de la regresion lineal simple de la variable Provincia

Fuepte_s,de Suma de GL Cuadraqos Estadistico F Valor p
Variacion cuadrados medios

Provincia 22604 10 2260.400 5.495 0.000
Error 49772 121 411.340

Total 72376 131

Realizado por: Arguello, Veronica, 2021

Al verificar si el modelo es significativo, se obtuvo un valor p menor gue el nivel de significancia de

0.05, por lo tanto, se concluy6 que si es significativo.
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- Andlisis del nimero de muertes de menores de un afio respecto a los nacidos vivos.

Y; = —1.445860 + 0.0022164 Nacidos

Tabla 10-4: Coeficientes de la regresion lineal simple de los Nacidos vivos y su
valor de significancia

Varlables_ Coeficientes Error Estandar Valor T Valor p
Independientes

Constante -1.445 2.321 -0.622 0.535
Nacidos 0.002 0.000 7.664 0.000
R-SQ.(ADJ.) 0.3059 SE 19.58

Realizado por: Arguello, Verénica, 2021

El valor p es menor que el nivel de significancia 0.05, e indica que la variable Nacidos es

significativa.

Tabla 11-4: Andlisis de varianza de la regresion lineal simple de la variable Nacidos vivos

Fuepte_s,de Suma de GL Cuadrados Estadistico F Valor p
Variacion cuadrados medios

Modelo 22525 1 22525.000 58.739 0.000
Error 49852 130 383.480

Total 72377 131

Realizado por: Arguello, Veronica, 2021

Al verificar si el modelo es significativo, se obtuvo un valor p menor que el nivel de significancia

de 0.05, por lo tanto, se concluy6 que si es significativo.

- Andlisis del nimero de muertes de menores de un afio respecto al género.

Y; = 12.076 — 2.894 Mujer

Tabla 12-4: Coeficientes de la regresion lineal simple de la variable Género

Variables Coeficientes  Error Estandar Valor T Valor p
Independientes

Constante 12.076 2.899 4.166 0.000
Género Mujer -2.894 4.100 -0.706 0.482
R-SQ.(ADJ.) -0.0038 SE 23.55

Realizado por: Arguello, Veronica, 2021
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El valor p es mayor que el nivel de significancia 0.05, eso indica que la variable Género no es

significativa.

Tabla 13-4: Andlisis de varianza de la regresion lineal simple de la variable Género

Fuepte_s,de Suma de GL Cuadraqos Estadistico F Valor p
Variacion cuadrados medios

Modelo 276 1 276.00 0.498 0.482
Error 72100 130 554.62

Total 72376 131

Realizado por: Arguello, Verénica, 2021

El valor p es mayor que el nivel de significancia 0.05, eso indica que el modelo no es significativo.

Al realizar el analisis de regresion lineal se identificé que las variables significativas son: Provincia,
Causas de Muerte, Muerte y Nacidos, por lo que se propuso un modelo méas amplio que el de regresion

maltiple.

Y; = —62.05 + 36.53 ProvinciaBolivar 4+ 36.58 ProvinciaCafiar + 9.858 ProvinciaCarchi
— 593.2 ProvinciaChimborazo — 192.9 ProvinciaCotopaxi
+ 164.1 Provincialmbabura + 7.815 ProvinciaLoja
— 317.9 ProvinciaPichincha
— 31.54 ProvinciaSanto Domingo de los Tsachilas
— 59.62 ProvinciaTungurahua + 6.003 CMuerteCausas mal definidas
+ 5.124 CMuertelnfluenza y Neumonia — 0.0701 CMuerteMalformaciones
+ 4.991 CMuerteOstruccion y Respiracion
+ 4.491 CMuerteResto de Causas + 0.015 Nacidos
— 0.007 CMuerteCausas mal definidas: Nacidos
— 0.006 CMuertelnfluenza y neumonia: Nacidos
— 0.003 CMuerteMalformaciones: Nacidos
— 0.006 CMuerteOsbtruccion respiracion: Nacidos
— 0.006 CMuerteRestos de causas: Nacidos
+ 0.007 ProvinciaBolivar: Nacidos + 0.001 ProvinciaCaiar: Nacidos
+ 0.029 ProvinciaCarchi: Nacidos + 0.147 ProvinciaChimborazo: Nacidos
+ 0.058 ProvinciaCotopaxi: Nacidos — 0.037 Provincialmbabura: Nacidos
+ 0.004 ProvincialLoja: Nacidos + 0.007 ProvinciaPichincha: Nacidos
+ 0.009 ProvinciaSanto Domingo de los Tsachilas: Nacidos
+ 0.017 ProvinciaTungurahua: Nacidos
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Tabla 14-4: Coeficientes de la regresion lineal mdltiple con las variables significativas
(Provincia, nacidos, causa de muerte) y sus interacciones.

Variables Independientes Coeficientes  Error Estandar Valor T Valor p
Intercepto -62.050 132.600 -0.468 0.640
ProvinciaBolivar 36.530 146.300 0.250 0.803
ProvinciaCafiar 36.580 146.900 0.249 0.804
ProvinciaCarchi 9.858 148.300 0.066 0.947
ProvinciaChimborazo -539.200 581 -0.928 0.356
ProvinciaCotopaxi -192.900 266 -0.725 0.470
Provincialmbabura 164.100 439 0.374 0.709
ProvinciaLoja 7.815 141.200 0.055 0.956
ProvinciaPichincha -317.900 168.7 -1.884 0.063

ProvinciaSanto Domingo

L -31.540 158.2 -0.199 0.842
de los Tsachilas
ProvinciaTungurahua -59.620 376.1 -0.159 0.874
CMuerteCausas mal 6.003 1.995 3.009 0.003
definidas
CMuerteInfluenza y 5.124 1.995 2.568 0.012
Neumonia
CMuerteMalformaciones -0.070 1.995 -0.035 0.972
CMuerteObstruccion y 4.991 1.995 2,502 0.014
Respiracion
CMuerteResto de Causas 4.491 1.995 2.251 0.027
Nacidos 0.015 0.020 0.773 0.441
CMuerteCausas mal -0.007 0.000 27.526 0.000
definidas: Nacidos
CMuertelnfluenza y -0.006 0.000 -25.434 0.000
neumonia: Nacidos
CMl_JerteMaIformauones: -0.003 0.000 11.191 0.000
Nacidos
CMuerteQbstruccion -0.006 0.000 -25.068 0.000
respiracion: Nacidos
CMuerteRestos de -0.006 0.000 -26.074 0.000
causas: Nacidos
ProvinciaBolivar: 0.007 0.046 0.144 0.886
Nacidos
ProvinciaCafiar: Nacidos 0.001 0.034 0.018 0.986
ProvinciaCarchi: Nacidos 0.029 0.055 0.523 0.602
ProylnuaChlmborazo: 0.147 0.149 0.988 0.326
Nacidos
ProvinciaCotopaxi: 0.058 0.064 0.905 0.367
Nacidos
Provincialmbabura: 0.037 0.114 0.328 0.744
Nacidos
ProvinciaLoja: Nacidos 0.004 0.023 0.156 0.876
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ProvinciaPichincha:

. 0.007 0.021 0.364 0.716
Nacidos
ProvinciaSanto Domingo
de los Tsachilas: Nacidos 0.009 0.027 0.352 0.725
ProymmaTungurahua: 0.017 0.080 0.212 0.833
Nacidos
R-SQ.(ADJ.) 0.957 SE 4.86

Realizado por: Arguello, Verénica, 2021

La variable significativa es: Causas de Muerte debido a que el valor p es menor que el nivel de

significancia 0.05.

Tabla 15-4: Anélisis de varianza de la regresion lineal multiple con el modelo anterior

Fuentes de Suma de Cuadrados

Variacion cuadrados oL medios Estadistico F Valor p
Modelo 70015 31 2258.550 95.628 0.000
Error 2361.800 100 23.620

Total 72376.800 131

Realizado por: Arguello, Veronica, 2021

Se comprobé que el modelo es adecuado debido a que el R? ajustado es de 0.957 y se verificd que es

significativo.

Se utilizé el método paso a paso mediante la direccion backward para eliminar variables y mejorar el

modelo, mediante un AIC de 427.66 que resulto ser:

Y; = —109.300 + 83.150 ProvinciaBolivar + 68.690 ProvinciaCafiar
+ 85.200 ProvinciaCarchi + 44.480 ProvinciaChimborazo
+ 47.120 ProvinciaCotopaxi + 45.310 Provincialmbabura
+ 41.080 ProvinciaLoja — 262.700 ProvinciaPichincha
+ 26.890 ProvinciaSanto Domingo de los Tsachilas
+ 32.420 ProvinciaTungurahua + 6.003 CMuerteCausas mal definidas
+ 5.124 CMuertelnfluenza y Neumonia — 0.070 CMuerteMalformaciones
+ 4.991 CMuerteOstruccion y Respiracion
+ 4.491 CMuerteResto de Causas + 0.023 Nacidos
— 0.007 CMuerteCausas mal definidas: Nacidos
— 0.006 CMuertelnfluenza y neumonia: Nacidos
— 0.003 CMuerteMalformaciones: Nacidos
— 0.006 CMuerteOsbtruccion respiracion: Nacidos
— 0.006 CMuerteRestos de causas: Nacidos
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Tabla 16-4: Coeficientes de la regresion lineal multiple del modelo mejorado con las variables
(Provincias, causas de muerte, nacidos) y sus interacciones excepto (provincia: nacidos)

Variables Independientes Coeficientes Error Estandar Valor T Valor p
Intercepto -109.300 24.880 -4,393 0.000
ProvinciaBolivar 83.150 19.380 4,291 0.000
ProvinciaCanar 68.690 16.220 4,235 0.000
ProvinciaCarchi 85.200 20.020 4,256 0.000
ProvinciaChimborazo 44.480 10.620 4,188 0.000
ProvinciaCotopaxi 47.120 10.800 4.363 0.000
Provincialmbabura 45.310 11 4119 0.000
ProvincialLoja 41.080 9.950 4,129 0.000
ProvinciaPichincha -262.700 63.400 -4.144 0.000
ProvinciaSanto Domingo de 26.890 6.966 3.860 0.000
los Tsachilas

ProvinciaTungurahua 32.420 8.106 4.000 0.000
CMuerteCausas mal 6.003 1.924 3.120 0.002
definidas

CMuertelnfluenza y 5.124 1.924 2.663 0.009
Neumonia

CMuerteMalformaciones -0.070 1.924 -0.036 0.971
CMuerteObstruccion y 4.991 1.924 2.594 0.011
Respiracion

CMuerteResto de Causas 4.491 1.924 2.334 0.021
Nacidos 0.023 0.004 6.031 0.000
CMuerteCausas mal -0.007 0.000 -28.548 0.000
definidas: Nacidos

CMuertelnfluenza y -0.006 0.000 -26.379 0.000
neumonia: Nacidos

CML_JertesMaIformacmnes: -0.003 0.000 -11.606 0.000
Nacidos

CMuertesObstruccion -0.006 0.000 -25.999 0.000
respiracion: Nacidos

CMgertesRestos de causas: -0.006 0.000 27042 0.000
Nacidos

R-SQ.(ADJ.) 0.966 SE 4,685

Realizado por: Arguello, Verénica, 2021

Al comparar el valor p de cada una de las variables con respecto al nivel de significancia de 0.05, se

identifico que todas son significativas.
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Tabla 17-4: Andlisis de varianza de la regresion lineal maltiple del modelo mejorado

Fuepte_s,de Suma de GL Cuadradps Estadistico F Valor p
Variacion cuadrados medios

Modelo 69962.100 21 3331.530 151.759 0.000
Error 2414.800 110 21.950

Total 72376.900 131

Realizado por: Arguello, Verdnica, 2021

Conforme a los resultados del valor p, se comprueba que el valor del modelo es significativo, ademéas
de acuerdo a la tabla 16-4 el R? ajustado es de 0.966, lo que indica que se ajusta bien a los datos.
Sin embargo, se procede comprobar si del primer ejemplar se puede eliminar el predictor Provincia:
Nacidos.

Ho: Bprovincia:Nacidos = 0

Hi: Bprovincia:Nacidos * 0

Modelo 1: Muertes ~ Provincia + Enfermedad + Nacidos + Nacidos * Enfermedad+ Nacidos *
Provincia.
Modelo 2: Muertes ~ Provincia + Enfermedad + Nacidos + Nacidos * Enfermedad

Tabla 18-4: Analisis de varianza del modelo de regresién lineal multiple con todas
las variables significativas y el modelo mejorado

Fuentes de Suma de

Variacion Res.Df RSS cuadrados Estadistico F Valor p
1 100 2361.8
2 110 2414.8 -10 0.224 0.993
Total 210 4776.6

Realizado por: Arguello, Verdnica, 2021

El valor p de 0.993 indica que no se puede rechazar la hipétesis nula, concluyendo que el ejemplar 2

es la mejor propuesta, ahora se debe verificar que los supuestos se cumplan.
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Figura 7-4: Gréfica de los residuales para probar la normalidad
Realizado por: Arguello, Verénica, 2021

Visualmente pareciera que se cumple el supuesto de normalidad, sin embargo, hay algunos datos
atipicos que pueden estar influyendo, para ello se aplicé el test de Shapiro Wilks y Kolmogorov-
Smirnov.

Tabla 19-4: Test de normalidad Shapiro-Wilk
Shapiro-Wilk normality test

W =0.89821, p-value =5.176e-08

Realizado por: Arguello, Verdnica, 2021

Tabla 20-4: Test de normalidad Kolmogorov-Smirnov
One-sample Kolmogorov-Smirnov test

D =0.12093, p-value = 0.0421
Alternative hypothesis: two-sided

Realizado por: Arguello, Verdnica, 2021
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Ambos test comprueban que no hay normalidad en los residuos, debido a que el valor p es menor que

el nivel de significancia de 0.05, esto puede deberse a la presencia de datos atipicos.

Figura 4-1: Diagrama de caja de los
Residuos para identificar los datos
atipicos

Realizado por: Arguello, Veronica, 2021

El gréafico de normalidad parecia indicar atipicos, el diagrama de cajas confirma la presencia de estos,
de acuerdo a este resultado se aplico el test de Jarque Vera para verificar si estos datos atipicos estan

afectando la normalidad y localizar los puntos.

H,: La normalidad no se ve afectada por los datos atipicos

Hi:Lanormalidad si se ve afectada por los datos atipicos

Tabla 21-4: Test de Jarque Bera

Jarque Bera Test
X-squared = 175.38, df =2, p-value < 2.2e-16

Realizado por: Arguello, Verdnica, 2021

Al obtener un valor p menor que el nivel de significancia de 0.05 no se puede aceptar la hipdtesis
nula'y se concluye que la normalidad si se ve afectada por los atipicos.

Los datos atipicos identificados son:
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Tabla 22-4: Tets para determinar datos atipicos

Rstudent unadjusted p-value Bonferroni p
17 8.490 1.1517e-13 1.5202e-11
18 -5.612 1.5303e-07 2.0201e-05

Realizado por: Arguello, Verénica, 2021

Estos datos pertenecen a la provincia de Pichincha y al tener este tipo de estudio no se considerd
eliminarlos.
- Varianza constante

Para verificar la homocedasticidad, se realizé la siguiente gréfica

Figura 9-4: Grafica de los residuos vs los predichos.
Realizado por: Arguello, Verénica, 2021

Conforme a la grafica 9-4, los datos no tienen una varianza constante a lo largo del tiempo, ahora se

aplicd el test Breusch-Pagan para corroborar lo dicho en la imagen.

H,: V(&) = a2
HIIV(Si) * 0'%

Tabla 23-4: Test de Breusch-Pagan
Studentized Breusch-Pagan test

BP =95.802, df = 21, p-value = 1.582e-11

Realizado por: Arguello, Verénica, 2021

Como el valor p es menor que el nivel de significancia de 0.05, se rechaza la hip6tesis nula y se

concluye que los errores no tienen una varianza constante.
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Figura 9-4: Gréfica de los predichos vs la normalidad de los residuos
Realizado por: Arguello, Verdnica, 2021

Tabla 24-4: Test de Durbin Watson
Durbin-Watson test
DW =2.3198, p-value =0.747

alternative hypothesis: true autocorrelation is greater than 0

Realizado por: Arguello, Verénica, 2021

El valor p es mayor que el nivel de significancia, por lo tanto, no hay evidencia para rechazar Ho y
se concluye que no hay independencia en los errores.

Aunque el modelo es capaz de explicar el 96.6% de la variabilidad observada en las muertes de
menores de un afio (R%: 0.966, R?-Adjusted: 0.9603). El test F muestra que es significativo (p-value:
000). No satisfacen los supuestos, por lo tanto, no es apto para hacer predicciones, Debido a que no

cumple con los supuestos, se aplic6 GLM.
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4.3. Modelos lineales generalizados

4.3.1. Modelo Lineal Generalizado (Distribucion Poisson)

Para realizar esta modelacion se utilizé la matriz conformada por 132 datos y el modelo es el siguiente.

Yi = eV x ¢9-467 ProvinciaBolivar , ,5.154 ProvinciaCahar , ,8.248 ProvinciaCarchi

% 62.884 ProvinciaChimborazo e3.716 ProvinciaCotopaxi

* e,2.64—0 Provincialmbabura , 62'499 Provincialoja , e0.00Z ProvinciaPichincha
* 91.611 ProvinciaSanto Domingo de los Tsachilas 4 91.925 ProvinciaTungurahua
0.059 CM Causas mal definidas , eO.118 CM Influenza y Neumonia

0.543 CM Malformaciones

* e
* e
* e

*x e 0.129 CM Obstrucciénrespiracion

0.073 CM Resros de causas

Tabla 25-4: Coeficientes de la regresion de Poisson y su valor de significancia

Variables Independientes Estimaciones Estéllznrcrig: Valor Z Valor p
Intercepto -7.702 0.838 -9.186 0.000
ProvinciaBolivar 2.248 0.671 3.351 0.001
ProvinciaCafiar 1.640 0.565 2.902 0.004
ProvinciaCarchi 2.110 0.698 3.022 0.003
ProvinciaChimborazo 1.059 0.377 2.810 0.005
ProvinciaCotopaxi 1.313 0.380 3.458 0.001
Provincialmbabura 0.971 0.391 2.479 0.013
ProvincialLoja 0.916 0.355 2.579 0.010
ProvinciaPichincha -6.343 2.136 -2.970 0.003
FrovinciaSanto bomingo de los 0.477 0262 1818 0.069
ProvinciaTungurahua 0.655 0.298 2.200 0.028
CMuerteCausas mal definidas -2.827 0.157 -18.017 0.000
Cmuertelnfluenza y Neumonia -2.135 0.114 -18.724 0.000
CmuerteMalformaciones -0.610 0.062 -9.777 0.000
grens‘;?:;i%?ftmcc'on y 2,046 0.110 -18.669 0.000
CmuerteResto de Causas -2.618 0.142 -18.406 0.000
Nacidos 0.000 0.000 3.052 0.002

Realizado por: Arguello, Veronica, 2021

En la tabla 25-4 se visualiza las estimaciones de los coeficientes del modelo de Poisson y se verificd
gue todas las variables son significativas debido a que tiene el valor p menor que el nivel de

significancia de 0.05.

52



Tabla 26-4: Distribucion de Poisson a partir de la estimacién exponencial

Variables Independientes

Estimaciones

Exp(Estimacion)

Interpretacion

Intercepto

ProvinciaBolivar

ProvinciaCafiar

ProvinciaCarchi

ProvinciaChimborazo

ProvinciaCotopaxi

Provincialmbabura

ProvinciaLoja

ProvinciaPichincha

ProvinciaSanto Domingo
de los Tséachilas

ProvinciaTungurahua

CmuerteCausas mal
definidas

Cmuertelnfluenzay
Neumonia

CmuerteMalformaciones

CmuerteObstruccién y
Respiracion

CmuerteResto de Causas

Nacidos

-7.702

2.248

1.640

2.110

1.059

1.313

0.971

0.916

-6.343

0.477

0.655

-2.827

-2.135

-0.610

-2.046

-2.618

0.000

0.000

9.467

5.154

8.248

2.884

3.716

2.640

2.499

0.002

1.611

1.925

0.059

0.118

0.543

0.129

0.073

1.000

La media de muertes en menores de un afio en
Bolivar es 90.5% menos que la media de
Azuay.

La media de muertes en menores de un afio en
Cafiar es 94.8% menos que la media de
Azuay.

La media de muertes en menores de un afio en
Carchi es 91.8% menos que la media de
Azuay.

La media de muertes en menores de un afio en
Chimborazo es 97.1% menos que la media de
Azuay.

La media de muertes en menores de un afio en
Cotopaxi es 96.3% menos que la media de
Azuay.

La media de muertes en menores de un afio en
Imbabura es 97.4% menos que la media de
Azuay.

La media de muertes en menores de un afio
Loja es 97.5% menos que la media de
Azuay.

La media de muertes en menores de un afio en
Pichincha es 99.998% mas que la media de
muertes de Azuay.

La media de muertes en menores de un afio en
Santo Domingo de los Tsachilas es 98.4%
menos que la media de Azuay.

La media de muertes en menores de un afio en
Tungurahua es 98.1% menos que la media de
Azuay.

La media de muertes en menores de un afio por
muertes mal definidas aumenta 6% que la
media de muertes por afecciones en el periodo
prenatal.

La media de muertes en menores de un afio por
influenza y neumonia aumenta 11.8% que la
media de muertes por afecciones en el periodo
prenatal.

La media de muertes en menores de un afio por
malformaciones aumenta 54.3% que la media
de muertes por afecciones en el periodo
prenatal.

La media de muertes en menores de un afio por
obstruccion y respiracion aumenta 12.9% que
la media de muertes por afecciones en el
periodo prenatal.

La media de muertes en menores de un afio
por otras causas de muerte aumenta 7.3% que
la media de muertes por afecciones en el
periodo prenatal.

Realizado por: Arguello, Verénica, 2021
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En la tabla 26-4 representa el modelo a partir de la estimacién exponencial en donde se realiza una

comparacién de medias entre las muertes en menores de un afio de las regiones objeto de estudio.

Tabla 27-4: Andlisis de Devianza para la variable muertes

Grados de Devianza Devianza

libertad media

Modelo Nulo 131 1676.990 12.801

Modelo Residual 115 208.930 1.817
Total Corregido 210 4776.6

Realizado por: Arguello, Verdnica, 2021

El andlisis de devianza, reportan que el modelo es estadisticamente significativo y concluyd lo
siguiente: EI modelo de regresion de Poisson tiene un pseudo-R? de 0,858 en comparacion con el de
regresion maltiple que tenfa un R? de 0.966. la hipétesis referente al pseudo-R?, es que Hy: R? =
0 vs Hy:R? # 0,y H, es rechazada lo que involucra que los datos observados se ajustan al modelo
de regresion de Poisson, ademas se cumple con la equidispersién ya que se obtuvo un valor de ¢ =
1.002.

4.3.2. Modelo lineal Generalizado (Distribucion Multinomial).

Para la elaboracion del modelo multinomial se trabajé con seis grupos que representan las causas de

las muertes en menores de un afio. Esta variable es cualitativa de tipo nominal con seis niveles.

Tabla 28-4: Diferentes categorias de la variable causas de muerte

N° Enfermedad o causas de Muerte
1 Afecciones del periodo prenatal

2 Malformaciones

3 Obstruccion respiratoria

4 Influenza y neumonia

5 Resto de causas

6 Causas mal definidas

Realizado por: Arguello, Verdnica, 2021

La regresion logistica multinomial considero a la variable Causas de Muerte como dependiente puesto

que es de tipo categdrica nominal con seis categorias (politomica).
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Tabla 29-4: Coeficientes de la regresion multinomial

o Causas de Muertes Error Estandar
Coeficientes
2 3 4 5 6 2 3 4 5 6

Intercepto 6.416 273414  268.267 276106  276.435 1.195 5.146 5.224 5.418 6.141
PI’OVinCiaBoh’var 137.739 -22.544 -34.244 -3.353 -40.407 0.072 0.716 2.808 0.749 3.037
ProvinciaCaﬁar 136.072 -34.015 6.770 16.080 0.404 0.001 0.001 0.865 0.759 0.949
ProvinciaCarchi 106179 140043 144566 139035 334.308 9999  13.963 8.918 1.042 0.000
gzrgvalaChlmbor 339.470 78.103 73.575 100.047 71.594 3.831 2.857 3.062 0.328 3.738
ProvinciaCotopaxi 157.587  ,0c a7 56.986  -59.665  -56.099 21711 0.001 8.269 8.314 8.745
Provincialmbabur 315020 116215 110569  119.608 N 1.140 4.625 7.648 6.828 0.000
a 293.780
PrOVinCiaLOja 257.586 43.737 43.556 31.939 38.658 0.474 3.370 3.731 5.664 4.366
ProvinciaPichinch
a 271404 66151 68969 70303 71864 0.000 2.175 2.700 2.573 3.859
ProvinciaS. D. de

o 349674 136397 102299  129.930  106.316 16.623 4105 15567 4.136 2.873
los Tsachilas
ELC;V|nC|aTungura 112662  50.201  59.704 54558 105594 0.851 2.923 3.015 3.219 6.222
Muertes 0202  -12.349  -10578  -13.463  -13.857 0.037 0.956 0.498 1.444 2.380
ProvinciaBolivar:

-24.325 -54.855 -40.015 -74.906 -37.883 0.223 0.716 1.562 0.749 1.204

Muertes
ProvinciaCanar: -16.718  -27.212  -49.157  -62.856  -47.015 0.005 0.005 0.865 0.759 0.949
Muertes
ProvinciaCarchi: 26984  -25073  -24.180  -34.083 -5.433 7924 13791 8.030 1.042 0.000
Muertes
ProvinciaChimbor 26792 -16.029  -15992  -27.977  -13471 0.762 0.965 0.755 0.657 1.749
azo: Muertes
PrOVInCIaCOtOanI -15.683 7.689 -14.054 -13.772 -15.790 4.889 0.016 2.399 2.655 3.227
: Muertes
Provmmalmbabur -23.516 -24.619 -22.508 -28.934 9.700 14.823 2.961 3.642 5.554 0.000
a:. Muertes
Provincial.oja: 15524  -16.568  -15.684  -11.713  -13.760 7.586 1.442 1.335 2.097 1.976
Muertes
ProvinciaPichinch -2.207 8.832 7.189 9.432 9.535 0.000 0.803 0.834 1.116 1.763
a: Muertes
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ProvinciaS. D. de
los Tsachilas : -19.003  -22.494  -10.334  -18.951  -10.102 1.274 7.222 2.249 7.181 2.635
Muertes

ProvinciaTungura

-9.710 -21.586 -24.240 -22.097 -43.223 7.664 3.632 3.614 3.730 12.530
hua: Muertes

Realizado por: Arguello, Verénica, 2021

De acuerdo a la tabla 29-4 se identificé los coeficientes del modelo de regresion multinomial.

L P(Enfermedad = Malformacion)
(P(Enfermedad = Afecciones periodo prenatal))
= 6.416 + 137.739 * Provincia Bolivar + 136.072 ProvinciaCafiar
+ 106.179ProvinciaCarchi + 339.470 ProvinciaChimborazo
+ 157.587 ProvinciaCotopaxi + 315.020 Provincialmbabura
+ 257.586 ProvincialLoja + 271.404 ProvinciaPichincha
+ 349.674 ProvinciaSanto Domingo de los Tsachilas
+ 112.662 ProvinciaTungurahua — 0.020Muertes
— 24.325 ProvinciaBolivar: Muertes — 16.718 ProvinciaCanar: Muertes
— 26.984 ProvinciaCarchi: Muertes
— 26.792 ProvinciaChimborazo: Muertes
— 15.683 ProvinciaCotopaxi: Muertes
— 23.516 Provincialmbabura: Muertes
— 15.524 Provincialoja: Muertes — 2.207 ProvinciaPichincha: Muertes
— 19.003 ProvinciaSanto Domingo de los Tsachilas: Muertes
— 9.710 ProvinciaTungurahua: Muertes

| < P(Enfermedad = Obstuccién respiratoria) )
n

P(Enfermedad = Afecciones periodo prenatal)
= 273.414 — 22.544 * Provincia Bolivar — 34.015 ProvinciaCafiar
— 147.043 ProvinciaCarchi + 78.103 ProvinciaChimborazo
— 205.378 ProvinciaCotopaxi + 116.215 Provincialmbabura
+ 43.737 Provincialoja + 66.151 ProvinciaPichincha
+ 136.397 ProvinciaSanto Domingo de los Tsachilas
+ 50.201 ProvinciaTungurahua — 12.349 Muertes
— 54.8555 ProvinciaBolivar: Muertes
— 27.212 ProvinciaCaiiar: Muertes — 25.073 ProvinciaCarchi: Muertes
— 16.029 ProvinciaChimborazo: Muertes
+ 7.689 ProvinciaCotopaxi: Muertes
— 24.619 Provincialmbabura: Muertes
— 16.568 ProvincialLoja: Muertes + 8.832 ProvinciaPichincha: Muertes
— 22.494 ProvinciaSanto Domingo de los Tsachilas: Muertes
— 21.586 ProvinciaTungurahua: Muertes
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| ( P(Enfermedad = Influenza y neumonia) )
n

P(Enfermedad = Afecciones periodo prenatal)
= 268.267 — 34.244 * Provincia Bolivar + 6.770 ProvinciaCanhar
— 144.566 ProvinciaCarchi + 73.575 ProvinciaChimborazo
— 56.986 ProvinciaCotopaxi + 110.569 Provincialmbabura
+ 43.556 Provincialoja + 68.969 ProvinciaPichincha
+ 102.299 ProvinciaSanto Domingo de los Tsachilas
+ 59.704 ProvinciaTungurahua — 10.578 Muertes
— 40.015 ProvinciaBolivar: Muertes — 49.157 ProvinciaCafiar: Muertes
— 24.189 ProvinciaCarchi: Muertes
— 15.992 ProvinciaChimborazo: Muertes
— 14.054 ProvinciaCotopaxi: Muertes
— 22.508 Provincialmbabura: Muertes
— 15.684 ProvincialLoja: Muertes + 7.189 ProvinciaPichincha: Muertes
— 10.334 ProvinciaSanto Domingo de los Tsachilas: Muertes
— 24.240 ProvinciaTungurahua: Muertes

| < P(Enfermedad = Otras causas) >

P(Enfermedad = Afecciones periodo prenatal)
= 276.106 — 3.353 * Provincia Bolivar + 16.080 ProvinciaCanar
— 139.035 ProvinciaCarchi + 100.047 ProvinciaChimborazo
— 59.665 ProvinciaCotopaxi + 119.608 Provincialmbabura
+ 31.939 ProvincialLoja + 70.303 ProvinciaPichincha
+ 129.930 ProvinciaSanto Domingo de los Tsachilas
+ 54.558 ProvinciaTungurahua — 13.463Muertes
— 74.906 ProvinciaBolivar: Muertes — 62.856 ProvinciaCanar: Muertes
— 34.083 ProvinciaCarchi: Muertes
— 27.977 ProvinciaChimborazo: Muertes
— 13.772 ProvinciaCotopaxi: Muertes
— 28.934 Provincialmbabura: Muertes
—11.713 ProvincialLoja: Muertes + 9.432 ProvinciaPichincha: Muertes
— 18.951 ProvinciaSanto Domingo de los Tsachilas: Muertes
— 22.097 ProvinciaTungurahua: Muertes
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| < P(Enfermedad = Causas mal definidas) )

P(Enfermedad = Afecciones periodo prenatal)
= 276.435 — 40.407 Provincia Bolivar + 0.404 ProvinciaCanar
— 334.308 ProvinciaCarchi + 71.594 ProvinciaChimborazo
— 56.999 ProvinciaCotopaxi — 293.780 Provincialmbabura
+ 38.658 ProvincialLoja + 71.864 ProvinciaPichincha
+ 106.316 ProvinciaSanto Domingo de los Tsachilas
+ 105.594 ProvinciaTungurahua — 13.857Muertes
— 37.883 ProvinciaBolivar: Muertes — 47.015 ProvinciaCaflar: Muertes
— 5.433 ProvinciaCarchi: Muertes
— 13.471 ProvinciaChimborazo: Muertes
— 15.790 ProvinciaCotopaxi: Muertes
+ 9.700 Provincialmbabura: Muertes — 13.760 ProvincialLoja: Muertes
+ 9.535 ProvinciaPichincha: Muertes
— 10.102 ProvinciaSanto Domingo de los Tsachilas: Muertes
— 43.223 ProvinciaTungurahua: Muertes

Un aumento en la probabilidad de que el bebé muera por malformaciones frente a afecciones en

periodo prenatal se ve influenciado por la variable provincia Santo Domingo de los Tséachilas.

Hay un aumento en la probabilidad de que el nacido muera por obstruccion respiratoria frente a
afecciones en periodo prenatal debido a la influencia de la variable provincia Santo Domingo de los

Tséachilas.

Se evidencia un aumento en la probabilidad de que el bebé muera por influenza y neumonia frente a

afecciones en periodo prenatal debido a la influencia de la variable provincia Imbabura.

Se visualiza un aumento en la probabilidad de que el recién nacido muera por otras causas frente a
afecciones en periodo prenatal debido a la influencia de la variable provincia Santo Domingo de los

Tsachilas.

Por altimo, presenta un aumento en la probabilidad de que el bebé muera por causas mal definidas
frente a afecciones en periodo prenatal debido a la influencia de la variable provincia Santo Domingo

de los Tsachilas.
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4.4,  Simulaciones comparativas

Tabla 30-4: Simulaciones que permiten verificar
cudl de los modelos se ajusta mejor a los datos

Modelo Modelo de

Simulaciones Lineal Poisson

R? R?
Primera 0.120 0.207
Segunda 0.251 0.383
Tercera 0.230 0.360
Cuarta 0.206 0.440
Quinta 0.128 0.315
Sexta 0.285 0.240
Séptima 0.132 0.330
Octava 0.139 0.253
Novena 0.233 0.411
Décima 0.199 0.299

Realizado por: Arguello, Veronica, 2021

De acuerdo con la tabla 30-4 se obtuvo los valores de R? de los modelos de regresion lineal multiple
y de regresién de Poisson con 10 simulacién con una base de datos creada para ambos modelos,
obteniendo que los valores de R? de los modelos de regresion lineal multiple son muy bajos y que los

valores para el modelo de Poisson tienen valores mas altos en R?.
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CONCLUSIONES

a)

b)

d)

Mediante el andlisis exploratorio se identificd las caracteristicas de las variables, obteniendo
como resultado 2 cuantitativas (Muertes y Nacidos) y 3 cualitativas nominales (Género, Causas
de Muerte, Provincias), también se obtuvo que a nivel provincial, el comportamiento de la tasa
de mortalidad no es homogéneo, observandose fuertes diferencias entre las entidades en cuanto a
la mortalidad durante el primer afio de vida y Bolivar es la que lidera, sin embargo hay un ascenso
de nimero de muertes en Pichincha, y en general en hombres, ademas se concluy6 que la principal

causa de muerte son las afecciones por periodo prenatal.

La regresion lineal simple permiti6 identificar los factores que han contribuido en la mortalidad
infantil, asi como las variables que méas explican las diferencias interprovinciales de dicho
indicador y se determiné que la Unica no significativa es Género. De igual manera se realizé un
andlisis de regresion lineal multiple para ajustar el mejor modelo, obteniendo un AIC de 427.66
y un R? de 0.966 sin embrago no cumpli6 con los supuestos por lo tanto no es adecuado para

realizar predicciones.

Al no cumplir los supuestos la regresion lineal multiple queda descartada, y se propone los
modelos lineales generalizados, la regresion de Poisson es la que mejor se ajusta a los datos,
ademas tiene un R? de 0.858 y un AIC de 650.72.

Para terminar, se realiza simulaciones comparativas para poder verificar si el estudio realizado se
puede utilizar a nivel de todo el pais y se concluye que el modelo puede utilizar datos de

mortalidad infantil de menores de un afio de todo el Ecuador con regresion de Poisson.
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RECOMENDACIONES

b)

d)

Respecto a la base de datos, poder contar con la informacion necesaria para la investigacion y
antes de disefiarla, determinar su finalidad, organizar y categorizarla segln las claves, definir las
relaciones entre tablas y elementos, lo cual ayud6 a configurar una metodologia de trabajo

eficiente.

Al tener variables cualitativas se hace dificil encontrar la relacidn entre ellas, y no poder aplicar
un coeficiente de correlacién e identificar las que tienen mayor relacion que otras, lo que se

recomienda es hacer regresion lineal multiple e ir descartando las que no aportan nada al modelo.

Los GLM, son una extension de los modelos lineales, para modelar variables que pertenezcan a
la familia de distribucion de probabilidad exponencial esta familia contiene las distribuciones:
normal, binomial, Poisson y binomial negativa, entre otras sin embargo, se tiene que poner mayor
atencion al tipo de datos que se va a manejar para ver que método va mejor y referente al andlisis
de regresién de Poisson antes de interpretar y concluir acerca de la hipétesis de interés , es
necesario verificar si el modelo propuesto es el indicado para la modelacién de los datos; uno de

los supuestos necesarios es la equidispersion.

Seguir utilizando mas simulaciones comparativas debido a que son répidas de realizar, permiten

tomar decisiones adecuadas, razonadas, y en el tiempo que se requieren.
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ANEXOS
- ANEXO A. Analisis exploratorio de las variables

Para realizar el mapa se necesita los archivos de las provincias en shp y los datos de longitud
y latitud de las provincias de estudio en shp.

> shp2=st_read(dsn="D:/R/SHP/nxprovincias.shp")
> shp3 = st_read(dsn="D:/R/Volcanes/Prov.shp™)

> g <- guide_legend("Muerte")

> ggShp5 = ggplot(data = shp2) +

+ geom_sf(color="black" fill="mistyrose")+

+ labs(x="Longitude",y="Latitude")+

+ theme_bw()+

+ theme(legend.title = element_text(colour="black", size=10, face="bold"), # adjust legend

title

+ legend.position = ¢(1.01, 0.5), # relative position of legend

+ plot.margin = unit(c(t=0, r=1, b=0, I=1), unit="cm"))+

+ geom_sf(data=shp3,pch=19,col="red",aes(shape=Muerte))+

+ guides(fill=g,size=g, alpha=g)+

+ theme(legend.position = ¢(0.95, 0.2))+

+ scale_size(trans = "reverse",

+ range=c(0,2),

+ guide = guide_legend(override.aes=list(fill="black")))+

+ scale_fill_gradientn(colours=c("yellow","green","blue","red","black","brown"))+
+ scale_alpha_continuous(guide = guide_legend(override.aes = list(fill = "black™)))+
+ theme(axis.text.x=element_text(face="bold",color="black",size=10),

+ axis.text.y=element_text(face="bold",color="black",size=10),

+ axis.title.x=element_text(face="bold",color="black",size=12),

+ axis.title.y=element_text(face="bold",color="black",size=12))



- ANEXO B. Tabla de contingencia entre las variables Provincia y Género respecto al
namero de muertes en menores de un afio.

> xtabs(data$Muertes~data$Provincia+data$Genero)



ANEXO C. Gréfica de cajas de las variables provincia y muertes en menores de un afio.

> pl<-ggplot(data, aes(Provincia,Muertes),fill=Provincia)+
+geom_boxplot(notch=F,color=c("blue4","red4","green4","yellow4","coral4","mediumpurp
led" "mistyrose4","gray24","aquamarine4”,"lightpink4","lightskyblue4"),fill=c("royalblue","
red1","green","yellow","coral","mediumpurplel","mistyrose","gray67","aquamarine", "light
pink","lightskyblue™))+

+ geom_point()+

+ xlab("Provincias™)+

+ theme(panel.background=element_rect(fill="white",colour="black™),

+ axis.text.x=element_text(face="bold",color="black",size=10,angle = 90, vjust = 0.5,
hjust=1),

+ axis.text.y=element_text(face="bold",color="black",size=10),

+ axis.title.x=element_text(face="bold",color="black",size=16),

+ axis.title.y=element_text(face="bold",color="black",size=16))

>pl



ANEXO D. Porcentajes de muertes de menores de un afio, entre hombres y mujeres por
provincia

> s<-sum(Hombre) + sum(Mujer)

> M2021<-Mujer*100/s; H2021<-Hombre*100/s

> pyramid.plot(H2021,M2021,labels=Provincia,

+ main="",Ixcol="blue",rxcol="pink" labelcex=1.2, unit="%",

+ gap=3.5,show.values=T, top.labels=c("Hombres","Provincia","Mujeres"),ndig=1,
xlim=c(25,25))



- ANEXO E. Tabla de contingencia entre las variables Provincia y Causas de muerte
respecto al nimero de muertes en menores de un afio.

> xtabs(data$Muertes~data$Provincia+data$Enfermedad)



- ANEXO F. Tabla de contingencia entre las variables Género y Causas de muerte
respecto al nimero de muertes en menores de un afio.

> xtabs(data$Muertes~data$Genero+data$Enfermedad)



ANEXO G. Gréfica de cajas de las variables Causas de muerte y género en menores de
un ano.

> p2<-ggplot(data, aes(Enfermedadl,Muertes, fill=Genero))+
geom_boxplot()+
xlab(*"Causas de Muerte™)+
theme(panel.background=element_rect(fill="white",colour="black"),
axis.text.x=element_text(color="black",size=14,angle = 90, vjust = 0.5, hjust=1),
axis.text.y=element_text(color="black",size=14),
axis.title.x=element_text(face="bold",color="black",size=20),
axis.title.y=element_text(face="bold",color="black",size=20))+
scale_fill_discrete("Género",guide = guide_legend(reverse=TRUE))+
theme(legend.title = element_text(colour="black", size=20, face="bold"))+
theme(legend.text = element_text(colour="black", size = 14))

p2

V+ + + 4+ ++ 4+ + + +



- ANEXO H. Tabla de contingencia entre las variables Provincia y Género respecto a la
variable Nacidos vivos.

> xtabs(data$Nacidos~data$Provincia+data$Genero)



ANEXO I. Gréfica de cajas de las variables provincia y nacidos

> p3<-ggplot(data, aes(Provincia,Nacidos),fill=Provincia)+

+ geom_boxplot(notch=F,color=c("blue4","red4","green4","yellow4","coral4","mediumpur
pled”,"mistyrose4","gray24","aquamarine4”,"lightpink4","lightskyblue4") fill=c("'royalblue"
,'red1","green”,"yellow","coral","mediumpurplel”,"mistyrose","gray67","aguamarine”,"ligh
tpink","lightskyblue™))+

+ geom_point()+

+ xlab("Provincias")+

+ theme(panel.background=element_rect(fill="white",colour="black"),

+ axis.text.x=element_text(face="bold",color="black",size=10,angle = 90, vjust = 0.5,
hjust=1),

+ axis.text.y=element_text(face="bold",color="black",size=10),

+ axis.title.x=element_text(face="bold",color="black",size=16),

+ axis.title.y=element_text(face="bold",color="black",size=16))
>p3



ANEXO J. Porcentajes de nacidos, entre hombres y mujeres por provincia

> s<-sum(Hombre) + sum(Mujer)

> M2021<-Mujer*100/s; H2021<-Hombre*100/s

> pyramid.plot(H2021,M2021,labels=Provincia,

+ main=""Ixcol="blue",rxcol="pink" labelcex=1.2, unit="%",

+ gap=3.5,show.values=T, top.labels=c("Hombres","Provincia","Mujeres"),ndig=1,
xlim=c(25,25))



- ANEXO K. Tablas de mortalidad

> tabla_de_mortalidad<-(Muertes/Nacidos)*1000



ANEXO L. Regresion Lineal Simple

Coeficientes de la regresion lineal simple y analisis de varianza de la variable Causas de
Muerte

> modl<-Im(Muertes~Enfermedadl,data)
> summary(mod1)
> anova(mod1l)

Coeficientes de la regresion lineal simple y andlisis de varianza de la variable Provincia

> mod2<-Im(Muertes~Provincia,data)
> summary(mod?2)
> anova(mod?2)

Coeficientes de la regresion lineal simple y analisis de varianza de la variable Nacidos

> mod3<-Im(Muertes~Nacidos,data)
> summary(mod3)
> anova(mod3)

Coeficientes de la regresion lineal simple y andlisis de varianza de la variable Género

> mod4<-Im(Muertes~Genero,data)
> summary(mod4)
> anova(mod4)



ANEXO M. Regresion lineal multiple

Coeficientes de la regresion lineal multiple y andlisis de varianza del modelo completo.

> mol<-Im(Muertes~Provincia+Enfermedadl+Nacidos+Nacidos*Enfermedadl+Nacidos*P
rovincia,data)

> summary(mol)

> anova(mol)

Coeficientes de la regresion lineal multiple y anélisis de varianza del modelo propuesto.

> step(mol, direction = "backward")

> mo2<-Im(Muertes ~ Provincia + Enfermedadl + Nacidos + Enfermedad1:Nacidos,data)
> summary(mo2)

> anova(mo2)

Anélisis de varianza del modelo de regresién lineal maltiple completo vs el propuesto

> anova(mol,mo2)



ANEXO N. Supuestos del modelo

Normalidad

> plot(mo2)

> shapiro.test(residuals(mo2))

> r<-c(residuals(mo2))

> ks.test(r,pnorm,mean(r),sd(r))
> boxplot(residuals(mo2))

> jarque.bera.test(residuals(mo2))
> outlierTest(mo2)

> which.max(mo2$residuals)

Varianza constante

> plot(mo2)
> bptest(mo2)

Independencia

> plot(mo2)
> dwtest(mo2)



- ANEXO O. Modelos lineales generalizados
Regresion de Poisson

> total=Muertes+Nacidos

> modelol<-glm(Muertes~Provincia+Enfermedadl+Nacidos,offset(log(total)),family=pois
son)

> summary(modelol)

> exp(coef(modelol))

> (dp <- sum(residuals(modelol,type="pearson")"2)/modelo1$df.res)

Regresion Multinomial

> data$Enfermedad2 <- relevel(data$Enfermedad, ref = "1")

> test4 <- multinom(Enfermedad2 ~ Provincia +Muertes +Provincia:Muertes,weights=Muer
tes)

> summary(test4)

Simulaciones

> n=1000

> rep3=replicate(n=n,{

+ partida=sample(data$Provincia,132,replace=T)})
> datoss<-function(w,x,y,a){

+ n=132

e<-sample(w,n,replace=T)
m<-sample(x,n,replace=T)
na<-sample(y,n,replace=T)
p<-sample(a,n,replace=T)

dat<-data.frame(e,m,na,p)
m2<-Im(m~e+na+p+e*na)
su<-summary(m2)
total=m+n

g2<-glm(m~p+e+na+offset(log(total)),family=poisson)
sul<-summary(g2)

R2m2<-su$r.squared
R2g2<-1-(g2$deviance/g2$null.deviance)

print(R2m2)

+
+
+
+
+
+
+
+
+
+
+
+
+
+
+
+
+
+ print(R292)
+

>

datoss(data$Enfermedad1,data$Muertes,data$Nacidos,data$Provincia)
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