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“Una vez que sabes que las
jerarquias existen, tiendes a

verlas por todas partes” Kreft, De
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INTRODUCCION

La Estadistica se ocupa de los métodos y procedimientos para
recoger, clasificar, resumir, hallar regularidades y analizar los datos
(Estadistica Descriptiva), siempre y cuando la variabilidad y la
incertidumbre sean una causa intrinseca de los mismos; asi como de
realizar inferencias a partir de ellos, con la finalidad de ayudar a la
toma de decisiones y en su caso formular predicciones (Inferencia
estadistica). Entre los desarrollos cientificos mas importantes del siglo
20, esta el crecimiento explosivo del razonamiento estadistico y los
meétodos para aplicar a estudios de salud. Los ejemplos incluyen
desarrollos en meétodos de probabilidad para inferencia, estadistica
epidemiologica, pruebas clinicas, analisis de supervivencia y estadistica
genética. Los problemas en salud publica y la investigacion biomédica
han estimulado el desarrollo de estos métodos, que alternativamente
han mejorado nuestra capacidad de hacer inferencias validas de los
datos. Este crecimiento ha sido posible gracias a los avances en
técnicas computacionales y el desarrollo de paquetes de programas
para implementar los procedimientos numeéricos que han afectado a la
practica de la medicina y al uso de los métodos estadisticos que los
investigadores usan.

En la actualidad existen cerca de 40 paquetes o programas especificos,
estadisticos gratuitos o de libre distribucion y aproximadamente 60

programas o paquetes no gratuitos.

R Redatam
SAS Minitab
SPSS Matlab
SPAD S-PLUS
Stata LISREL
Statgraphics WinQSB
Excel

Tablal. Paquetes estadisticos mas utilizados

Los mas usados en el campo de la investigacion son R, SPSS, STATA,

SAS, SPLUS.




INTRODUCCION

Los modelos multinivel o también llamado Jerarquicos, son una
respuesta a la necesidad de analizar la relacion entre los individuos y el
medio en el que se desenvuelven.

Existe una diversidad de nombres que se utilizan en los textos y
publicaciones relacionados con este tipo de analisis; y que en algun
sentido podrian confundir al lector que tiene una primera aproximacion
con las técnicas. Dentro de estos nombres se encuentran: Analisis
Multinivel o Modelos multinivel (Multilevel Analysis or Multilevel
Models), Analisis Jerarquico o Modelos Jerarquicos (Hieralchical
Analysis or Hieralchical Models), Analisis Contextual (Contextual
Analysis), Analisis de Regresion de Efectos Aleatorios Multinivel
(Multilevel Random Effects Regression Analysis, Modelos Lineales
Jerarquicos (Hierarchical Lineal Models-HLM), Modelos de Efectos
Mixtos (Mixed-Effects Models), Modelos de Coeficientes Aleatorios
(Random Coeficient Models), etc., de todas estas denominaciones la mas
genérica es la de Modelos Multinivel, que refleja claramente la
naturaleza jerarquica de los datos, pero no prejuzga la forma de las

funciones que se utilizan (2), ni el tipo de jerarquia.

El software mas completo para el analisis multinivel es el MLwiN.
Existen otros programas que se pueden usar para el analisis de datos

con una estructura jerarquica aunque son mas limitados (3;4), como:

e HLM, http:/ /www.ssicentral.com/hlm/

e BMDP 5V, http:/ /www.statistical-solutions-

software.com/products-page/bmdp-statistical-software/

e PROC MIXED (procedimiento de SAS),

http:/ /support.sas.com/documentation/cdl/en/statug/63033/H
TML /default/viewer.htm#mixed toc.htm

e STATA, http://www.ats.ucla.edu/stat/stata/topics/MLM.htm

Para una revision mas amplia consultar con

http:/ /www.bristol.ac.uk/cmm /learning/ mmsoftware/
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INTRODUCCION

1.1 Antecedentes:

Los modelos Multinivel trabajan con observaciones anidadas en
grupos. Los datos sociales, del comportamiento, los econémicos y los de
las ciencias de la salud tienen a menudo una estructura jerarquica. Un
ejemplo en el campo de las ciencias de la salud son pacientes
agrupados en meédicos, centros de atencion primaria y estos agrupados
a su vez en areas de salud, etc. Estas agrupaciones hacen que los
sujetos que pertenecen al mismo grupo reciban una serie de influencias
comunes; por lo tanto, las observaciones dentro de un mismo grupo no
son independientes entre si y si se aplican los métodos de analisis de
regresion se viola uno de los principios basicos de la estadistica
frecuentista, la independencia de los datos (3), lo que se traduce en la
subestimacion de los errores estandar de los coeficientes de regresion.
Esto implica, que los intervalos de confianza seran demasiado estrechos
y los p-valores demasiado pequenos, lo que nos puede llevar a inferir
que un predictor tiene un efecto “real” sobre la variable respuesta
cuando podriamos atribuir dicho efecto al azar, es decir, a un aumento
del riesgo o o probabilidad de error tipo I. Tradicionalmente, se han
usado modelos de regresion con parametros lineales fijos para el
analisis de este tipo de datos. Un estudio conocido e influyente llevado a
cabo en 1970 en ninos de primaria (5), concluyé que los ninos
expuestos a estilos llamados 'formales' de ensenar lectura, exhibieron
un mayor progreso que aquellos que usaron otro método. Se analizaron
los datos wutilizando técnicas de regresion multiples tradicionales,
usaron como unidad de analisis a los ninos de forma individual e
ignoraron sus agrupaciones en profesores y en clases. Los resultados
fueron estadisticamente significativos. Después Aitkin et al. (6),
demostraron que cuando el analisis tuvo en cuenta correctamente la

agrupacion de los ninos en clases, las diferencias significativas
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desaparecieron y no se podia concluir que los nifilos que usaron un

meétodo tradicional diferirian de los otros (3).

Se pueden analizar variables de diferentes niveles, como si fueran
de un unico nivel comun, usando la agregacion o desagregacion de los
datos. Por ejemplo: una variable medida en un meédico, tal como la
edad, se puede agregar a nivel de centro de salud asignando a un
centro la edad media de los médicos que alli trabajan. Una variable
medible en el centro, tal como si es pequeno, mediano o grande, puede
ser desagregada a nivel de médico asignando a cada medico el tamano
del centro donde trabaja. De esta forma se puede usar simplemente la
correlacion clasica o las técnicas de regresion, o al menos eso parece.
Las consecuencias de la agregacion y la desagregacion no son triviales,

y crean dos tipos de problemas. El primer problema es estadistico, la

agregacion de los datos, consiste en calcular el valor de la media en
cada grupo en las variables a estudiar y a continuacion realizar el
analisis con las unidades de segundo orden, los grupos. Esto se
traduce en una pérdida de informacion y de potencia estadistica
(aumento del riesgo B o probabilidad del error tipo II). Por otro lado si
los datos estan desagregados, es decir, si asignamos los valores de las
variables de segundo orden o nivel a cada unidad individual, y a
continuacion se realiza el analisis en el nivel individual o primer nivel,
nos encontramos con que no podemos considerar que los datos del
primer nivel de wun mismo grupo constituyan observaciones
independientes. Si obviamos este hecho, y tratamos de estudiar
diferencias entre grupos, aumentamos el riesgo de cometer un error de
tipo I o riesgo o, o por el contrario, ser demasiado conservador al

estudiar las diferencias entre individuos (7). El segundo problema se

plantea desde el punto de vista conceptual, y surge a la hora de
interpretar los resultados. Si no se es muy cuidadoso en la
interpretacion de los resultados, se puede incurrir en “la falacia del

nivel equivocado” que consiste en analizar los datos en un nivel y
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extraer conclusiones a otro nivel. El caso mas conocido es el de la
“falacia ecologica” conocida también por el 'efecto de Robinson' (8).
Robinson en su investigacion, mostré datos agregados que describian la
relacion entre el porcentaje de negros y el nivel de analfabetismo en
nueve regiones geograficas en 1930. La correlacion ecolégica (la
correlacion entre las variables agregadas) a nivel de region fue 0.95,
pero la correlacion individual entre las variables absolutas en el nivel
individual era 0.20. Robinson concluyé que en la practica una
correlacion ecologica es claramente distinta a su correlacion individual.
Por lo tanto, realizar inferencias sobre un nivel alto de la jerarquia, con
resultados obtenidos del analisis realizado a un nivel mas bajo es
enganoso; este error es conocido como “la falacia atomista”. Alker (9)

categorizo estos tipos de falacias, ver tabla2.

Nivel de estudio Tipode Falacia

*GRUPO ——> *NIVELINDIVIDUAL > . ECOLOGICA
INDIVIDUAL -== *NIVELGRUPO > e ATOMISTA
INDIVIDUAL --> *NIVELINDIVIDUAL > . PSICOLOGISTICA

(s1n incluir variables
relevantes del nivel

grupo) )
«GRUPO *NIVELGRUPO -> «  SOCIOLOGISTICA

-
(sin incluir variables

relevantes del nivel
INDIVIDUAL)

Tabla2. Adaptado de Diez-Roux AV, Schwartz, S, Susser,E. Ecologic studies and
ecologic variables in public health research (10)

Un error diferente, es el conocido como 'la Paradoja de Simpson' (11). La
paradoja de Simpson, describe la desaparicion de la significacion
estadistica de una asociacion entre variables o una comparacion entre
grupos, cuando los datos son desagregados por grupos. También es

referida como el cambio en el sentido de una asociacion entre dos
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variables (cuantitativas o cualitativas), cuando se controla el efecto de

una tercera variable o variable de confusion(12).

Se ha senalado también por Holt, Scott y Ewings (1980) (13), que
pueden resultar en graves errores de inferencia, del analisis de datos de
esquemas complejos de muestreo, si lo que se asume, es que los datos

han sido obtenidos bajo un esquema de muestreo aleatorio sencillo.
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1.2 Breve desarrollo historico:

En esta seccion se recoge un breve resumen sobre los modelos
estadisticos, que mas han contribuido al desarrollo del analisis
multinivel.

Las herramientas desarrolladas en un area de estudio a menudo
pueden ser usadas en otras areas. Este resumen muestra que los
modelos multinivel son un conglomerado de modelos conocidos, tales
como, analisis de componentes de la varianza, modelos de coeficientes

aleatorios,....

1.2.1 Componentes de la varianza:

El analisis de componentes de la varianza (y analisis de modelos
mixtos) tiene una complicada y larga historia. El primer uso de esta
técnica fue en astronomia (1861) por Airy (14). Pero fue el trabajo de
Fisher (15) el que planto la semilla para el crecimiento de posteriores
trabajos. El procedimiento esta disenado para estimar la contribucion
de multiples factores a la variabilidad de una variable dependiente Y. Se
usa para analizar un experimento anidado en el cual los factores estan
estructurados en un estricto orden jerarquico, y en el que todos los
efectos se asumen como aleatorios. En este tipo de estudios, las
muestras de cada factor, son tomadas del interior de las muestras del
factor inmediatamente superiores a él, y la variabilidad de Y es la suma
de la variabilidad explicada por los diversos factores. Dentro de estos
modelos, los componentes individuales son independientes, pero se
correlacionan perfectamente dentro de los grupos. Se han desarrollado
modelos de regresion aleatorios para modelar datos continuos (Bock
1983) y también medidas repetidas de datos dicotomicos (16) doénde
ciertas caracteristicas de los datos excluyen la utilizacion de modelos

tradicionales ANOVA.
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1.2.2 Analisis de la covarianza (ANCOVA):

El analisis de la covarianza, es otra forma tradicional de analizar
datos agrupados. Los dos niveles de analisis, estan incluidos en el
modelo, pero no de la misma forma. Las variables explicativas del nivel
individual estan relacionadas, como en los modelos de regresion, pero al
mismo tiempo a las unidades del segundo nivel se les permite variar en
el intercepto. Los modelos ANCOVA incorporan tanto variables
cuantitativas como cualitativas y por lo tanto tiene un caracter mixto.
ANCOVA evalua el efecto del segundo nivel, corrigiendo por las
diferencias pre-existentes entre las unidades de segundo nivel. Este
analisis considera los efectos individuales como ruido, y se centra en el
efecto de grupo. Todo lo que el ANCOVA puede hacer es estimar si
existen diferencias entre los contextos, pero no nos dice por qué existen

esas diferencias.

La utilizacion de modelos multinivel se ha visto entorpecida en el
pasado por la forma cerrada de las formulas matematicas para estimar
los componentes de la varianza y covarianza, que han estado

disponibles solamente para disenos perfectamente balanceados.

1.2.3 Modelo de pendientes como resultado: (“slopes as outcomes”)

Dentro del escenario de trabajo del los modelos de efectos fijos, la
aproximacion de “pendientes como resultados” se puede considerar
como una aproximacion al analisis multinivel. Fue propuesta en 1978
por Burstein et al. (17), como una alternativa a las técnicas de
descomposicion de la varianza de Cronbach. La idea es realizar un
analisis de regresion lineal separado para cada grupo o elemento del
nivel macro, seguido por la regresion de los coeficientes del primer nivel

en el segundo, usando los interceptos y coeficientes como variable
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respuesta junto con las variables explicativas del nivel macro o nivel
superior. Pero esto no aporta nada nuevo desde el punto de vista
estadistico, las regresiones intra y entre grupos no estan conectadas
unas con otras. Si se ignora la estructura jerarquica de los datos y se
analiza cada grupo separadamente, se obtienen modelos poco
parsimoniosos, y que se ocupan solo de las diferencias y no de los

puntos en comun.

1.2.4 Modelos de coeficientes aleatorios (MCA):

Fueron propuestos por vez primera en 1947 por Wald(18) y en
1950 por Rubin (19), y la revolucion computacional en los 70 ayudo a
que se extendiera su uso. Estos modelos pueden ser considerados una
extension de los modelos de componentes de la varianza descritos
anteriormente, en los que se incluyen variables explicativas o
covariables, y conceptualmente estan basados en los modelos
“pendientes como coeficientes”. Una diferencia entre estos dos modelos
es que los MCA no estiman de forma separada los coeficientes para
cada grupo o elemento de nivel macro, aunque cada grupo puede diferir
de otro en el intercepto, en las pendientes o en ambos (20). En estos
modelos, los coeficientes de regresion del primer nivel son tratados
como variables aleatorias en el nivel macro. Esto significa que los
coeficientes del primer nivel son entendidos como originadores de una
distribucion de probabilidad. Los parametros mas importantes de esta
distribucion, media y varianza, estan entre el conjunto de parametros
que deben ser estimados por el modelo (2). El problema de estos
modelos es que proporcionan estimaciones poco reales para grupos que
tienen pocas observaciones. Y no hay ninguna posibilidad de incluir

variables de otro nivel.
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1.3 Analisis multinivel: Conceptos y
estructuras

Para poder usar tanto coeficientes aleatorios como variables de
distintos niveles, se deben utilizar modelos multinivel. El analisis
Multinivel permite incluir caracteristicas de grupos diferentes en
modelos de comportamiento individual. Al incorporar las caracteristicas
de grupos al modelo multinivel, se tiene en cuenta la estructura
jerarquica de los datos, se obtienen estimaciones correctas de los
errores estandar y se facilita la exploracion de la variacion entre grupos
que puede ser de interés por derecho propio. Ademas se pueden
construir también pruebas validas e intervalos de confianza y se pueden
incorporar variables de estratificacion al modelo, utilizadas en el disenio
de la muestra. En datos estructurados jerarquicamente, los individuos
pertenecientes al mismo grupo probablemente son mas parecidos entre
si que individuos en grupos diferentes. Debido a esto, las variaciones
en el resultado se pueden deber a diferencias entre grupos, y a

diferencias individuales dentro de un mismo grupo.

Estos son algunos ejemplos de preguntas que pueden ser exploradas

usando el analisis multinivel:

» Puede una variable del campo de la salud variar a través
de las distintas areas de salud?

= ¢Son estas variaciones entre areas explicadas por la
diferencia en el acceso a los servicios de salud?

= ¢La variacion total entre areas es diferente entre la zona

urbana y la rural?

Antes de adentrarnos mas en el AM, es necesario hacer un resumen de

los conceptos basicos para su entendimiento:
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1. Estructura Jerarquica: Una jerarquia consiste en un conjunto de

observaciones que conforman el nivel individual, primer nivel o micro
nivel, que se encuentran anidadas dentro de un nivel superior, segundo
nivel o nivel macro (esto en el caso mas sencillo, en el que solo se
contemplan dos niveles, aunque cabe mas de un nivel macro, como por
ejemplo pacientes agrupados en centros de salud, dentro de areas de
salud, y agrupados en provincias). También se suelen referir a los
niveles macro como grupos o contextos (esto ocurre mas en el ambito de
la educacion). Ejemplos de estas estructuras son pacientes anidados en

meédicos o medidas repetidas anidadas dentro de personas (2;20).

Clasificacién grdfica de Estructuras Jerarquicas (21;22):

1. a. Estructuras jerarquicas de 2 niveles:
Las estructuras jerdrquicas aparecen cuando tenemos una unidad del
primer nivel o del nivel mds bajo anidada en una y solo una unidad de

segundo nivel o nivel mads alto. Tipos:

1. a.1 Pacientes dentro de centros de salud

cs1 52 Cs3..

lPacl "Pacz |IPac3 llPacl "Pacz 'IPacl 'lPacZ 'lPacB 'l Pac4 '

Fig. 1. Diagrama de 2 niveles anidados.
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1. a.2 Medidas repetidas, datos de panel

[y 1 S p £ 0 2

Fig. 2. Clasificacion y diagrama de unidades de un disefio de medidas repetidas,
mediciones anidadas en pacientes.

1. a.3 Respuestas multivariantes dentro de individuos
A veces deseamos modelar mas de una respuesta. Por ejemplo,
podemos querer considerar conjuntamente peso y talla de una persona,

porque las dos respuestas estan probablemente relacionadas.

&) B O

Fig. 3. Diagrama de un modelo de respuesta multivariante
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1. b Estructura de 3 niveles:

l Area2
l | l | l PC1 PC2 PC3

Fig. 4. Estructura jerarquica de 3-niveles, pacientes dentro de centros de salud dentro

de areas.

1. b.1 Estudio trasversal repetido:

Individuos dentro de cohortes y estas dentro de ciudades.

o

I II Pc1 PC2 l pc3 II PC1 |l Il ll '

[T

Fig. 5. Estructura jerarquica de 3-niveles
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1. c. Estructuras no-jerarquicas:

En todos los ejemplos vistos con anterioridad, cada unidad de un nivel
inferior se encontraba anidada en una y solo una unidad de nivel
superior. Esto es lo que se conoce como jerarquias estrictas. Pero la

realidad puede ser mas complicada que esto, y podemos encontrar:

e Estructuras con clasificacion cruzada

MED1 MED2 MED3
Pacl Pac2 Pac3 Pac4 Pac5 Vac7 Pac8
DROGA1 DROGA2 DROGA3

Figb. Muestra los pacientes unidos al tipo de medicamento que toman y al médico que
los atendi6. El médico no esta anidado dentro del tipo de droga, y esta a su vez no esta
anidada en el nivel médico. Clasificacion cruzada.

2. Tipos de variables: Desde el punto de vista de la estadistica, en

relacion a la naturaleza de los datos se habla de variables continuas,
discretas, nominales y ordinales; estableciéndose una serie de modelos,
procedimientos y formas de analisis segin sea el tipo de datos con los
que se cuenta. En multinivel, ademas de tomar en cuenta la naturaleza
de los datos, se han establecido otro tipo de clasificaciones, que tienen
que ver con el proposito del estudio y con la unidad de analisis de la
que se obtiene la informacion. La primera clasificacion agrupa la
informacion en variables de respuesta y variables explicativas, tal como

se conocen en el analisis de regresion. La segunda clasificacion viene
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dada por la unidad de analisis en la que se le miden las variables.
Supongamos una estructura jerarquica en la poblacion donde se
identifican las siguientes unidades: pacientes dentro de hospitales, y
estos a su vez agrupados dentro de areas geograficas. Las variables que
se extraen de la unidad mas pequena, en este caso los pacientes, se les
denominan variables a nivel individual; las variables que se miden a las
unidades que agrupan a otras unidades, por ejemplo los hospitales o
areas geograficas, se llaman variables a nivel grupo o variables
contextuales. En algunos casos las variables a nivel individual y las de
grupo son similares, pero medidas por diferentes indicadores, por
ejemplo a nivel individual el ingreso de la persona y al nivel grupo el
ingreso medio de un barrio. Por otra parte, esta el caso en que la
variable puede ser medida Unicamente al nivel grupo, porque fue
definida soélo en ese nivel, por ejemplo el numero de establecimientos de
salud dentro de un area geografica. La importancia de las variables a
nivel grupo es que contienen informaciéon que no ha sido recogida por
las variables a nivel individual, y es por esto que se incluyen en el
analisis. En multinivel, las variables de respuesta se miden al nivel
individual, y las variables explicativas se miden tanto a nivel individual

como de grupo (23).

3. Correlacion intraclase (ICC): Es wun indicador de la
homogeneidad interna de los grupos. Es una medida de la similitud de
las unidades del nivel individual y de las diferencias entre las unidades
del nivel macro. Por ejemplo, se desea investigar la relacion entre el
nivel de colesterol y la edad, en este estudio las observaciones de los
pacientes estan anidadas dentro de distintos médicos. El ICC se define
como la varianza entre los médicos dividida entre la varianza total,
donde la varianza total es la suma de la varianza entre médicos y la
varianza dentro de cada médico (24). Cuanto menor es la varianza

dentro de los grupos, mayor es el indice de correlacion intraclase.
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4. “Fijos vs aleatorios”: estos términos se aplican a 3 entidades

distintas:

a. Efectos fijos y efectos aleatorios. Un factor compuesto por
diferentes tratamientos se dice que es un factor de efectos fijos si todos
los posibles tratamientos en los que esta interesado el investigador
estan presentes en el experimento. Un efecto aleatorio se refiere a un
factor compuesto por una muestra aleatoria de entre todos los
tratamientos relevantes. Por ejemplo, los efectos fijos solo permiten que
se hagan inferencias acerca de los tratamientos wusados en el
experimento.

b. Variables fijas y aleatorias. Una variable aleatoria es una variable
que toma sus valores de una distribucion de probabilidad, por lo tanto,
tiene una media y una varianza (que puede ser o no conocida). En
general, se asume que al medir una variable aleatoria se comete un
error, ya que si se realizan dos mediciones, difieren una de otra. Una
variable fija es aquella que sus valores son conocidos. Un ejemplo es la
variable sexo (20).

C. Coeficientes fijos y aleatorios. Son conceptos nuevos, que
aparecen en relacion a los modelos de coeficientes aleatorios. En los
modelos de regresion lineal clasicos, se estiman los parametros que
especifican la recta de regresion, que son el intercepto y las pendientes;
estos parametros son los mismos para todos los grupos, en otras
palabras, estos coeficientes son fijos. Los coeficientes aleatorios son
coeficientes que se distribuyen seguin una funcion de probabilidad (20).
Una regla general para los coeficientes de regresion aleatorios es que
solo pueden ser considerados aleatorios en el nivel superior en el que

han sido medidos.
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1.4 Campos de aplicacion del analisis
multinivel:

Las ciencias sociales y de la educacion han sido las pioneras en la
investigacion de la relacion entre los individuos y el marco contextual
en el que desarrollan sus vidas.

Como dijo Moellering en 1972 (25) “La Sociedad humana esta

organizada como modelo general en jerarquias anidadas”

El uso del analisis multinivel ha sido progresivo. Si bien en la década
de los ochenta podian encontrarse algunas publicaciones en las que se
refiriera el uso de tales modelos, es al final de esta década cuando se
produce una gran abundancia de las mismas (2). Ver figura 7.

Como ya se ha dicho, el analisis multinivel se aplica en multiples
campos como en educacion (26-32), demografia (33-40), sociologia y
sociologia y salud (33;41-45) y, por supuesto, en el campo que nos

interesa, que es el de las ciencias de la salud.

Si realizamos una busqueda en Pubmed con las siguientes palabras
clave:

"multilevel model" OR "multilevel analysis” OR "hierarchical model" OR
"multilevel modelling” OR ‘"hierarchical linear model” OR '"multi-level
analysis” OR "multi-level model” OR "multi-level modeling” OR "mixed
model" OR "mixed linear model” OR "mixed no linear models" OR "random
effects model" OR '"random coefficient models" OR "random coefficient

model” OR "panel data model"”
obtenemos los siguientes resultados:

Localizados 15204 articulos, 15160 con abstract disponible en el

periodo 1966-2012.
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Fig7. Grafico de publicaciones en el periodo 1966-2012

Observamos que el crecimiento de las publicaciones en los ultimos 12
anos ha sido exponencial, siendo 13666 de estas publicaciones
correspondientes al periodo 2000-2012. Y de estos, 9747 son de
investigaciones en humanos. El 26.46% de estas publicaciones son
estudios con individuos menores de 18 anos. Solo 31 del total de estas

publicaciones son en espanol.

Dentro del campo de la investigacion en salud publica, existe un claro
interés en ver qué papel juegan los factores ambientales y su influencia
en la susceptibilidad individual a una enfermedad (22). Muchos de los
datos observados en las ciencias biomédicas, tienen una estructura
jerarquica o anidada. Por ejemplo en los estudios de herencia en
humanos y animales existe una jerarquia natural, ya que la
descendencia se agrupa en familias. La descendencia de los mismos
padres tiende a ser fisica y mentalmente mas parecida que individuos
elegidos al azar en una poblacion grande. Por ejemplo los ninos de la

misma familia pueden tender a ser bajos, quizas porque sus padres son
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bajos o puede que sea debido a un entorno comun empobrecido.
Muchos experimentos también crean datos estructurados en jerarquias,
por ejemplo ensayos clinicos llevados a cabo en varios centros elegidos
aleatoriamente (3). El analisis multinivel se ha usado en estudios sobre
cancer (46-49), enfermedades cardiovasculares (50-53), estudios de
genética (54-56), enfermedades del aparato respiratorio (57-59) y en
otras especialidades médicas. Esta tesis dirige su uso a la investigacion
de las sibilancias. Existen pocos estudios que hayan utilizado el analisis
multinivel para el estudio del asma o sibilancias (43;58;60-71), no
habiendo encontrado ninguno que estudie y analice los factores de

riesgo de las sibilancias recurrentes en el primer ano de vida.

En la tabla 3 se resume el tipo de modelo, el nimero de niveles y las
unidades que se eligen en cada nivel de algunos de los estudios citados

en el parrafo anterior.
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Referencia Tipo de N° de niveles Unidades de analisis
bibliografica modelo
. 1°nivel: municipios
39 Poisson 2 ) _
2° nivel: comunidades
1°nivel: pacientes
L. 2° nivel: plan médico
40 Logistico 3 , .
3° nivel: comunidad
1°nivel: pacientes
.. 2° nivel: atencién primaria
41 Logistico 4 P
3° nivel: hospital
4° nivel: area de salud
Medidas 1°nivel: medidas realizadas
42 . 2 2° nivel: pacientes
repetidas
1°nivel: pacientes
43 Lineal 3 2° nivel: atencion primaria
3° nivel: paises
. 1°nivel: pacientes
44 Lineal 2 , .
2° nivel: médicos
. 1°nivel: pacientes
45 Lineal 2 ; -
2° nivel: distritos censales
L. 1°nivel: pacientes
46 Logistico 2 , _ .
2° nivel: vecindario
. 1°nivel: pacientes
48 Logistico 2
2° nivel: ciudad
Medidas 1°nivel: medidas realizadas
49 . 2 2° nivel:
repetidas .
pacientes
1°nivel: individuo
50 Logistico 3 2° nivel: area
3° nivel: pais
L. 1°nivel: nifio
51 Logistico 2
2° nivel: escuela
. . 1°nivel: nifio
35 Multinomial 2
2° nivel: tiempo
. 1°nivel: enfermedad
53 Logistico 2 . _
2° nivel: paciente
. 1°nivel: paciente
54 Logistico 2

2° nivel: médico

Tabla 3. Resumen del tipo de modelo, el nimero de niveles y las unidades que se
eligen en cada nivel.
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1.5 Modelo basico de regresion multinivel:2
niveles

1.5.1 Del Modelo clasico al modelo multinivel

El principio basico mas importante que debemos considerar es que
el analisis multinivel lineal puede ser visto como una extension del
analisis de regresion lineal. Vamos a partir del modelo clasico de
regresion, con variable dependiente continua y aplicado, por ejemplo, a
un solo contexto para familiarizarnos con la notacion algebraica

estandar.

Supongamos que estamos interesados en estudiar la respuesta de los
individuos en relacion a una variable explicativa, como puede ser la
edad, con el siguiente modelo de regresion:
(1)
Yi = Bo + P1x1; + &/ €1 ~N(0,0¢)

Donde yi es la respuesta para el i-ésimo individuo, Xi; es el valor de la
variable explicativa edad para el i-ésimo individuo, Bo y fB: son los
coeficientes de regresion que representan el intercepto (es el valor medio
de y para individuos con X =0) y la pendiente (es el incremento que se
produce en el valor de y cuando aumenta en una unidad el valor de x),
respectivamente; La expresion [ + [1 X1; es conocida como la parte fija
del modelo y ¢i es el error aleatorio o residuo (es lo que el valor de yi se
aleja del resultado esperado de los individuos que tienen su mismo
valor de X). Se asume el supuesto de homocedasticidad, Es decir, la
varianza de los residuos es siempre la misma e independiente de los
valores de X. El residuo es la parte del resultado yi que no podemos

explicar mediante la parte fija de la regresion.
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Fig. 8. Ilustracién de un analisis de regresion lineal, de la relacién entre colesterol

total y edad.

Supongamos ahora que en nuestro estudio tenemos pacientes
que “pertenecen” al mismo médico. Es loégico asumir, que las
caracteristicas de los pacientes que visitan a un mismo médico, difieren
de aquellos pacientes a los que les corresponde otro meédico. Estas
diferencias pueden ser debidas al area de salud donde ejerce el médico,

a ciertas caracteristicas personales del médico, etc.

()

Yi = Po + Bredad; + f; MDy;j+ B3 MDy; + By MD3; + ...+ MDyy_q; + &

donde (B2....8m) son los coeficientes de regresion de las variables dummy
que representan a los distintos meédicos, siendo m el numero de

meédicos.
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Fig. 9. Ilustracioén del analisis de regresion lineal, de la relacion entre colesterol total y

edad, corregido por la variable dicotémica médico.

Resumiendo, si tenemos un estudio con 12 médicos, es necesario
estimar 11 coeficientes de regresion, en la regresion lineal. Esto supone
una pérdida de poder y eficiencia del modelo, porque no existe un
interés real en la diferencias de la variable dependiente respecto la
variable médico y no parece muy practico estimar una ecuacion de
regresion para cada meédico como se ve en la figura anterior.
(3)
Vi1 = Po1 + Prredady; + &
Yiz = Poz + Przedady; + &

Yi12 = Po12 T Prizedadyy; + &1
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Por lo tanto una forma mas eficiente de corregir por el posible

efecto de la variable médico es utilizar el analisis multinivel, es decir,

usar la variable médico como 2° nivel o nivel macro. Usando el

vocabulario propio del analisis multinivel, decimos que las
observaciones que se hacen a nivel de paciente, se encuentran anidadas
dentro del nivel médico, Figura 10. Con el uso del analisis multinivel,
no es necesario estimar cada intercepto por separado (Bg1, Boz2,

..-sP012), lo que se estima es el valor medio del intercepto mas la

varianza de los interceptos en el segundo nivel (efecto aleatorio).

I O

— pacientel —pacientel Foacientel (o
I, — — S
- [pacientes - paciente2 —-paciente -paciente2
| paciente __paciente.. paciente..

_. paciente.. paciente..

Fig. 10. Estructura multinivel de 2 niveles.

Notacion: En general si un item tiene dos subindices ij, indica que
varia de individuo en individuo dentro de un mismo grupo. Si un item
tiene unicamente un subindice j, solamente varia entre los grupos j, pero
tiene el mismo valor para todos los individuos de un mismo grupo. Y si un

item no tiene ningun subindice es que es constante a través de todos los

individuos y grupos.
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Si establecemos una jerarquia de dos niveles, donde los individuos del
nivel 1 se encuentran agrupados dentro de unidades del nivel 2, se
incorpora un nuevo subindice (j) en el modelo. La ecuacion de regresion
para el i-ésimo individuo dentro del j-ésimo grupo (elementos de
segundo nivel), vendra dada por:

4)

Yij = Boj + Bixij + &;

Esta variabilidad en el segundo nivel es la caracteristica principal de los
modelos multinivel, dando lugar a un modelo diferente al modelo
tradicional (1). En la ecuacion (4), yij es la respuesta para el paciente i
en el médico j; xij es el valor de la variable explicativa (por ejemplo edad)
para el paciente i en el médico j, Bo; ¥y B1; son el intercepto y la
pendiente, respectivamente, en el médico j y &€; es la variacion residual
del i-ésimo paciente en el j-€simo médico, es decir, lo que se aparta de la
respuesta esperada segun su edad. Se asume que tiene una
distribuciéon normal, con media O y varianza constante, &~ N(0,0¢2), es
decir, asumimos que la varianza es homogénea para todos los médicos.
El objetivo de la modelizacion multinivel es considerar dentro de un
mismo modelo los distintos niveles de la estructura jerarquica y conocer
la variabilidad debida al segundo nivel, al ser los coeficientes Boj y Bi;
valores propios de cada meédico. Estamos suponiendo la variabilidad
entre contextos, con lo que estos coeficientes pasan a ser variables
aleatorias en el nivel macro, y los podemos expresar como:
(5)
Boj=Bo + ug
(6)
Bij=Bituy;
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El intercepto Poj, se descompone en Po que es la respuesta media en la
poblacion de médicos y representa la parte fija de la ecuacion y en uy;
que refleja la varianza en los interceptos de los diferentes médicos y
representa la parte aleatoria del modelo en el segundo nivel.

De igual forma, [31; puede tener variabilidad propia, y se descompone en
B1 que es la pendiente para la poblacion de médicos y en ujj que
representa la variabilidad de los coeficientes de regresion para edad
para los distintos meédicos, y es la parte aleatoria del modelo en el

segundo nivel vinculada a la pendiente. Entonces:

(7)
E(Boj) = Bo E(B1) = B:

E(uoj) = E(usj) = 0
V(uoj)=0%uo Vlui)= 0%u1  Vl(ey)= 02

cov(uoj, U1j)=0uo1

0%u0, 0241 Y Owo1 SOn la varianza entre los puntos de corte, pendientes y la
covariancia entre el punto de corte y pendiente, respectivamente. La
idea de variacion entre contextos es esencial en los modelos multinivel,

si no existiera no seria necesario el empleo de estos modelos.

34




INTRODUCCION

La siguiente figura muestra el significado de los siguientes valores que

pueden adoptar las varianzas y covarianzas del modelo:

Pendiente Pendiente Pendiente Pendiente Pendiente
[ ]
[ J
[ J e 6 06 00 .. [ % °
. ° °
[ ] [ ] [
[ ] ]
P. Corte P. Corte P. Corte P. Corte P. Corte
() € (o) (d) (e)

Figura 11. Variacién en el nivel macro.

Si retomamos el ejemplo de los pacientes anidados en médicos que
hemos estado usando hasta ahora vemos que, en la figura 11.a todos
los médicos comparten la misma ecuacion, es decir, para todos los
meédicos la relacion entre la edad y la variable respuesta es la misma.

Tienen la misma recta de regresion por lo tanto:

0%u0 = 0°%y1 = Owo1 =0

En la figura 11.b los médicos comparten la misma pendiente, pero

difieren en el intercepto, lo que significa que:

0%u1 = 0; 0°u0 >0
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En la figura 11.c se observa que cuanto mayor es la media del médico
mayor es la pendiente y también difieren en el punto de corte por lo
que:

0'2u1 >0 5 02u0 >0
Ademas cuanto mayor es el punto de corte mayor es la pendiente lo
que significa que:

Ouo1 > 0

En la figura 11.d encontremos el caso contrario por lo tanto:

0%u1 > 0; 00 >0; Ouwi <0

La ultima ilustracion 11.e muestra el caso en el que no hay relacion
alguna entre el punto de corte y la pendiente, luego:

0%u1 > 0; 02u0>0; oui1 =0

Resumiendo, el modelo de regresion representado en (4), incluyendo la
estructura jerarquica de 2 niveles, se puede expresar como la suma de
una parte fija y una parte aleatoria, dando lugar al modelo general

(ecuacion 5.8) que es un modelo llamado modelo completamente

aleatorio:
(8)
Yij=Bo + B1 x5+ (U xiy + Uoj + & )
= = =
| Parte fiia | | Parte aleatoria |

Los coeficientes de la regresion o y B:1 son usualmente referidos como
parametros fijos del modelo y el conjunto de varianzas y covarianzas
como los parametros aleatorios (72). En la ecuacion 8 se contempla la
posibilidad de variacion tanto en puntos de corte como en pendiente,

sin embargo hay modelos mas sencillos y también mas complejos.
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Figura 12. Modelo completamente aleatorio.

1.5.2 Modelos que se derivan del modelo completamente
aleatorizado:

MODELO NULO: o modelo con solo intercepto, es un caso particular del

1° modelo, por lo tanto, es un modelo de interceptos aleatorios en el que

no existe ninguna variable predictora.

(9)

. . Modelo Nulo:
1° Nivel 2°Nivel

Yij=Bo + & Boj= Bo + ug -/, Yii=Bo +(uog + &)

El modelo nulo no sirve para explicar la varianza de la variable
dependiente Y, este solo descompone la varianza en dos componentes
independientes: o0¢2, que es la varianza del error del 1° nivel, y 02w que
es la varianza del error del nivel macro o 2° nivel (12). Este es un
modelo muy importante porque provee una particion basica de la
variabilidad de los datos entre los 2 niveles (73). Usando este modelo

podemos definir la correlacion intraclase (CCI, p) o el coeficiente de
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particion de la varianza (VPC en la literatura inglesa) con la siguiente
formula:

(10)

2
Olp

T2 2
Oji, 0%

P

Como ya se ha visto en los conceptos basicos, el coeficiente de
correlacion intraclase indica la proporcion de la varianza explicada por
la estructura de grupo en la poblacion (74). En nuestro ejemplo de
pacientes y médicos, el CCI indica la correlacion de las observaciones de
los pacientes pertenecientes al mismo médico, y también mide la
dependencia de las observaciones de los pacientes dentro del grupo de
meédicos. El CCI toma valores entre O y 1, tal que, si es O no hay
diferencias entre los elementos del 2° nivel (02,0 =0) y si el CCl es 1, no ha
diferencias dentro de cada grupo (Y;=Yj o 0.2 = 0).

Ademas de para el calculo del CCI debemos usar este modelo como
estrategia metodologica. Como una primera aproximacion al analisis
multinivel es necesario ajustar el modelo nulo para ver si la varianza es
significativamente distinta de cero, ya que si no es asi no tendria
sentido incluir variables explicativas en el modelo, porque no habria
nada que explicar (2;73).

Lo normal, es que exista varianza significativa tanto en el primer nivel
como en el segundo, por ello nuestra labor sera introducir variables en

el modelo que reduzcan la varianza no explicada.

MODELO DE INTERCEPTOS ALEATORIOS: en el que se plantea que

existe variacion entre los puntos de corte 02, >0 pero no hay variacion
entre pendientes 02,; = 0 y ; se asume que es el mismo para cada grupo

(figura 13); El modelo multinivel mas simple con una variable explicativa es:
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(11)

Modelo de varianza de efectos
aleatorios (variance components
model):

1° Nivel o nivel micro 2°Nivel o nivel macro

Yii = Boj + Buxii + & Bo=Bo + ug ‘/'
Bi=B: Yii=Bo + Bixi +( uo + &; )

Figura 13. Representacion modelo de interceptos aleatorios.

Figura 14. Lineas de prediccion para un modelo de intercepto aleatorio para dos
unidades de nivel 2
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MODELO DE PENDIENTES ALEATORIAS (solo): en el que se plantea que

existe variacion entre las pendientes 02,; >0 pero no hay variacion entre los

puntos de corte 02,0 = 0, por lo tanto;

1° Nivel

Yii = Boj + Bujxi + &

2°Nivel
Boi=Bo
Bij=B1 + uij

_Ey

(12)

Modelo de pendientes aleatorias:

Yii = Bo + Brxij +( uyxy + &)

Figura 15. Representacion modelo de pendientes aleatorias.

Figl6. Lineas de prediccion de un modelo de pendientes aleatorias, para dos grupos.
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1.5.3 Asunciones en el analisis multinivel

Como ya se ha dicho los modelos multinivel son una extension de
los modelos de regresion tradicionales, por ello, comparten basicamente
los supuestos de aplicacion (2;20), es decir, todas las asunciones para
analisis de regresion lineal 'estandar' también se aplican o son validas
para analisis multinivel. Por lo tanto una variable dependiente se
deberia distribuir Normalmente. Al igual que en el Analisis de regresion
lineal, se puede comprobar la normalidad por medio de graficos de
normalidad (vea para detalles: Goldstein y Healy 1995; Goldstein y
Spiegelhalter, 1996.) La asuncion de independencia de las
observaciones no se aplica en estos modelos, porque la razon para
realizar un analisis multinivel en primer lugar, es que las observaciones
de los datos que van a ser analizados estan correlacionadas.

Una asuncion adicional para analisis de multinivel, y que se ha
mencionado anteriormente, es que los interceptos y las pendientes
aleatorias deben estar normalmente distribuidos. Esta asuncion puede
relajarse con distribuciones distintas de la distribucion normal, aunque
puede complicar el procedimiento de estimacion.

Ademas de verificar las asunciones del analisis de multinivel, puede ser
también importante comprobar si existen outliers en nuestros datos.
Debido a la estructura multinivel de los datos, podemos encontrar
outliers en los diferentes niveles. Por ejemplo, las observaciones de
pacientes pueden influir en la relacion total que se analiza o pueden
ser outliers en el nivel paciente. Por otra parte una Unica observacion
de un paciente, puede ser también un outlier para un meédico en
particular a quien ese paciente 'pertenece', en otras palabras, la

observacion paciente puede ser un outlier al nivel de médico (75-77).

Snijders y Brosker (73) plantean las siguientes preguntas, que nos

ayudaran a comprobar los supuestos:
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i.  La parte fija del modelo ¢contiene las variables adecuadas?
ii. La parte aleatoria del modelo ¢contiene las variables adecuadas?

iii.  Los residuos del primer nivel, gestan normalmente distribuidos?

iv. Los coeficientes aleatorios del segundo nivel, cestan
normalmente distribuidos?

v. Los coeficientes aleatorios del segundo nivel, ¢tienen una matriz
de varianzas-covarianzas constante?

5.4 Significacion y ajuste de los modelos

Como en cualquier otro modelo de regresion, la interpretacion de

los modelos multinivel depende de (2;74):

v La significacion de los coeficientes de regresion.

v" Como de bien el modelo ajusta los datos.

La teoria estadistica que hay detras del modelo de regresion
multinivel es complicada. A partir de los datos observados, se quieren

estimar los parametros del modelo multinivel:

1. Los coeficientes de regresion

2. Los componentes de la varianza.

Los estimadores mas utilizados en el analisis de regresion multinivel
son los estimadores de maxima verosimilitud (Maximun likelihood
estimators, (MLE) (74;78). El objetivo de la estimacion de maxima
verosimilitud es encontrar un estimador del parametro, dependiente de

los datos conocidos, mas cercano al verdadero valor del parametro. Es
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decir, dado un conjunto de datos y el modelo probabilistico subyacente,
la estimacion de maxima verosimilitud, toma el valor del parametro que

da lugar a la distribucion con la que los datos son mas probables.

Los estimadores de ML, nos van a ayudar a contestar a las

siguientes preguntas:

1. ¢Este predictor es estadisticamente significativo?

El procedimiento de maxima verosimilitud, produce, errores
estandar, para la mayoria de las estimaciones. La significacion de un
predictor viene dada por la ratio entre el estimador del parametro y su
error tipico. Este test es conocido como el Test de Wald (79). Esta
distribucion del estadistico de Wald sirve para aceptar o rechazar la
hipotesis nula establecida sobre el estimador del parametro 3 (Ho: B =0)

Se verifica que:

—~

2
B
) ~X12g.l.

5

= [ =

~ N(0,1) o lo que es equivalente (

En la practica, una regla general para determinar la significacion
de un predictor es que si,
(13)

parametro

Z_

= 2 )
error estandar >2-p <005
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2. ¢Aporta este modelo (con x predictores) informacion
significativa comparado con el modelo nulo o con otro
modelo alternativo?

Los procedimientos de maxima verosimilitud también producen un
estadistico llamado Deviance. Este estadistico indica como de bien
ajusta el modelo a los datos. Si llamamos L1, al valor del maximo de la
funcion de verosimilitud (likelihood) en la estimacién de los parametros

del modelo 1, entonces se define la deviance:

(14)
Dev = —2In(L,) = —2log (likelihood)

Como ya se ha visto anteriormente, si en el modelo nulo no hay
varianza estadisticamente distinta de O en los niveles contemplados,
ningun modelo que se derive de este anadiendo variable explicativas,
mejorara el ajuste, ya que, la varianza del intercepto no es
significativamente distinta de 0. Si dos modelos estan anidados, es
decir, un modelo se obtiene a partir de otro mas general eliminando
parametros de este ultimo, entonces podemos compararlos. Para llevar
a cabo la comparacion hacemos uso de la deviance de cada modelo, ya
que, la diferencia de las deviances se distribuye como una chi-cuadrado
con los grados de libertad iguales a la diferencia del numero de
parametros estimados en los modelos que estamos comparando, bajo la

hipotesis nula de que ambos modelos son iguales.
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Ejemplo: Supongamos que tenemos dos modelos M1 con m: parametros

y M2 con my parametros.
(15)

D1 = _2 ln(Ll) yDZ = _2 ln(Lz)

L,
D= —2lnL—1 ~ Ximy—m,
Si la diferencia es significativa, nos quedamos con el M2, y sino con M,
es decir, los parametros que aparecen en el modelo 2 y no en el modelo
1 son significativamente distintos de O 'y, por tanto, las
correspondientes variables de ajuste estaran asociadas de forma

significativa con la variable respuesta.

3. ¢Como comparamos modelos no anidados?(74)

Si los modelos que queremos comparar no estan anidados, el
principio de parsimonia nos indica que deberiamos escoger el modelo
mas simple. Pero también podemos usar el Criterio de informacion de
Akaike (80), conocido como AIC. Para un modelo de regresion multinivel
el AIC se calcula a partir del valor de la deviance (Dev), y el numero de

parametros estimados (q):

(16)
AIC = Dev + 2q

El AIC, es un indice de ajuste general, que asume que los modelos que
se estan comparando ajustan el mismo conjunto de datos, y usan un
mismo método de ajuste. Un criterio de ajuste similar es el Criterio de
informacién bayesiana de Schwarz (80;81), conocido como BIC y que

viene dado por:
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(17)
BIC = Dev +q - LN(N)

Al igual que la deviance, cuanto menor es el valor de AIC y del BIC
mejor es el ajuste. Tanto el AIC como el BIC, penalizan a los modelos
con un elevado numero de parametros, pero el BIC impone una mayor
penalizacion para la mayoria de tamanos muestrales, por ello, para los
modelos multinivel con diferentes tamanos muestrales y varios niveles,

y por lo tanto, el criterio AIC es mas recomendable que el BIC.

1.5.5 Métodos de estimacion de los parametros

Como ya se ha explicado anteriormente, en un modelo multinivel
hay dos tipos de parametros: fijos y aleatorios. Los parametros fijos
corresponden a los efectos medios en la poblacion, y son las pendientes
y el intercepto. Los aleatorios corresponden a las varianzas y

covarianzas de todos los niveles (2).

A la hora de estimar dichos parametros, debemos distinguir entre
meétodos y algoritmos de estimacion. Un método de estimacion consiste
en un conjunto de reglas y principios cuya aplicacion da lugar a una
ecuacion o ecuaciones que ponen en relacion los datos con el parametro
buscado. Los algoritmos son métodos matematicos, que por medio de
iteraciones sucesivas, permiten obtener soluciones para dichas

ecuaciones.
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METODOS
ESTIMACION

DE

Maxima
verosimilitud(ML)*

Tanto los coeficientes de
los

regresion como

componentes de la
varianza se incluyen en la
funcion de

verosimilitud(12).

ALGORITMOS
DE ,
ESTIMACION

Fisher

Scoring

INTRODUCCION

Se basa en la mejor
aproximacion de la
funcién de verosimilitud
y se puede usar con
ML y REML.

Maxima
verosimilitud
restringida (REML)

Solo los componentes de
la varianza se incluyen en
la funcién de verosimilitud.

Expectation-
Maximization
(EM)

Calcula estimaciones
maximo-verosimiles en
casos en los que
existen datos perdidos.
Pero es muy lento. Se
usa para REML.

Iterative
Generalized
Least Squares
(IGLS)

Refinamiento
secuencial del
procedimiento basado
en Minimos Cuadrados
Generalizados.

Produce estimadores
sesgados de los
parametros aleatorios
debido a que no tiene
en cuenta la varianza
muestral de la parte fija
del modelo.

Restricted

IGLS (RIGLS)

Para estimar los
parametros usa el

método REML, Yy se
pueden conseguir
estimadores
insesgados.
Aconsejable para
muestras pequefas.

Maxima
verosimilitud(ML)*

Para modelos
lineales
variables

Dicotémicas:

no
con

Cuasi-
verosimilitud
Marginal

(MQL(82) es)

Linealiza la partes fija
del valor predecido de
la variable
dependiente.

utilizan expansiones de la Cuasi- I(_fi_pealiza alml:a§ F)’aréesl
serie de Taylor para linealizar ST jJa y aleatoria e
el modelo multinivel, veros:m/lltud valor predecido de la

Penalizada variable dependiente.

(PQL )

Combina la distribucién a 4 MCMC, Métodos de
priori (integra conocimientos Metodo Monte Monte Carlo por
Esti . Egiv:gs]‘udnecilgi g:rémetros) Carlo por Cadenas de Markov.
stlma}mon verosimilitud. y produce una Cadena de glmulamon de c:ﬂdezas
BayeS|ana distribucion a posteriori, que Markov e arkov

describe la incertidumbre de
los parametros después de
observar los datos.

convergentes hacia la
distribucién a posteriori
de los parametros.

Tabla 4. Métodos y algoritmos de estimaciéon
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*En la practica la diferencia entre ML y REML no es muy grande, pero cuando
el namero de unidades de nivel macro es inferior a 30, es preferible el método

REML (83).

1.5.6 Varianza

En la regresion maultiple, la varianza explicada mide la proporcion
de la varianza total de la variable respuesta (Y) que es explicada por la
relacion lineal que existe entre Y y las variables explicativas del modelo
(Xi). Para medir dicha proporcion usamos el llamado coeficiente de
determinacion, mas conocido por R?, que toma valores entre O y 1. Un
valor proximo a 1 se interpreta como un buen ajuste del modelo.

Pero ¢como se mide en una regresion multinivel, la varianza explicada

por el modelo?

Los modelos multinivel permiten dividir la varianza total en diferentes
componentes de variacion segun los distintos niveles de agrupacion de
los datos (84). Por ejemplo en la investigacion del asma en la infancia
podemos considerar el estudio de los factores de riesgo de la proporcion
de asmaticos en la infancia, y en este caso podriamos dividir la varianza
en variacion entre y variacion dentro de la unidades del nivel superior

(ciudad de residencia, por ejemplo).

Supongamos que partimos de un modelo de dos niveles de intercepto

aleatorio y con un predictor xjj, tratado como un efecto fijo:

Y= Boj + Pujxuij + ey (A)
Boj=Bo + uoj
var(ug) =02y var(e;) =020

var( yij | Xiij) =02%uw0 + 020
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En este apartado vamos a ver una aproximacion a los métodos mas usados,

que son los de Golstein H. et al. (85) y Snijders T.A.B. et al. (73).

1.5.6.1 METODO PROPUESTO POR GOLSTEIN.

En el modelo A podemos resumir la ‘importancia’ del nivel centro, como
la proporcion de la varianza total explicada, que se conoce como “coeficiente
de particion o division de la varianza” (variance partition coefficient) VPC(86) y

viene dado por la formula:
(18)

varianza residual del 2° nivel

VCP =
varianza residual del 1° nivel + varianza residual del 22 nivel

2

_ %
—> VPC = 7+ ol

En el caso de un modelo de intercepto aleatorio el VPC, también mide la

correlacion residual entre las respuestas de dos ninos en la misma ciudad de
residencia, y en este caso es conocido también como “Coeficiente de
Correlacion Intraclase, p”, y se usa comuUnmente como una medida de la
importancia de considerar que los datos estan agrupados o estructurados

jerarquicamente.

El VPC es util en el caso que tengamos un modelo con una unica fuente de

variacion en cada nivel, pero lo es menos, en un modelo de coeficientes

aleatorios.
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Supongamos que tenemos el siguiente modelo:

(19)
1° Nivel 2°Nivel
Yij = BojXo + Bujxuj Boj= Po + uo; + €j
Xo=1 By=B1 +uy

Var(ug) = O%wo, Var(uij) = O2ui,

Cov(ugj, uij) = Ouo1, Var(eoj) = 02

2 2 .2
Ouo T 20401X13j + Oy X735

VPC =
0'1210 + 20'u01x1i]- + 0.623

En este caso el VPC no es igual a la correlacion entre unidades. Dados

dos ninos iij e igj, la correlacion entre x i1y X ioj viene dada por:
(20)

(0%, + 0uo1 (X1iyj + X1iyj) + OF X1i X115

2 2 2 2\ (2 2 o2 2
\/(%0 + 20y01X1i,j + 04, X15,j T 06) (04, + 20u01X1i,j + 04, X7j,; + 0&)
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1.5.6.2 METODO PROPUESTO POR SNIUDERS.

Snijders y Bosker (73) proponen otra definicion de la proporcion
de varianza explicada, y la llaman Reduccién de la proporcion del error

de la prediccion.

En el marco de los modelos multinivel de 2 niveles, se puede elegir entre
predecir el valor de Y para un individuo en un grupo, o predecir el valor
medio de Y para un grupo. Lo que da lugar a dos formas de medir la

proporcion de varianza explicada:

i.  Reduccion de la proporcion del error de prediccion de un valor

individual.

Cuando desconocemos el valor de x para un individuo, la mejor
prediccion es E(Yi) y la varianza del error de prediccion es var(Yi). En

cambio cuando conocemos el valor de x la mejor prediccion es:

q o q -
Y=o BnXnij y el error de prediccion es Yij — Xheo BrXnij = Uoj t+ €

Por lo tanto la varianza del error de prediccion es:
(21)

q
— — 42 2
var (Yij - Z ,thhij> = var(uoj + eij) = oy, +0¢
h=0

Y La reduccién de la proporcion de la varianza del error de prediccion
para el nivel 1 sera:
(22)

RZ —1 var(Yij - 2?1:0 ﬁhxhij) -1 Oﬁo + 0-32
21— —1__H ~ "e
var(Y;;) var(Y;;)
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Lo normal es desconocer el valor de estos parametros, por ello la
mejor forma para estimar R? es usar las estimaciones de de dichos

parametros.

(23)
(85, + 6D
@32, + 6204

N = varianza del modelo nulo

A = varianza del modelo alternativo (con al menos un predictor)

ii.  Reduccion de la proporcién del error de prediccion de la medida de

grupo

La proporcion de varianza explicada en el nivel 2 se puede definir
como, la reduccion en la proporciéon de la varianza del error de
prediccion de la media Y i » de una unidad de nivel 2 elegida al azar.
Supongamos que partimos del modelo de 2 niveles del apartado
anterior A.

Si conocemos los valores de todos los predictores xp;; para todos los i

del grupo j, entonces la mejor prediccion de 17_]- es el valor de la

regresion 22:0 Prxn.j y la varianza del error de la prediccion:
(24)
2

q

_ , . 0;

var|Y; — Brxnj | = T, +Z
h=0

]

/ nj el numero de unidades de nivel 1 en el grupo j.
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Entonces a partir de estos datos definimos la reduccion en la

proporcion de la varianza del error de prediccién de Y; como:

(25)
RZ—1_ var(fj —Yh=o :thh.j) _
2 var(¥;)
Y su estimacion:
(26)
2
- (G5, + e)N
R% = —,\2
(02 +

N = varianza del modelo nulo
A = varianza del modelo alternativo (con al menos un predictor)
La cantidad de varianza explicada en un segundo nivel es un unico
valor. Pero es posible que cada grupo j tenga un n; distinto, entonces
¢Qué valor se debe usar? Se puede usar cualquier valor que sea
considerado a priori, representativo de las unidades de nivel 2. Si los
valores de nj varian mucho en la poblacion, se puede usar la media
armonica

(27)

N

1
Z._
]nj

Respecto a R? y R3, sus valores poblacionales no pueden ser menores de
cero. En cambio sus estimaciones pueden aumentar su valor al eliminar
un predictor o disminuir al incluir un nuevo predictor, esto puede ser
debido al azar o por una mala especificacion de la parte fija del modelo.
Estos cambios en los valores de R? y R? en una direccién equivocada
sirven de diagnostico para el investigador, para detectar posibles errores

de especificacion de la parte fija.
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El calculo de la varianza explicada en modelos de pendientes aleatorias,
implica un aumento en la complejidad de las formulas de R? y RZ y se

pueden consultar en Snijders et al (1994) (87).

1.5.7. Multinivel con diferentes variables
respuesta y estructura

Hasta ahora se ha explicado el analisis multinivel desde el punto de
vista de modelos con variable dependiente continua y una estructura
simple donde los individuos del primer nivel estan anidados dentro de
las unidades de segundo nivel, ver figural. Una de las mayores ventajas
de este tipo de analisis es que puede ser usado también con otro tipo de

variables respuesta y otras estructuras jerarquicas.

Una posible estructuracion de los modelos multinivel, es dividirlos

segun el tipo de variable respuesta:

1) Variable dependiente continua (modelo lineal):

a) Medidas repetidas > Cuando se repiten las mediciones en los
mismos individuos, por ejemplo hacer un seguimiento de la tensiéon
arterial a un grupo de individuos, se establece una jerarquia de dos
niveles, el segundo nivel son los individuos y las repeticiones de la
medicion son las unidades del primer nivel. Hay distintos modelos
que utilizan mediciones repetidas.

i) Estudios de crecimiento (caso particular de los estudios
longitudinales): las curvas de crecimiento representan un
proceso de desarrollo que se produce en funcion del tiempo,

una forma adecuada de modelarlas radica en describir los
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valores esperados de las observaciones como funciones
polinomicas del tiempo (3). En un modelo de dos niveles para
medidas repetidas, las unidades del Nivel 1 especifican Curvas
de crecimiento TUnicas (polinémicas) o trayectorias de

crecimiento, para cada individuo (Unidad del nivel 2) (88)

(28)

Yij = Boj + Bujty + Bajtly + Bajtiy + -+ Bysti; + €/ Bpj = By +up;

para aquellos coeficientes que se asumen aleatorios y f,; = f, para
aquellos coeficientes no aleatorios

2
050 - Ouop

uP~N(O' Q) /Qy = : 2 Vp: :Bpj coeficiente aleatorio
Ouwop - Obp

donde y;; representa la medida de la variable dependiente para el

sujeto j en la ocasion i.

ii) Datos de respuesta multivariante: Las respuestas

multivariantes surgen, cuando hay mas de una variable
dependiente, una variable respuestas medida en el nivel
1(medidas repetidas) y una o mas variables respuesta medidas
en el nivel 2( nivel individuo) (89). Podemos extender el modelo
6.1, anadiendo una var. Dependiente

(29)

@ _
Yo+1)j = Cp+1) T Up+1))

/el superindice 2 indica que es una variable respuesta definida

en el nivel 2, y a(,41) €s el intercepto de la parte fija.
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b) Disenos cruzados: La asuncion que las estructuras de datos son

puramente jerarquicas es a menudo una simplificacion. Los
individuos pueden pertenecer simultaneamente a mas de una
agrupacion de un nivel jerarquico dado. Esto lleva a una
estructura clasificada cruzada (89-91). Por ejemplo, podemos
clasificar a un enfermo, por el centro de salud al que acude o por
el vecindario donde reside, tal que, ambas clasificaciones se
estiman como aleatorias. Y se puede modelar:

(30)

Yitni = XBiguin + Wy + Uy, + €y

ji=1l,...,d1 jeo=1,...., J2

donde un paciente i, pertenece a la combinacion de c.salud ji1 y
vecindario jo. La parte aleatoria del modelo, tiene 2 términos
residuales del nivel 2 w; y u;,.

Meta-analisis: nos encontramos con un caso de analisis de datos
agrupados; en el que los pacientes (nivel 1) se agrupan en bloques
constituidos por cada estudio particular (nivel 2) (89;92). Para un
sujeto i, en el estudio j que recibio el tratamiento h, podemos
escribir un modelo basico para la respuesta yp;; como:

(31)
Yhij = (XB)ij + aty; + u; + e

u;~N(0,0;) e;;~N(0,02)

(XB);j son la funcion lineal de las covariables para el sujeto i en el
estudio j, u; es el efecto aleatorio del estudio j y e¢;; es el residuo
para el sujeto i en el estudio j. El término t;; es una variable

dicotomica que hace referencia al tratamiento.
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2) Variable dependiente discreta(modelo no lineal):

Aunque los modelos multinivel fueron desarrollados originalmente
para variables de respuesta con distribucion normal y bajo los
supuestos de una distribucion normal de los errores en cada
individuo, estos métodos han sido generalizados para situaciones en
las que la variable de respuesta es binomial, nominal u ordinal y
para procesos donde la probabilidad del evento es pequena y se
puede modelar con una distribucion de Poisson. Casos particulares

son los siguientes.

a) Modelo logistico: Se usa cuando nuestra variable dependiente
toma dos valores. Es una extension de los modelos multinomiales
estandar. Siendo el modelo multinivel mas simple, para una
estructura jerarquica de 2 niveles, con una variable

independiente, el intercepto aleatorio y link logit, es el siguiente:

(32)

log(

1_

/ u;~N(0,05) y mjj=PQ;=1)

_
Z,_)= Bo + ﬂ1xij + Ugj
ij

Estos modelos se ampliaran, en la parte de metodologia.
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b) Modelo Multinomial: Usamos el analisis Multinomial logistico

multinivel, cuando la variable dependiente es una variable
categorica con mas de dos categorias. Este modelo es una
generalizacion de del modelo logit multinivel, y para una
estructura de dos niveles, donde la categoria de referencia de la

variable respuesta es t, se define:
(33)

Tijs) = P(yy; = 1)

Tij(s
1°g< » )> = Poes) T BisyXij +Uosy; S =1, ..., t-1

Tijco)
/ Uo); ~N@O,05,) ¥V Zho1Tijm = 1.

La ecuacion 33, especifica un modelo para las restantes t-1
categorias, si t es 2 entonces se reduce a un modelo logit

multinivel.

Modelo Poisson: La variable dependiente es una variable de
conteo, como por ejemplo, numero de sibilancias en el ultimo ano
o numero de ataques de asma en el ultimo mes. Son una
extension de los modelos de regresion Poisson. Los datos de
conteo son no negativos, por lo tanto si intentamos ajustar un
modelo normal a estos datos, podemos obtener predicciones
negativas, por ello es preferible usar el logaritmo de los datos,
usando una funcion link log. Un modelo Poisson de efectos
mixtos modeliza el nimero esperado de sibilancias o ataques de
asma en un intervalo tiempo (conocido como variable de
exposicion u “offset”, tj). Esta variable se debe incluir en el

modelo como el log(t;). Si la variable dependiente de conteo fue
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recogida en el mismo periodo para toda unidad i de primer nivel
en cada unidad j de segundo nivel entonces el modelo log de

intercepto aleatorio es el siguiente:
(34)
E(yy) = Ay
log(Ai;) = Boj + Pixijy  Boj = Bo+uo; ugj~N(0,02)

Si el periodo de recogida no es el mismo entonces el modelo log

de intercepto aleatorio es el siguiente:
(35)

log(2;;) = log(ti;) + Boj + Bixij, Boj = Bo +ugj ug; ~N(0,07)

d) Modelos de supervivencia: Cuando hablamos de analisis de
supervivencia nos referimos al analisis del tiempo de seguimiento
(T) de cada unidad de observacion hasta que ocurre un fenomeno
predefinido (muerte, por ejemplo). Puede suceder que en alguna o
algunas unidades de observacion no haya ocurrido el evento de
estudio en el momento de cerrar el estudio, entonces se habla de
“censuras” o “casos censurados”. Existen distintas formulaciones
para modelizar datos de supervivencia (93;94). Vamos a mostrar
la aproximacion que se deriva del modelo ordinal y que usa una
funcion de respuesta log-log (94). Supongamos que, para cada

unidad de nivel 1, la observacion contintua hasta un tiempo y;;, el
tiempo de supervivencia es un vector de 0 excepto el ultimo
elemento que tomo el valor de d;;. Si el evento ocurre d;; = 1y si la
observacion es censurada d;; = 0. Definimos la probabilidad de

fallar, en el tiempo t como ;) = P(y;; =t|y;j =t) de forma
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analoga se puede definir 1—m;;; como la probabilidad de

sobrevivir mas alla del tiempo t. Entonces podemos formular el
modelo log log donde las covariables pueden variar a través del

tiempo como:
(36)
log[—log(l — nl-j(t))] = XijeB + ziju;

La parte fija del modelo la compone x;;, es el vector de

coeficientes que varian a través del tiempo y B el vector de
coeficientes. La parte aleatoria del modelo la forma el vector de

coeficientes de de los efectos aleatorios z;; y el vector de efectos

aleatorios u;.
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1.5.8. Muestreo:

El muestreo es una herramienta que se usa en la investigacion
cientifica. Todo estudio ya sea observacional o experimental, lleva
implicito en la fase de disenio la determinacion del tamano muestral
necesario para la ejecucion del mismo (95;96).

Existe bastante literatura acerca del calculo del tamano muestral en
estudios multinivel (2;24;73;97-101). En los estudios mas sencillos, de

dos niveles, se deben estimar dos tamanos muestrales distintos:

1. El tamano de la muestra de las unidades del 1° nivel (nj)
2. El tamano de la muestra de las unidades del 2° nivel (J)
El tamano total de la muestra viene dado por:
(37)

J
2.

j=1

En los estudios multinivel, generalmente el principal problema es
determinar el tamano muestral de las unidades del nivel grupo o
segundo nivel, ya que este suele ser mas pequeno que el tamano de
muestra del nivel individual (102).

En general, para calcular el numero de wunidades, individuos o
pacientes necesarios en un estudio multinivel, lo primero es calcular un
tamano muestral para un muestreo aleatorio simple. Si queremos
comparar las medias del grupo intervencion y del grupo control
podemos usar la siguiente formula:

(38)

_ (Zl_a/z + Zl_ﬁ)z * 0-2 * (7" + 1)
B d?*r

Ny
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N: = sujetos necesarios en el grupo intervencion
Z; = Valor Z de la distribucion normal que deja a su izquierda
un areade t /t=1—-a/2,1— B, siendo o la probabilidad de
cometer el error tipo I y 8 la probabilidad de cometer el error
tipo 11
0? = Varianza de la variable respuesta
d = Valor minimo de la diferencia en media que, si existiera, se
desea detectar con una probabilidad 1-8.

Ng

r=_ razon del numero de sujetos entre los grupos
1

comparados. (No tamano de la muestra en el grupo control)

Si la variable respuesta es dicotomica, se puede usar la siguiente

ecuacion:
(39)
2 _ _
N, = (Z1—a/2 + Zl—ﬁ) *p(1—p)*x(r+1)
! (p1 —po)? *7
__ p1t (r=*po)
p 1+r
Donde:

N: = sujetos necesarios en el grupo intervencion

Z, = Valor Z de la distribucion normal que deja a su izquierda
un areade t/t=1—-a/2,1—-p

p = media ponderada de poy p1

N, . . .
r= N—° razon del numero de sujetos entre los grupos

1

comparados. (No tamano de la muestra en el grupo control)
p1 =proporcion de casos en el grupo intervencion

Ppo =proporcion de casos en el grupo control
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Después de calcular el tamano muestral aleatorio simple es necesario
multiplicar por un factor de correccion el cual tiene en cuenta el
muestreo en dos etapas (103). En un muestreo aleatorio simple el error

estandar de la media viene dado por la siguiente formula:

desviacion estandar

error est.=

Vtamano muestral

Supongamos que tenemos N macro-unidades cuyo tamano es n,
entonces el tamano total de la muestra es Nn. El efecto del diserio es el
factor de correccion y es un numero que indica cuando debemos ajustar
el denominador de la formula anterior para tener en cuenta el cambio
en el disenno (pasar de una etapa a dos); se define como el cociente entre
la varianza obtenida con el nuevo diseno muestral y la varianza
obtenida con el muestreo aleatorio simple para la misma poblacion

(73;103).

El efecto del disenio para un muestreo de dos etapas con igualdad de

tamano en las macro-unidades o unidades de segundo nivel es:
Efecto del disefio =14+ (n—1)p
Donde p es el coeficiente de correlacion intraclase (CCI).

Hay autores que proponen distintas reglas de oro, estas reglas son a

menudo opiniones personales basadas en la experiencia :

1. Si se esta interesado en los efectos fijos del modelo, 10 grupos en
el segundo nivel seran suficientes. Si el interés esta en los efectos
contextuales como minimo seran necesarios 30 grupos (102).

2. La regla del 30/30, los investigadores deben esforzarse para
obtener una muestra de al menos 30 grupos con 30 individuos

por grupo como minimo (104).
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JUSTIFICACION

Los modelos estadisticos son herramientas que nos permiten
adentrarnos en la complejidad de los fenomenos que investigamos. La
naturaleza de las observaciones estudiadas, sera de gran importancia a
la hora de elegir el método estadistico mas apropiado para abordar su
analisis (105). No es necesario recurrir a técnicas complejas de analisis
por capricho sino tratar de usar los modelos mas sencillos posibles que
reproduzcan la complejidad del mundo que tratamos de explicar.
Aunque la mayoria de las veces un problema complejo va de la mano
de una técnica compleja también.

Ante el caso de datos con una estructura definida, como es el caso de
datos estructurados jerarquicamente, el enfoque estadistico se plantea
desde el punto de vista multinivel, donde se han desarrollado
procedimientos estadisticos basados principalmente en la construccion
de modelos, que permiten analizar el comportamiento de las respuestas
individuales, considerando la informaciéon de grupo.

El uso de esta técnica estadistica se inici6 en el marco de las Ciencias
sociales y la Educacion. La aplicacion en el campo de las Ciencias de la
Salud ha sido posterior y ha sufrido un aumento exponencial en la

ultima década aunque aun no es una técnica de uso habitual.

Las sibilancias recurrentes en la infancia tienen una gran
importancia sobre la morbilidad y mortalidad en ese grupo de edad,
tanto en paises en vias de desarrollo como en paises desarrollados
(106). Son una de las enfermedades respiratorias por las que mas se
acude al hospital en el primer ano de vida, lo que tiene un elevado
impacto economico (107).

En el estudio multicentrico ISAAC sobre el asma y la alergia en la
infancia, se ha visto que la prevalencia de esta enfermedad varia segun
la ciudad o pais donde se estudie (108). Por ello es de interés de esta
tesis estudiar los factores de riesgo de las sibilancias recurrentes
teniendo en cuenta la estructura jerarquica que conforman los ninos

dentro de sus ciudades de residencia.
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OBJETIVOS

Los datos del “Estudio Internacional de Sibilancias en Lactantes”
(EISL) (109) presentan una estructura anidada, ninos anidados en sus
ciudades de residencia, por lo que creemos interesante analizar los
factores de riesgo de las sibilancias recurrentes el primer ano de vida
con los modelos multinivel y nos planteamos en este estudio los

siguientes objetivos.

Objetivo principal:

EL objetivo principal de esta tesis es presentar la aportacion que
suponen los modelos multinivel para el adecuado tratamiento
estadistico de datos estructurados jerarquicamente en el estudio de los

factores de riesgo de las sibilancias recurrentes en lactantes.
Objetivos secundarios:

2. Comprobar como el analisis multinivel agiliza el proceso de
calculo y mejora la estimacion de los factores de riesgo de las
sibilancias recurrentes en el primer ano de vida frente a
estudios anteriores.

3. Estudiar si el enfoque bayesiano para el analisis multinivel

mejora la estimacion obtenida con el enfoque frecuentista.
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MATERIAL Y METODOS

4.1 Datos y variables:

En este apartado se van a usar dos bases de datos, la del estudio
ESCAPE (110) que usaremos como ejemplo de que no siempre es
posible realizar un analisis multinivel y la base del estudio internacional

de sibilancias en el lactante (EISL) (109;111).

ESTUDIO ESCAPE:

El objetivo de este estudio era conocer como afectan las distintas
estaciones del ano a la calidad de vida (CV) de los ninos asmaticos.

Para ello fueron reclutados por sus pediatras, cuatro grupos distintos
de ninos asmaticos de 7-14 anos, durante cada estacion del ano,
Octubre 2003, Enero 2004, Abril 2004 y Julio 2004. Su CV se midio por
medio de la version espanola validada (112;113) del Paediatric Asthma
Quality of Life Questionnaire (PAQLQ). El cuestionario esta compuesto
por 23 items los cuales miden sintomas, limitaciones de las actividades
y la funcién emocional del nino. Otros factores que se recogieron
fueron: gravedad del asma, atopia, tratamiento médico, inmunoterapia,
obesidad, habito de fumar en los padres y medidas ambientales de
control alergénico. El Analisis estadistico que se uso fue un modelo de
regresion logistica, siendo el score de PAQLQ (score global) la variable
dependiente (primer tercil =0 vs tercer tercil =1) y las siguientes
variables independientes: sexo, tipo de residencia (urbana, rural,
intermedia), area geografica (meseta, costa Mediterranea, costa Norte,
tipo de alergia, estacion del ano, inmunoterapia, severidad del asma,
obesidad, mascotas y cubiertas antialérgicas.

Para el analisis multinivel la variable dependiente que se va a usar es el
score global (primer tercil vs tercer tercil). Se va a estudiar si la

siguiente estructura multinivel tiene sentido:
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Otofio Invierno Primavera Verano Ir T ;I- B

1

n=352 n=339 n=234 n=178 T .
-

...352 ...339 ..234 ...178

Figl7. Estructura jerarquica estudio ESCAPE
1°nivel: ninos

2° nivel: estaciones del ano

Variable dependiente: PUNTUACION GLOBAL

ESTUDIO EISL:

El estudio EISL es un estudio multicentrico, transversal, poblacional
que se ha llevado a cabo usando métodos estandarizados y un
cuestionario (ANEXO 1) previamente validado (114-116) basado en el
cuestionario del Estudio Internacional de Asma y Alergia en la Infancia

(ISAAC) (http://isaac.auckland.ac.nz). El reclutamiento se realizé en los

centros de salud de atencion primaria, localizados en el area geografica
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del centro EISL correspondiente (ver tabla 5), en el momento en el que
los ninos acudian para la revision del nino sano y/o para la
administracion de la vacuna correspondiente segun el programa de
vacunas de cada pais. El periodo de inclusion de ninos en el estudio se
mantuvo abierto entre enero de 2005 y enero de 2007. Se invito a
participar en el estudio a los padres o cuidadores en el momento que
acudian al centro de salud para una revision o la administracion de la
vacuna correspondiente alrededor de la edad de 1 ano, haciendo
especial énfasis en que todas las preguntas del cuestionario hacian
referencia a eventos que habian ocurrido en los ultimos 12 meses de
vida de su hijo (107). El objetivo de este estudio era el analisis de los

factores de riesgo/proteccion de las sibilancias recurrentes

Variables: Las sibilancias se definieron como la respuesta positiva a la
pregunta: “¢Ha tenido su hijo/a sibilancias o pitos en el pecho en los
primeros 12 meses de vida?

Las sibilancias recurrentes, nuestra variable dependiente, fueron
definidas como tener 3 o mas episodios de sibilancias durante el primer
ano de vida. Los antecedentes familiares de asma y rinitis se definieron
como la respuesta positiva de los padres a las preguntas ¢Tiene el padre
o la madre asma?, ¢Tiene el padre o la madre rinitis? Se definié eccema
infantil como la respuesta positiva a la pregunta: ¢ha tenido su hijo/a
manchas rojas que pican, y aparecen y desaparecen en cualquier parte
de su cuerpo excepto alrededor de los ojos, nariz y en la zona del panal,
durante sus primeros 12 meses de vida? Los resfriados comunes se
definieron como: haber tenido episodios cortos de resfriado con goteo
de nariz, estornudos, obstruccion nasal, tos suave, con o sin fiebre.
Otras variables que se han usado en el analisis son el habito tabaquico
de los padres, fumar durante el embarazo, si el nino/a asisti6 a la
guarderia en el primer anos de vida, lactancia materna exclusiva (mas

de tres meses vs. 3 o menos), n° de hermanos, n° de personas que viven
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en la casa del nino, si hay moho en la casa, si tienen mascotas y nivel

de estudios de la madre.

4.2 Metodologia:

A través de los datos de EISL, vamos a corroborar uno de los
objetivos primordiales de esta tesis, es decir, ver como los modelos
multinivel mejoran el analisis de los factores de riesgo/proteccion de la
sibilancias recurrentes en el primer ano de vida respecto a otro tipo de

analisis.

Para el analisis desde el enfoque frecuentista se ha usado el programa
estadistico MLwiN v2.25 ©Centre for multilevel modelling, University of

Bristol http://www.bristol.ac.uk/cmm/ . MLwiN es un programa que

permite la especificacion y el analisis de un amplio rango de modelos
multinivel (117). Para el enfoque bayesiano se ha usado el programa
Winbugs, WINBUGS, es un software dentro del proyecto BUGS
(Bayesian inference Using Gibbs Sampling) para el analisis bayesiano de
modelos estadisticos complejos usando métodos de Monte Carlo por
Cadenas de Markov (MCMC), es de distribucion gratuita y ha sido
desarrollado por un equipo de estadisticos y programadores del Medical
research  Council Biostatistics Research Unit en  Cambridge

http:/ /www.mrc-bsu.cam.ac.uk/bugs/ .

Para el analisis de los datos se va a usar el modelo de regresion
multinivel logistico de 2 niveles tanto para el método de estimacion
frecuentista de la cuasi-verosimilitud penalizada (PQL) (118), como con
el método bayesiano usando la estimacion de Monte Carlo por cadenas
de Markov (MCMC), que como esta descrito en la literatura en algunos
casos produce aproximadamente las mismas estimaciones que el
meétodo PQL y en la mayoria mejora las estimaciones de los efectos

aleatorios (119). Ambos modelos se van a comparar entre si y a su vez
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con el analisis realizado anteriormente en que se us6 un meta-analisis
con efectos aleatorios, en el que se consideran dos posibles fuentes de
variabilidad, la variabilidad intra-estudio y la variabilidad entre-
estudios, que se incorporan al estimador combinado a través de los
pesos correspondientes (120;121). Los datos que se usaron en el meta-
analisis fueron los resultados de aplicar para cada centro un modelo
lineal generalizado con distribucion binomial y link logit, para calcular
los OR ajustados de los factores de riesgo/proteccion, siendo las
sibilancias recurrentes la variable dependiente.

Ademas se va analizar un modelo de pendientes aleatorias y un modelo
que contiene variables de segundo nivel usando el enfoque frecuentista
y el enfoque bayesiano.

A continuacion se presentan los dos enfoques multinivel que hemos

usado para nuestro analisis.

4.2.1 Modelo logistico multinivel de 2 niveles: Enfoque

frecuentista.

El objetivo principal de un regresion logistica es predecir la
probabilidad mm; de que ocurra un evento Y, para un individuo i, en

funcion de un determinado nimero de variables.
Un modelo general para una variable respuesta dicotomica (Yi) y

una variable explicativa x; es:

(40)
f(m) = Bo+ Bix; / P(Y =1) =1y

siendo f(m;) una transformacion de r; llamada link.

Las funciones link (122;123) mas conocidas son:
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1. Link logit, donde f(r;) = log(-=>)

2. Link probit, donde f(m;) = @®(m;) es la funcion de densidad
acumulada de la distribucién normal.

3. Link log-log, donde f(m;) = log(—log(1 — m;))

Si queremos extender nuestro modelo para tener en cuenta la
estructura jerarquica de 2 niveles en nuestros datos, comenzaremos
ajustando el modelo nulo con intercepto aleatorio (123). Nuestra
variable respuesta es yj toma el valor 1 individuo i tiene la respuesta Y
el centro j y O si no. Si usamos el link logit, nuestro modelo nulo de dos
niveles para una variable respuesta dicotomica queda de la siguiente

manera:

(41)

T

logit(m;) = log odds = log(l_Zij)= Boj

Boj = Bo+ ugj / ugj ~N(0,05,)

Modelo de intercepto aleatorio:

Si queremos incluir en el modelo potenciales variables explicativas de la
variable respuesta Xi,..., Xp, obtenemos el siguiente modelo:

(42)

”ij

log(—=)= Bo + Lo BpX(pyij + Uoj

1_7Tij

El intercepto Bo; esta formado por dos componentes: un efecto fijo Bo,
igual para todos los centros, y un efecto aleatorio ug; especifico para

cada centro (unidad de segundo nivel) j.

En el caso mas simple en que tan solo hay una variable explicativa la
formulacion del modelo es:

(43)

A

log(;

—T;

”,]_)= Bo + Bix(1yij + Uoj
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_ exp(ﬂo + Bixc1yij + qu)
1+ exp(,BO + ﬁ1x(1)ij + uoj)

T[ij

Bo se interpreta como el intercepto de conjunto en la relacion entre el
log-odds y x. El intercepto para una determinada unidad de nivel 2 j es
Po + up; que sera mayor o menor que el intercepto de conjunto
dependiendo de si uy; es mayor o menor de cero. Como en el caso del
modelo de respuesta continua, u,; es conocido como el efecto aleatorio
de grupo, el residuo de grupo o el residuo de 2° nivel. La varianza del
intercepto entre grupos es var(uy;)= 050, se conoce como la varianza
residual entre grupos o varianza residual de segundo nivel. Y en el
modelo con variables explicativas siempre la varianza no explicada de
nivel 2. Las varianzas por definicion son no negativas, por ello cuando
testamos la hipotesis nula Hy: 050 = 0 la hipotesis alternativa debe ser
unilateral H;: 050 > 0, por lo tanto probabilidad de que el estadistico Z
sea mayor o igual que una variable chi-cuadrado con tantos grados de
libertad como parametros haya en el modelo, hay que dividirla por 2
(73).

El modelo multinivel para respuestas binarias se puede derivar también
a través de una variable latente de contextualizacion (73;123).
Asumimos que existe una variable continua y*; subyacente a y; y asi
podemos formular el llamado modelo wumbral, que permite la
representacion:

(44)

1si y*ij >0
Yi=
Osiy*<0
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Teniendo en cuenta esta representacion podemos escribir el siguiente
modelo de 2 niveles de intercepto aleatorio para la variable inobservada
y*ij, como para cualquier variable continua:

(45)

Y* = Bo + Bixj +( uoj + £%)

Para que represente un modelo de regresion logistica, los residuos de
primer nivel de la variable subyacente y*, deben tener una distribucion

logistica. Lo que significa que:

e P(e% < x) =logistic (x) V x

e La media de los residuos del primer nivel es O

2
. s
e La varianza es 5= 3.29

Cuando se asume que ¢%; tiene esta distribucion, el modelo logistico
visto en el apartado anterior, es equivalente al modelo umbral definido

aqui.

Coeficiente de particion de la varianza en términos de v*:

La formula de la VPC es la siguiente:

varianza residual del 22 nivel
VCP =

varianza residual del 12 nivel + varianza residual del 22 nivel

Y mide la proporcion del total de la varianza residual que es debida a la

variacion entre grupos.

76




MATERIAL Y METODOS

Como hemos visto en la seccion anterior, podemos generalizar un
modelo logistico de interceptos aleatorios como un modelo umbral para
una variable latente, este nuevo modelo tiene la misma forma que un
modelo de intercepto aleatorio para una variable respuesta continua,
por lo que:

(46)

2
O'uo

VPC=
o7y + o0/

donde 02 = 3.29 para un modelo logit.

Este VCP, se interpreta como la proporcion de la varianza residual total

en la propension de estar en la categoria 1, que es debida a las

diferencias entre grupos.

Para modelos con variable dependiente discreta, se recomienda el uso
de métodos estimacion de los parametros de cuasi-verosimilitud (123).
Estos procedimientos que ya nombramos en el cuadro de algoritmos,
tabla 4, usan métodos de lianearizacion basados en la expansion de
series de Taylor, que transforma un modelo con variable dependiente
discreta en un modelo con la variable respuesta continua. Se pueden
usar dos tipos de algoritmos, la cuasi-verosimilitud marginal (MQL) y la
cuasi-verosimilitud predictiva (PQL). Ambos algoritmos pueden incluir
tanto términos de 1° orden como de 2° orden de las series de expansion
de Taylor. El procedimiento MQL de 1° orden, proporciona una
aproximacion cruda y se pueden obtener estimaciones sesgadas,
especialmente si el tamano de la muestra dentro de las unidades del
segundo nivel es pequeno. El procedimiento PLQ de 2° orden, mejora la
aproximacion (124), aunque es un método menos estable y puede dar
problemas de convergencia. Por ello se aconseja empezar el analisis con
el algoritmo MQL de 1° orden, para obtener los valores de inicio del

algoritmo PQL de 2° orden (3;125).
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Modelo de pendientes aleatorias:

Un modelo de intercepto aleatorio asume que la relacion entre Y y
X es la misma para cada grupo, es decir la pendiente B es fija entre los
grupos. Podemos relajar esta relacion permitiendo que la pendiente de
una o mas covariables varie aleatoriamente entre grupos, es decir

permitiendo un Modelo de pendientes aleatorias de 2 niveles.

Modelo de pendiente aleatoria: la siguiente formulacion es para una
unica pendiente aleatoria; la extension al caso de dos o mas pendientes
aleatorias es sencilla:

(47)

Tl'ij

log(l_n”)= Boj + B1jXij

Boj = Bo+ ugj / ugj ~N(0,05,)
2

16 Ouo1
Bij = B+ W / Uyj ~N(0»0'1211) y 2, = ( o uz )
Ou01 Gul

ou01 €S la covarianza de los efectos aleatorios.

Q. es la matriz de varianzas covarianzas de los efectos aleatorios.

La pendiente de la relacion lineal entre X y el log-odds de Y=1 es
p1 + uy; para el grupo j. En comparacion con el modelo de interceptos
aleatorios el modelo de pendientes aleatorias introduce dos nuevos
parametros respecto del 051 Y 0y01- S€ pueden comparar los dos modelos
llevando a cabo el test estadistico donde la hipotesis nula es que
o5, =0y 0y0, = 0.

Para un modelo de pendiente aleatoria y una variable explicativa la
varianza residual es:

(48)
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var(ug; + uqjx;;) = var(ug;) + 2x;;c0v(ugj, uy;) + x5v

2
i

= 0jo + 20y01%;; + 0F X
Existen varios métodos para valorar la significacion respecto al valor O
de la varianza entre unidades de segundo nivel, y dependen del
algoritmo usado para ajustar el modelo. Para el procedimiento de la
cuasi-verosimilitud (PQL2), usaremos el test de Wald. Cuando usamos
este test para estimar una varianza residual, obtenemos un test crudo,
porque depende de la asuncion de que la varianza estimada se
distribuya normalmente. Sin embargo, nos da una indicacion acerca de

la fuerza de la evidencia para el efecto de grupo.

Una alternativa a estos procedimientos es usar el analisis bayesiano
con métodos de Monte Carlo por Cadenas de Markov (MCMC). Este
procedimiento posee la ventaja de que en muestras pequenas tiene en
cuenta la incertidumbre asociada a la estimacion de los parametros
aleatorios y proporciona medidas precisas de incertidumbre, lo que a su
vez es importante debido a que los métodos de maxima verosimilitud

tienden a sobreestimar la precision al ignorar la incertidumbre (126).

Modelo de intercepto aleatorio con una variable contextual:

Una ventaja de los modelos multinivel es la posibilidad de
explorar los efectos de los predictores del nivel 2 mientras
simultaneamente se incluyen efectos aleatorios, para permitir efectos de
variables no observadas del 2° nivel. A los coeficientes del segundo nivel
usualmente se les denomina efectos contextuales. El modelo mas
sencillo seria un modelo de intercepto aleatorio con una variable

explicativa de primer nivel X;;; y una variable de segundo nivel:

(49)
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i
log(1—7iij)= Boj + B1jX1ij + B2X2;

Boj = Bo + woj / g ~N(0,a§0)

Las covariables de segundo nivel ayudan a explicar solo la varianza

residual de grupo o residuo de segundo nivel.

4.2.2 Modelo logistico multinivel de 2 niveles: Enfoque bayesiano.

El punto de partida en inferencia paramétrica es un modelo de
probabilidad para los datos x, es decir, supondremos que los datos son
la realizacion de una variable aleatoria con una distribucion de
probabilidad que depende de parametros. Generalmente dicho modelo
vendra definido mediante una funciéon de densidad f(x|0)

parametrizada por el parametro 6 multidimensional

x~f(x|0)

El objetivo es la estimacion de los parametros 6, es decir, los datos han
sido generados segun el modelo para algun valor desconocido de 6 y el

objetivo es estimar dicho valor a partir de la observacion de los datos.

Mientras que la inferencia frecuentista se basa fundamentalmente en la
funciéon de verosimilitud f(x|@) para realizar estimaciones (inferencias)
sobre el parametro, el punto de vista bayesiano trata al parametro
como una variable aleatoria especificando sobre ella una distribucion de

probabilidad f(6) llamada distribucion a priori (127-129).

La distribucion de probabilidad de wuna variable aleatoria refleja
informacion sobre los valores que puede tomar dicha variable. Si una
variable tiene una distribucion normal N(0,1), los valores de dicha
variable estaran alrededor de O, sera muy raro (aunque no imposible)
observar valores superiores a 4 o inferiores a -4 e igualmente probable

observar valores superiores a 2 que inferiores a -2.
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Por tanto, especificar una distribucion a priori sobre 6 es una forma de
establecer informacion sobre 6 a priori, es decir, antes de observar los
datos x.
Tenemos entonces dos variables aleatorias, los datos xy el parametro 6.
La distribucion de probabilidad de los datos, si el valor del parametro es
6 (distribucion condicional), viene dada por f(x|f), mientras que la
distribucion del parametro viene dada por f(8), la distribucion a priori.
Entonces la distribucion de 8 condicionada a haber observado los datos,
que contiene la informacion sobre 8 cuando disponemos de los datos x,
viene dada por el teorema de Bayes

(50)

f(x16)f(6)
fOlx) =———
fx)
y se llama distribucion a posteriori 8. Hemos usado la notacion genérica

f () para denotar la distribucion de una variable.

Por tanto, toda la informacion que los datos aportan sobre el parametro
0 viene recogida en la distribucion a posteriori en términos de
probabilidades. Con la distribucion a posteriori tenemos mucho. Si
pensamos en las distribuciones de probabilidad como en wuna
herramienta para cuantificar la informacién sobre la variable en
cuestion, la distribucion a posteriori es la herramienta que necesitamos
para hacer inferencia (obtener informacion) sobre los parametros. Para
esto necesitamos describir la distribucion a posteriori. Como es una
distribucion de probabilidad, su descripcion puede hacerse mediante
cuantiles, media y varianza. Por ejemplo, para parametros
unidimensionales, entre el cuantil 0.025 y el cuantil 0.975 se encuentra
el parametro con probabilidad a posteriori 0.95 = 0.975-0.025,
formando dichos cuantiles los extremos de lo que llamaremos intervalo
de credibilidad al 95% para dicho parametro. La probabilidad de que el

parametro esté en dicho intervalo es 0.95, a diferencia del intervalo de
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confianza al 95% frecuentista, que contiene al parametro con
probabilidad 0.95, es decir, si obtenemos 100 veces datos en las
mismas condiciones y calculamos los 100 intervalos de confianza al
95% correspondientes, entonces aproximadamente 95 de los 100
intervalos contienen al parametro y 5 de los intervalos no lo contienen.
En la practica solo tenemos una vez los datos y por tanto decimos que
confiamos al 95% en que el intervalo calculado con los datos contenga

al verdadero valor del parametro.

Métodos MCMC para calcular las caracteristicas de la distribucion a

posteriori:

En este punto aparece el problema de calcular caracteristicas de la
distribucion a posteriori para hacer inferencia. Por ejemplo, la media a
posteriori de un parametro utilizada como estimador de dicho
parametro suele requerir el calculo de integrales en dimensiones
elevadas. Si el parametro de interés es un OR = ef siendo f una de las
componentes del parametro multidimensional 8, entonces la media a
posteriori del parametro OR viene dada por la integral

(51)

feﬁf(mx)de

y en general dicha integral no puede calcularse de manera exacta. El
calculo de dichas caracteristicas de la distribucion a posteriori requiere
métodos numeéricos. Los métodos mas utilizados en estadistica para
este propoésito se conocen como métodos de Monte Carlo por Cadenas
de Markov (MCMC) (130;131). Dichos métodos se basan en la
simulacion de una cadena de Markov apropiada que tiene a la
distribucion a posteriori como distribuciéon estacionaria (limite): si
{6(1),6(2),..} es una cadena de Markov con distribuciéon limite la

distribucion a posteriori, entonces
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(52)

K
1 .
f ePF(8|x)do = lim—Z ef®,
k k4
=1
En la practica se simula una cadena de Markov apropiada de gran
longitud k y la media a posteriori de OR = ef se aproxima por XX, ef®/

k, y analogamente cuantiles y varianzas.

Los algoritmos mas conocidos para obtener cadenas de Markov con una
determinada distribucion limite son el algoritmo de Metropolis-Hasting
y Gibbs sampling (131). Existen programas informaticos que
implementan de estos algoritmos; el mas popular es WinBugs v1.4

http:/ /www.mrc-bsu.cam.ac.uk/bugs/winbugs/contents.shtml.

Convergencia de los métodos MCMC

La funcion bugs del programa estadistica R v2.13 http://www.r-

project.org/ actia como interface entre R y el programa WinBUGS que
simula cadenas de Markov en paralelo con distribucién estacionaria la
distribucion a posteriori. Esta interface permite manejar los resultados

obtenidos comodamente.

Es una buena practica que las cadenas empiecen cada una en puntos
distintos. Cuando las cadenas que empiezan en puntos distintos no se
mezclan es senal de que no se ha alcanzado la convergencia y se

necesitan cadenas mas largas o adoptar otras estrategias.

El estadistico R monitoriza esta convergencia para cada parametro. En
la practica cuando R < 1.1 para todos los parametros, la convergencia es
aceptable. Otro indicador de convergencia es el numero efectivo de
simulaciones: n.eff. Al menos n.eff debe ser 100 para todos los

parametros.
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Enfoqgue bayesiano de los modelos multinivel logisticos:

Para aplicar la metodologia bayesiana en un modelo multinivel de
dos niveles hay que especificar la distribucion a priori sobre los
parametros del modelo. Consideremos por ejemplo el siguiente modelo
“umbral” que permite la representacion de la variable dicotémica

mediante una variable latente:

(44)

1 si y*ij >0
Yy =
Osiy*j<0

Teniendo en cuenta esta representacion podemos escribir el siguiente
modelo de 2 niveles de intercepto aleatorio para la variable inobservada
y*ij, como para cualquier variable continua:

(53)
Y *i;= Po + B1xij + ugj + &;

Upj ~N(0' 0-130)1 &ij ~N(0' 0-&‘2)

Los parametros del modelo son f, 1,040 ¥ 0¢, €s decir, 8 = (B, f1, Ouo, O¢)-
Los parametros £, y f; son los parametros de la parte fija del modelo y
por similitud con el modelo de regresion simple, para estos parametros

vamos a suponer una distribuciéon con muy poca informacion

Bo~N(0,10%) B1~N(0,10%)
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y para los parametros o,y y 0, podemos usar una distribucion uniforme
en el intervalo (0,100). La distribucion a priori 8 es el producto de las
distribuciones a a priori para cada uno de los parametros fy, 51,0y Y Oc-
Con estas distribuciones a priori lo que reflejamos es que esperamos
que los parametros f, vy [; estén en el rango (-100,100), y que los
parametros o,, y o, estén en el rango (0,100). Si las estimaciones a
posteriori no estan en estos rangos significa que las distribuciones a

priori elegidas no son apropiadas y habria que ampliar los rangos (132).

El modelo multinivel considerado es uno de los mas simples, sin
embargo se requiere de métodos MCMC para realizar la estimacion a

posteriori de 6.
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RESULTADOS

ESCAPE:

El numero de pediatras que reclutaron ninos ha variado a lo largo del
periodo de estudio: 132 en otono, 128 en invierno, 89 en primaveray 74
en verano. Esto representa una pérdida aproximada de 44% en el
reclutamiento de los pediatras. El nimero de ninnos con datos validos en
cada temporada fue: 345 en otono, 334 en invierno, en la primavera de
232 y 176 en verano. Las caracteristicas demograficas de la poblacion
en su conjunto y de cada grupo de ninos en cada estacion del ano se

muestran en la Tabla 4.

Otono Invierno Primavera Verano Todas las
n=352 n=339 n=234 n=178 estaciones
n=1103
Edad(anos)media (SD) 10.4 (2.0) 10.2 (2.0) 10.3 (2.1) 10.6 (2.1) 10.3 (2.0)
Genero masc. 216 (62.6) 208 (62.3) 153 (65.9) 99 (56.3) 676 (62.2)
Peso, kg 41.5 (12.8) 40.9 (13.0) 41.2 (13.3) 43.0 (13.6) 41.5(13.1)
Talla, cm 144.5 (13.7) 143.2 (13.0) 143.4 (13.3) 145.4 (14.0) 144.0 (13.5)
Residencia, n (%)
Rural 63 (18.7) 70 (21.1) 38 (16.7) 22 (12.9) 193 (18.1)
Intermedia 87 (25.8) 77 (23.3) 44 (19.4) 45 (26.5) 253 (23.8)
Urbana 187 (55.5) 184 (55.6) 145 (63.9) 103 (60.6) 619 (58.1)
Zona Climatica
Meseta 182 (51.7) 165 (48.7) 109 (46.6) 89 (50.0) 545 (49.4)
Costa Mediterranea 74 (21.0) 70 (20.6) 40 (17.1) 23 (12.9) 207 (18.8)
Costa Norte 96 (27.3) 104 (30.7) 85 (36.3) 66 (37.1) 351 (31.8)
Tipo de Alergeno
Polvo 86 (24.4) 72 (21.2) 49 (20.9) 54 (30.3) 261 (23.7)
Polen 31 (8.8) 29 (8.6) 21 (9.0) 30 (16.9) 111 (10.1)
Moho 13 (3.7) 12 (3.5) 8 (3.4) 5(2.8) 38 (3.4)
Multiples 156 (44.3) 150 (44.2) 107 (45.7) 53 (29.8) 466 (42.2)
Asistencia médica
Consulta extra-hospitalaria 93 (26.6) 88 (26.0) 67 (28.9) 52 (29.4) 300 (27.3)
Atencién primaria 257 (73.4) 250 (74.0) 165 (71.1) 125 (70.6) 797 (72.7)
Inmunoterapia 261 (23.7) 106 (30.1) 74 (21.8) 41 (17.5) 40 (22.5)
Tratamiento con ICS 394 (35.7) 135 (38.4) 122 (36.0) 74 (31.6) 63 (35.4)
Severidad del Asma
Episédica infrecuente 121 (37.1) 143 (46.7) 105 (47.9) 68 (42.0) 437 (43.1)
Episédica frecuente 123 (37.7) 97 (31.7) 71 (32.4) 71 (43.8) 362 (35.7)
Moderada persistente 78 (23.9) 60 (19.6) 41 (18.7) 23 (14.2) 202 (19.9)
Severa persistente 4 (1.2) 6 (2.0) 2 (0.9) 0 (0.0) 12 (1.2)
Obesidad 32 (9.7) 26 (8.3) 24 (10.8) 15 (8.8) 97 (9.3)
Mascotas
Perro 56 (16.2) 61 (18.2) 36 (15.9) 33 (18.5) 186 (17.1)
Gato 22 (6.4%) 26 (7.8%) 11 (4.8%) 11 (6.2%) 70 (6.5%)
Cubiertas antialérgicas
Almohada 69 (19.6%) 79 (23.3%) 59 (25.2%) 34 (19.1%) 241 (21.8%)
Edredon 87 (24.7%) 87 (25.7%) 63 (26.9%) 44 (24.7%) 281 (25.5%)
Fumar en casa 163 (46.8%) 156 (46.2%) 113 (48.3%) 78 (44.1%) 510 (46.5%)

Tabla 4. Caracteristicas demograficas de los participantes
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En primer lugar se ha ajustado el modelo nulo de intercepto aleatorio
En la figura 18 y en tabla 5 se recogen el modelo nulo y las

estimaciones de los parametros fijos y aleatorios del modelo.

globtercl, ~ Rinomial(denom,. 7,) globtercl .~ Binomial(denom,, 7,)
logit(z;) = Bycons logit(z;) = Bocons

Foy =B+t By =-0-137(0.271) + u,,

[u 0j] ~N(0, Q) : Q.= [Uiﬂ:l [u 0] ~N(0, Q) : Q,= [0_’—5(0__‘15)]
yar(globterclg. ‘_"-i-‘) = ;;j:(l - H_Ef)/denomgr. var(globtercl |7.) = 7.(1 - 7,)/denom,_

(742 of 1103 cases in use) (742 of 1103 cases in use)

Figl18. Modelo nulo, estudio ESCAPE.

Estimacion del Error
parametro estandar
B o (intercepto) -0,137 0,274
o 2y(varianza entre
estaciones) 0,275 0,213

Tabla 5. Estimacién PQL-2 de los parametros fijos y aleatorios.

La varianza entre estaciones del ano en el log-odds de estar en el tercil
superior de la puntuacion global se estima como 0,275 con un error
estandar de 0,213.

El estadistico de Wald = (0,275/0,213)%2 = 1,670 el cual se compara con
el valor de una variable chi-cuadrado con un grado de libertad (n° de

parametros en el modelo) y se obtiene un p-valor unilateral = 0.110.
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EISL

En este estudio, participaron 16 centros EISL de 6 paises distintos. Se
eliminaron 771 cuestionarios de entre aquellos que no habian
contestado a la variable principal (tener sibilancias el primer ano de
vida), o no se habian recogido el numero de episodios de sibilancias, o
aquellos que pertenecian a ninos mayores de 24 meses o menores de
12, el total de ninos que se han incluido en el analisis es 28687. La tasa
de respuesta fue mayor del 70% en todos los centros excepto en
Valencia que fue del 61%. La participacion fue del 52.3% de ninos y un
47.7% de ninas y la edad media de toda la muestra fue de 13.4£1.7

meses.
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En la figura 19 se muestra la estructura jerarquica de 2 niveles:

Curitiba Barranquilla

A

Horizonte
Partl | Partl
= [T [T ) [rora]
o = | ror
-| Part2 I 4L part2 | [LPart2 |
| par2
Part2 L
parts...| [P
part3..... = part3..
part3.. = part3....
part3....

ﬁ Partl Valencia Partl Partl Partl
Partl

Part2

Part2 Partl —

Part2 Part2 ar
part3.... l Part2 | part3.....

= part3.......... |
part3... part3......... b part3..........

Figl9. Estructura jerarquica estudio EISL.

1°nivel: ninos
2° nivel: centros
Variable dependiente: SIBILANCIAS RECURRENTES

En la tabla 6 se recogen los centros participantes en Latinoameérica y
Europa, el tamano de la muestra en cada centro y la prevalencia de
sibilancias recurrentes por centro.

La tabla 7 contiene las prevalencias de los factores de riesgo/proteccion

para las sibilancias recurrentes en los distintos centros. Y la tabla 8
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muestra el proceso secuencial de introduccion de variables en el modelo

hasta llegar al modelo n°13, que es el modelo final.

Pais Sibilancias
Centro N recurrentes(%)
Chile
Santiago 2988 22.0
Valdivia 3075 21.1
Brasil
Fortaleza 1209 22.1
Recife 1063 25.0
Belo Horizonte 2532 27.4
Belem 3029 21.9
Porto Alegre 1016 36.3
Sao Paulo 1012 26.7
Curitiba 3003 22.6
Colombia
Barranquilla 1688 15.9
Venezuela
Caracas 3009 17.5
Total America Latina 23624 23.7
Espafia
Valencia 886 12.1
Cartagena 1172 16.2
Bilbao 996 18.6
La Coruna 930 13.8
Holanda
Zwolle 1079 13.80
Total Europa 5063 15.0
Total 28687 222

Tabla 6. Tabla descriptiva de los centros participantes.
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Family history

Fumar Resfriados 3 . .
. Lactancia Personas Estudios
. . en el Primeros Guarderia materna Hermanos En casa Universitarios
Nifios Asma Rinitis eczema emabarazo meses >3m (RIQ) (RIQ) Moho de la madre Mascot.

Chile

Santiago 49.7 151 199 44.2 9.0 447 7.4 79.7 0-2 4-6 229 58.6 55.4

Valdivia 59.2 203 251 451 8.7 40.0 15.2 74.3 0-2 4-5 314 61.2 44,0
Brazil

Fortaleza 53.7 35.4 485 52.7 9.8 35.7 3.8 62.0 0-2 3-6 16.2 255 35.6

Recife 53.1 40.0 35.9 58.9 12.3 39.8 26.3 59.9 0-2 3-5 30.8 325 30.7

Belo Horizonte 50.8 41.4 528 59.0 13.1 36.7 11.2 63.8 0-2 3-5 355 336 48.4

Belem 49.7 186 299 588 4.7 39.8 1.4 78.8 0-2 4-7 26.1 26.9 42.7

Porto Alegre  51.7 37.7 ©66.4 61.1 19.6 45.1 215 7.1 0-2 3-5 440 39 51.6

Sao Paulo 50.6 13.0 48.0 44.2 15.6 32.9 19.6 62.7 0-2 3-5 32.7 41.0 30.7

Curitiba 50.7 21.0 558 54.1 14.0 38.8 25.1 69.5 0-2 3-5 30.8 39.5 50.7
Colombia

Barranquilla 53.6 29.9 487 534 35 39.5 54 68.8 0-2 6-8 417 38.3 40.7
Venezuela

Caracas 53.4 44,0 46.0 396 82 43.3 18.0 54.4 0-2 4-6 28.7 49.6 37.3
Latin America Total 52.4 27.7 40.9 50.9 9.9 40.1 13.3 66.2 0-2 3-6 30.2 41.1 442
Spain

Valencia 528 104 264 10.6 14.7 27.5 16.2 47.6 0-1 3-4 3.2 733 23.2

Cartagena 53.1 13.2 23.7 145 21.0 31.0 12.0 40.3 0-1 3-4 128 734 28.6

Bilbao 52.1 127 18.3 12.1 16.2 21.4 28.8 55.6 0-1 3-4 8.4 89.6 12.8

La Corufia 499 141 26.6 12.7 15.7 24.4 22.0 42.1 0-1 3-4 16.4 84.2 28.3
The Netherlands

Zwolle 514 13.2 4438 22.7 9.2 43.6 40.1 45.4 0-1 3-4 56 979 56.2
Europe Total 519 128 28.2 14.7 154 30.0 23.9 46.0 0-1 3-4 94 838 30.4
Total 52.3 25.1 38.6 447 10.9 38.4 15.2 62.6 0-2 3-6 26.6 48.6 41.8

Tabla 7. Prevalencia (%) de los factores de riesgo/proteccion usados en el analisis
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Covariables Modelo M. M. M. M. M. M. M. M. M. M. M. M. M
nuo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
* * *k * £ 3 * E3 * * * * * *
Género
* * * * * * * * * * * *
Antecedentes familiares de asma
£ 3 * £ 3 * E3 * * * * * *
Antecedentes familiares de rinitis
* * * * * * * * * *
Eccema infantil
* * * * * * * * *
Fumar durante el embarazo
* * * * * * * *
Resfriados 3 primeros meses
* * * * * * *
Asistencia a guarderia
* * * * * *
Lactancia materma >3m
* * * * *
Hermanos
* * * *
N° de personas en casa
* * *

Moho
Estudios Universitarios de la madre

Mascotas en casa

Tabla 8. Proceso de estimacion secuencial, que consta de 13 modelos mas el modelo nulo
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Se inicia el analisis ajustando el modelo nulo o modelo vacio de 2 niveles, este es el modelo que solo contiene los
efectos del intercepto y el centro. Para ver paso a paso como se ajusta un modelo en MLwiN consultar el manual

(117).

sibrecu i~ Binomial(denom 7 ﬂ}j)
logit( ;) = Bocons
By=PoTuy

[M 0;] ~N(, Q) : Q,= [ci u:|

var(sibreeu,|z,) = 7,(1 - 7,)/denom, sibrecu:j ~ Binomial(denom:? 7":;;)

logit(z.) = B
(28572 of 28687 cases in use) ogit(zy) = focons
—ﬁgj =-1.374(0.090) + U

[y] ~NO Q)= Q= [0125(0.046)]
var(sibrecug| ;;y) = ;r,j(l - yrg)/denomg

(28572 of 28687 cases in use)

Fig. 20. Modelo Nulo EISL.
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Podemos calcular el Test de wald para contrastar la hipotesis nula que dice 6%, =0 :

Fig. 21. Salida del MIwiN, que muestra el valor del estadistico del test de Wald para el modelo O.

Z= (0,125/0,046)2 = 7.38~X2con 1g.l. 2 p=0,006 y un p-valor unilateral p=0.003

VPC=0.125/(0.125+3.286)= 0.037

joint chi =q test(1df) = 7.430

B3+ Intervals and tests EI@
#1
centro : cons/cons 1.000
id . bcons. 1/bcons. 1 0.000
constant(k) 0.000
function resuft(f) 0125
-k 0.125
chi sq, (f-k}=0. (1df} 7.430
+- 95% =ep.| 0.050
+/- 95% joint| 0.080

f* random ( fxed # of functions |1

Help

RESULTADOS

Ahora vamos a incorporar en el modelo una variable explicativa, incluimos la variable sexo que toma el valor O

para ninas y el valor 1 para ninos.
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Modelo 1

sibrecu  ~ Binomial(denom_ 7.)

logit(mj) = focons + @.357{0.@3@)56}{0_15
Bo =-1.568(0.092) + u,

[uy] ~NO Q)2 Q= [0.125(0.046)]

var(sibrecu|z,) = 7,(1 - z,)/denom,

(28515 of 28687 cases in use)

Fig. 22. Salida del MIwiN, para el modelo 1.

El coeficiente de particion de la varianza es 0.125/(0.125+3.286)= 0.037

A continuacion vamos a ir anadiendo una a una las variables explicativas en el modelo.
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Antecedentes de asma familiar:

Modelo2

sibrecu . ~ Binomial(denom_, 7.)

logit(z;) = fycons +0.355(0.030)sexo_1, + 0.683(0.033)asmfam_1,
Bo; =-1.755(0.085) + u,,

[ug] ~NO Q)5 7 [0.104(0.039)]

var(sibrecu |z,) = 7,(1 - r,)/denom,

(28124 of 28687 cases in use)

Fig. 23. Salida del MIwiN, para el modelo 2.
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Antecedentes familiares de rinitis: Modelo 3

sibrecu ~ Binomial(denom._, 7.)

logit(z,) = Bycons +0.353(0.030)sexo_1, + 0.612(0.034)asmfam_1, +0.280(0.032)rinfam_1,
By =-1.850(0.083) +u,

[1g] ~NO Q)2 Q= [0.097(0.036)]

var(sibrecu |7.) = 7.(1 - 7,)/denom,

(27916 of 28687 cases in use)

Fig. 24. Salida del MlwiN, para el modelo 3.

Eccema infantil: Modelo 4

sibrecu, ~ Binomial(denom , 7.)
logit( ;) = fycons + 0.346(0.030)sexo_1;+ 0.591(0.034)asmfam_1,; +0.243(0.033)rinfam_1; + 0.461(0.032)dermaler_1,
Bo =-2.019(0.073) + u,,

G-
[ug] ~NO- Q)2 Q= [0.069(0.026) ]
var(sibrecu |7) = 7,(1 - 7,)/denom
(27719 of 28687 cases in use)

Fig. 25. Salida del MlwiN, para el modelo 4.
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Fumar en el embarazo: Modelo 5

sibrecu . ~ Binomial(denom , z.)

logit(z;) = Bycons + 0.346(0.031)sexo_1, + 0.582(0.035)asmfam_1, +0.251(0.033)rinfam_1, +0.459(0.032)dermaler_1, +
0.433(0.045)tabembar_1

Bo =-2.078(0.072) +u,

[ug] ~NO Q)= Q= [0.066(0.025)]

var(sibrecu|r,) = 7,(1 - 7;)/denom;

(27633 of 28687 cases in use)

Fig. 26. Salida del MlwiN, para el modelo 5.

Tener resfriados en los primeros 3 meses de vida: Modelo 6

sibrecu,, ~ Binomial(denom,, 7,)

logit( ;) = pycons +0.352(0.032)sexo_1,; +0.521(0.036)asmfam_1, +0.261(0.034)rinfam_1, +0.424(0.033)dermaler_1, +
O.369(0.04T)tabembar_lg + 0.868(0.03 ljcoldSmos_lg

By =-2.395(0.075) +uy,

[zf D,] ~N(©. 0) : Q= [0.067(0.036)]
var(sibrecuy|z,) = 7,(1 - 7,)/denom,

(26597 of 28687 cases in use)
Fig. 27. Salida del MlwiN, para el modelo 6.
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Asistir a la guarderia: Modelo 7

sibrecu, ~ Binomial(denom,, 7,)

logit(z;) = Bycons + 0.354(0.032)sexo_1, + 0.523(0.036)asmfam 1, +0.242(0.034)rinfam 1, +0.415(0.033)dermaler 1, +
O.366(0.0i?)tabembar_lg + 0.896(0.033)c01d3mos_1$ + O.?63(0.043)scuna_lg

Bo =-2.549(0.080) +u,,

[u D,] ~NO. Q) : Q,= [0.078(0.030)]
var(sibrecu,|z,) = z,(1 - x;)/denom,
(26523 of 28687 cases in use)

Fig. 28. Salida del MlwiN, para el modelo 7.

Lactancia materna al menos 3 meses: Modelo 8

sibrecu, ~ Binomial(denom,, 7,)

logit(z;) = Bocons + 0.357(0.032)sexo_1; + 0.529(0.036)asmiam 1, +0.239(0.034)rinfam_1, +0.406(0.033)dermaler_1, +
O.339(0.048)tabembar_lg + 0.891(0.032)c01d3mos_1¥. + 0.7?5(0.043)5011113_19. + -0.333(0.034)lact3mes_1¥.

By =-2-412(0.089) +u,

[z;oj] ~NQO. 0) : Q.= [0.094(0.035)]
var(sibrecu,|r,) = 7,(1 - 7;)/denom,

(26122 of 28687 cases in use)
Fig. 29. Salida del MIwiN, para el modelo 8.
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N° de personas que viven en la casa: Modelo 9
sibrecu i~ Binomial(denom!f ;;g)
logit(z;) = Bycons + 0.360(0.032)sexo_L,; + 0.526(0.036)asmfam_1, +0.244(0.034)rinfam_1, +0.400(0.033)dermaler_1, +
0‘334(0.04S)tabembar_lg + 0.880(0‘033)c01d3mos_l¥ + 0.790(0‘043)scuna_1¥. + -0.330(0.034)1act3mes_l¥. +
0.05 l(0.00Taners!j
Po = -2.643(0.095) + u,

[zrm.] ~N@©, ) : Q,= [0.096(0‘036)]
var(sibrecu |7,) = 7,(1 - 7,)/denom,,

(26065 of 28687 cases in use)
Fig. 30. Salida del MlwiN, para el modelo 9.

N° de hermanos del nino/a: Modelo 10

sibrecu, ~ Binomial(denom,, 7,)

logit(z;) = gycons +0.356(0.033)sexo_1,+0.519(0.037)asmfam 1, +0.230(0.035)rinfam_1, +0.410(0.034)dermaler_1, +
O.E99(0.049)tabembar_lg + 0.876(0.033)c01d3mos_1{f + 0.783(0.043)sc1ma_1{r. + -0.331(0.035)lact3mes_19. +
0.044(0.007)npers, +0.051(0.012)hnos

Bo =-2.658(0.096) + u;

[uy] ~NO Q)= = [0.0950.036)]
var(sibrecu |7) = 7.(1 - 7,)/denom

(25498 of 28687 cases in use)
Fig. 31. Salida del MlwiN, para el modelo 10.
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RESULTADOS

Si hay moho en la casa del nifnio/a: Modelo 11

sibrecu; ~ Binomial(denom,, 7,)

logit(z;) = Bocons +0.361(0.033)sexo_1, + 0.518(0.037)asmfam_1, +0.219(0.035)rinfam_1, + 0.391(0.034)dermaler_1, +
0.280(0.049)tabembar_1,, + 0.864(0.033)cold3mos_1, +0.782(0.043)scuna_1, +-0.221(0.035)lact3mes_1,, +
0.041(0.007)npers,, +0.048(0.012)hnos,, + 0.276(0.036)moho_1,

Bo =-2.694(0.094) + u;

[1:0,] ~N@O. Q) : Q,= [0.089(0.034)]
var(sibrecu,|z.) = 7,(1 - 7,)/denom,

(25375 of 28687 cases in use)
Fig. 32. Salida del MIwiN, para el modelo 11.

Nivel educativo de la madre: Modelo 12
sibrecu, ~ Binomial(denom,, 7,)
logit(z,) = Bycons +0.360(0.033)sexo_1, + 0.513(0.037)asmfam 1, +0.231(0.035)rinfam 1, +0.387(0.034)dermaler_1, +
O.ZTI(0.0SO)tabembar_lg + 0.859(0.033)c01d3mos_l? + O.T93(0.043)scuna_ly + -O.llO(0.0BS)lacﬂmes_l? +
0.040(0.007)npers, +0.041(0.013)hnos , + 0.270(0.036)moho_1 + -0.150(0.037)rec_niv_1,
B =-2.606(0.094) + u,,

[uy] ~NO Q)= 2™ [0.082(0.031)]
var(sibrecu [7) = 7.(1 - z,)/denom,

(25204 of 28687 cases in use)
Fig. 33. Salida del MlwiN, para el modelo 12.
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RESULTADOS

MODELO FINAL, MODELO 13, contiene las mismas variables explicativas que el modelo del articulo de
factores de riesgo:

sibrecu, ~ Binomial(denom,. 7,)

logit(m;r.) = [ocons + O.367(0.033)sex0_1¥ + O.SlS{0.0BT)asmfam_lg + 0.336{6.035)rinfam_1{f + 0.398{6.034)derma1er_1¥. +
0.268(0.050)tabembar_1, + 0.859(0.033)cold3mos_1, + 0.789(0.043)scuna_1, +-0.223(0.035)lact3mes_1, +
0.040(0.008 )npers,, +0.043(0.013)hnos , + 0.271(0.036)moho_1, + -0.143(0.037)rec_niv_1_ +-0.063(0.034)mascot_1,

By =-2.597(0.094) + u,,

[#g] =N Q) Q= 0.079(0.030)]
var(sibrecu |z.) = 7.(1 - 1,)/denom
(24873 of 28687 cases in use)

Fig. 34. Salida del MlwiN, para el modelo 13.

VPC = 0.075 = 0.023
"~ 0.079 +3.286
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RESULTADOS

Podemos calcular el Test de wald para contrastar la hipotesis nula 6%, =0 :

F3 « Intervals and tests El@

#1
centro : cons/cons 1.000
id : bcons. 1/bcons. 1 0.000
constant(k) 0.000
function result(f) 0.079
-k 0.079
chi =g, (f-k}=0. (1df} 6953
+/- 95% =ep.| 0.059
+/- 95% joint| 0.0559

joint chi =q test(1 u:If

f* random { fixed # of functions |4

El valor del estadistico es 6.953, el cual se compara con el valor de una variable chi-cuadrado con 1 grado de
libertad y se obtiene un p-valor igual a 0.008, si lo dividimos entre 2, obtenemos el p-valor unilateral 0.004 por lo
tanto podemos decir que la varianza entre centros es estadisticamente distinta de O.

La tabla 9 muestra los resultados del analisis de los factores de riesgo de las sibilancias recurrentes en el primer
ano de vida, utilizando la regresion logistica meta-analisis, y la regresion logistica multinivel desde el punto de

frecuentista y desde el punto de vista bayesiano.
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RESULTADOS

Regresion logistica Mod. multinivel logit con intercepto aleatorio
Meta-analisis
(A) (B) PQL-2 (Frecuentista) (C) MCMC(Bayesiano)
ORa IC95% ORa 1C95% ORa IC95%%t
Efectos fijos
Género Masc 1.55 1.38-1.75 1.44 1.35-1.54 1.45 1.35-1.54
Antecedentes familiares de
asma 1.93 1.69-2.20 1.68 1.56-1.80 1.68 1.56-1.81
Antecedentes familiares de
rinitis 1.42 1.25-1.62 1.27 1.18-1.36 1.27 1.18-1.35
Eccema infantil 1.73 1.56-1.92 1.49 1.39-1.59 1.49 1.39-1.59
Fumar durante el
embarazo 1.48 1.28-1.72 1.31 1.19-1.44 1.31 1.19-1.44
Resfriados 3 primeros
meses 3.14 2.69-3.65 2.36 2.21-2.52 2.36 2.22-2.53
Asistencia a guarderia 2.66 2.21-3.21 2.20 2.02-2.39 2.21 2.03-2.41
Lactancia materma >3m 0.79 0.72-0.87 0.80 0.75-0.86 0.80 0.74-0.86
Hermanos 1.07 1.02-1.13 1.04 1.02-1.07 1.04 1.03-1.06
N° de personas en casa 1.04 1.02-1.07 1.04 1.02-1.06 1.04 1.02-1.07
Moho 1.41 1.25-1.60 1.31 1.22-1.41 1.31 1.21-1.40
Estudios Universitarios de
la madre 0.83 0.70-0.94 0.87 0.81-0.93 0.87 0.81-0.94
Mascotas en casa 0.96 0.87-1.05 0.94 0.88-1.00 0.94 0.88-1.00
Intercepto -2.597 0.094 -2.593 0.099
Efectos aleatorios
varianza entre centros® a,fo 0.079 0.030 0.108 0.051

Tabla9. Comparacion de los resultados de los 3 modelos de analisis. Todas las variables son significativas p<0.001, excepto mascotas.
*Para el intercepto y los efectos aleatorios se facilita la estimacién del parametro y su error estandar.t Intervalo de credibilidad
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RESULTADOS

Modelo de pendientes aleatorias: MODELO 14

El siguiente modelo incluye la pendiente aleatoria para la variable cold3mos

sibrecu . ~ Binomial(denom,, )

logit(@.) = Bocons + Bysexo 1, + ﬁlasmfam_lg +",331'i:r1fam_1{F +ﬁ4derrnaler_1¥ +ﬁjtabembar_1¥. + ﬁqr.coldSmos_lg + f;scuna_1, +
ﬁslacﬂmes_lg + Bolpers, +}3wlmosg + 'gnmoho_lg. +ﬁ13rec_niv_lg + [y;mascot_1

ﬁﬁtf =}5>D + u 0

Bs=Ps TUg

{?

2

Byl ~N(0, Q) : Q,= |Cuo
2
U g Gu06 Cus

var(sibrecu |7.) = 1,(1 - 7,)/denom,
(24873 of 28687 cases in use)

Fig. 36. Salida del MlwiN, para el modelo 13 con una pendiente aleatoria para cold3mos.

Vemos como aparece un subindice j en el coeficiente Bey se anade un nuevo término al modelo u;.

El resultado es el siguiente:

106




RESULTADOS

sibrecu y~ Binomial(denom:}, )

logit( ;) = Bocons + 0.367(0.033)sexo_1, + 0.504(0.038)asmfam 1, +0.242(0.036)rinfam_1, +0.394(0.035)dermaler_1, +
O.ZGD(O.DSO)tabembar_lg + ﬁﬁjcoldSmos_lg + 0.800(0.044)scuna_1¥ + -G.223(0.035)lact3mes_1g +0.04 I(O.DGB)Hpersg +
0.041(0.013)hnos,, + 0.264(0.036)moho_1,, +-0.129(0.037)rec_niv_1,, +-0.060(0.034)mascot 1,

-2.597(0.125) + uy,

0.811(0.141) + u,

B
Bs;

uy| <N, Q) : Q= |0-183(0.069)
-0.187(0.080) 0.294(0.112)

“e
var(sibrecuy|z,) = 7,(1 - 7;)/denom,

(24873 of 28687 cases in use)

Fig. 37. Salida del MlwiN, para el modelo multinivel completamente aleatorizado.

En la tabla 8 se pueden ver los resultados del analisis, en el cual se ha afnadido al modelo de intercepto aleatorio

una pendiente aleatoria para la variable “cold3mos”.
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RESULTADOS

varianza del intercepto varianza de la pendiente covarianza

20
1

densidad a posteriori

densidad a posterior
1.0 15

densidad a posteriori

05

0
I
|
|
|
|
0o
!
|
|
|
0
I
|

Fig. 38. Representacion grafica de las densidades a posteriori de los 3 parametros para el modelo con pendiente aleatoria para el modelo

multinivel completamente aleatorizado.

108




Pendiente aleatoria

(1) PQL (2) MCMC
ORa 1C95% ORa IC95%+t
Efectos fijos
Género Masc 1.44 1.35-1.54 1,44 1,35-1,54
Ant. Fam. de asma 1.66 1.54-1.78 1,65 1,53-1,78
Ant. fam. de rinitis 1.27 1.19-1.37 1,27 1,19-1,36
Eccema infantil 1.48 1.38-1.59 1,48 1,38-1,58
Fumar en el embarazo 1.30 1.18-1.43 1,30 1,18-1,43
Asistencia a guarderia 2.23 2.04-2.43 2,23 2,05-2,42
Lactancia materma >3m 0.80 0.75-0.86 0,80 0,75-0,86
Hermanos 1.04 1.02-1.07 1,04 1,03-1,06
N° de personas en casa 1.04 1.03-1.06 1,04 1,02-1,07
Moho 1.30 1.21-1.40 1,30 1,21-1,40
Estudios Univ. de la madre 0.88 0.82-0.95 0,88 0,82-0,95
Mascotas en casa 0.94 0.88-1.01 0,94 0,88-1,01
Be IC95% Be IC95%+
Resf. 3 primeros meses 0.811 0.545-1.087 0.870 0.582-1.139
Intercepto® -2.597 0.125 -2.642 0.124
Efectos aleatorios*
varianza del intercepto a7, 0.183 0.047-0.318 0.242 0.111-0.485
varianza de pendiente o, 0.294 0.074-0.513 0.381 0.162-0.833
Cov. del intercepto-pendiente g6 -0.187 -0.343;,-0.030 -0.228 -0.519;-0.076

RESULTADOS

Tablal0. Modelo de Pendiente aleatoria (se deriva del modelo 13) *En cada modelo para el intercepto, pendiente aleatoria y los efectos
aleatorios se facilita la estimacién del parametro y su error estandar. 1 Intervalo de credibilidad
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RESULTADOS

Podemos comparar los dos modelos llevando a cabo el siguiente test
estadistico donde la hipétesis nula es que g% y 0,06 son iguales a 0. Para

ello usamos la aproximacion del test de Wald.

B - Intervals and tests EI@
#1 #2
centre | cons/cons 0.000( 0.000
centro : cold3mos_1/cons 1.000( 0.000
centro : cold3mos_1/cold3mos_1 0.000( 1.000
id : bcons. 1/bcons. 1 0.000( 0.000
constant(k) 0.000( 0.000
function result(fy -0.187| 0.254
-k -0.187| 0.284
chisq, (f-k)=0. (1df} 5.539| 6.839
+- 95% sep.| 0.155| 0.220
+- 95% joint| 0.195| 0.275

jnint chi =q test(2df) = £.349

* random { fixed #of functions [2 :

Help

Fig. 39. Salida del MIwiN, contraste de hipopetesis Ho: 056 =0y 0,06 =0

El valor del estadistico es 6.849, el cual se compara con el valor de una
variable chi-cuadrado con 2 grados de libertad y se obtiene un p-valor

(bilateral) igual a 0.032 y un p-valor unilateral 0.016.
Anadir una o varias variables explicativas de segundo nivel:

Cuando aun queda varianza entre centros sin explicar, otra
opcion es probar a introducir en el modelo final una o mas variables
contextuales del nivel centro, como es, si el centro es sudamericano o
europeo y la latitud del centro y ver si esta explica parte de la

variabilidad entre centros.
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RESULTADOS

sibrecu g~ Binomial(denomgp ;;{;r.)

logit( ;) = Bocons + 0.367(0.033)sexo_1,+ 0.517(0.037)asmfam_1, +0.235(0.035)rinfam 1, +0.395(0.034)dermaler_1, +
G.Z?G(O.GSO)tﬂbembar_lg + G.859(0.G33)cold3mos_1¥ + G.?91(0.043)scuna_1¥ + -0.224([}.035)lact3mes_1¥ +
0.040(0.[}08)npers¥ + 0.643(0.013)]31:105& + 0.2?0(0.036)1310]10_1{} + -G.139(0.03?)rec_niv_1¥ + -0.063(0.034)mascot_1g +
0.157(0.158)lat_eur_1,

Boy =-2-706(0.142) +u,

[u] ~NQO. 0) : Q,= [0.075(0.028)]

Var(sibrecufﬂ ng) = ;;fj(l - ;rg)fdenomg

(24873 of 28687 cases in use)

Fig. 40. Salida del MIwiN, para el modelo multinivel de intercepto aleatoria con variable de segundo nivel lat_eur.
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RESULTADOS

Modelo de intercepto aleatorio con dos variables de 2° nivel aleatorias: MODELO 15

sibrecu i~ Bi'_rmur.rlial(de'_rmum{,U ;r;{.)

logit(7;) = Bycons + 0.367(0.033)sexo_1,; + 0.519(0.037)asmfam_1, +0.236(0.035)rinfam_1, +0.396(0.034)dermaler_1, +
O.EﬁB(O.GSO)tabembar_lg + 0.85 8{O.ﬁ33)c01d3m05_1¥ + O.TSS(0.0M)scuna_l{f + -0.336(0.035)1act3mes_1¥ +
0.0iO(O.GOS)npersg + O.G'—lB(0.0lB)hnosg + 0.369(0.(]36)1110110_15?. + -0. 144(0.037)rec_niv_1¥. + -0.066(0.034)masc0t_1{?. +
-0.609(0.251)lat_eur_1,+-0.013(0.004)latitud,

By =-2-135(0.198) +u,,

[u,] ~NO. Q) Q,= [0.040(0.016)]
var(sibrecu_|7) = 7.(1 - 7,)/denom_
(24873 of 28687 cases in use)

Fig. 41. Salida del MlwiN, para el modelo multinivel de intercepto aleatorio con variables de segundo nivel lat_eur y latitud.

VPC=0.040/0.040+3.286=0.012
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Mod. logit con intercepto aleatorio y 2 variables contextuales

(B) PQL-2 (Frecuentista)

(C) MCMC(Bayesiano)

ORa IC95% ORa IC95%%
Variables de 1° nivel
Género Masc 1.443 1.353-1.540 1.443 1.350-1.542
Antecedentes familiares de
asma 1.680 1.563-1.807 1.680 1.560-1.809
Antecedentes familiares de
rinitis 1.266 1.182-1.356 1.265 1.183-1.354
Eccema infantil 1.486 1.390-1.588 1.486 1.389-1.590
Fumar durante el
embarazo 1.307 1.185-1.442 1.310 1.191-1.441
Resfr. 3 primeros meses 2.358 2.211-2.516 2.366 2.214-2.527
Asistencia a guarderia 2.199 2.021-2.392 2.201 2.021-2.398
Lactancia materma >3m 0.798 0.745-0.854 0.797 0.744-0.854
Hermanos 1.041 1.025-1.057 1.041 1.025-1.056
N° de personas en casa 1.044 1.018-1.071 1.044 1.018-1.070
Moho 1.309 1.219-1.404 1.307 1.218-1.402
Estudios Univ. De la
madre 0.866 0.805-0.931 0.870 0.809-0.935
Mascotas en casa 0.936 0.876-1.001 0.937 0.880-0.998
Intercepto® -2.135 0.098 0.069 0.036
Variables de 2° nivel
Latinoamerica vs Europa 0.544 0.333-0.890 0.563 0.278-1.139
Latitud 0.987 0.979-0.995 0.987 0.977-0.998
varianza entre centros® a,fo 0.040 0.016 0.069 0.036

RESULTADOS

Tabla 11. Modelos de interceptos aleatorios con las variables continente donde esta el centro y latitud del centro. *En cada modelo para
el intercepto y los efectos aleatorios se facilita la estimacién del parametro y su error estandar. t Intervalo de credibilidad
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6. Discusion



DISCUSION

ESCAPE:

Los resultados del analisis multinivel para los datos del estudio
ESCAPE proporcionan una estimacion de la varianza residual entre
estaciones del anno de 0.0275 con un error estandar de 0.213. Para
testar la significacion de la varianza del segundo nivel se ha usado el
test de Wald, ya que el método de estimacion que se ha usado ha sido la
cuasi-verosimilitud de segundo orden. El valor del estadistico del test es
1,670 que se corresponde con un p-valor unilateral = 0.110. Por lo
tanto, no podemos concluir que exista una variacion significativa entre
estaciones en la proporcion de individuos que se encuentran en el tercil
superior de la puntuacion global. El objetivo fundamental de la
modelizacion multinivel es analizar los datos teniendo en cuenta la
estructura anidada de estos, pero en este caso podemos afirmar que no
tiene sentido el analisis multinivel con esta base de datos. Este es un
ejemplo de que, aunque mentalmente se pueda intuir una estructura
jerarquica de los datos, no siempre es procedente un analisis

multinivel.

EISL:

En el analisis de los datos del estudio EISL “Estudio Internacional
de Sibilancias en Lactantes” se ha evaluado inicialmente si tiene sentido
tener en cuenta su estructura jerarquica, dado que los datos de los
individuos se encuentran anidados en centros.

Por una parte, la variacion que existe en la prevalencia de las
sibilancias recurrentes en los distintos centros en ambos continentes,
por ejemplo Porto Alegre en Brasil tiene una prevalencia del 36.3%
frente a un 16.2% de prevalencia en Cartagena (Espana), sugiere la
influencia de factores medioambientales y/o ecologicos regionales o
locales, lo que apoya la idea de que es necesario explorar la estructura
anidada de los datos, ya que individuos que pertenecen al mismo centro
y que tienen una zona de residencia similar, estan expuestos a la

misma influencia de factores medioambientales y/o ecologicos.
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DISCUSION

Por otra parte, las diferencias encontradas en la prevalencia de
sibilancias son parecidas a las descritas en los estudios ISAAC
(“International study of asthma and allergies in childhood”), donde la
prevalencia de sintomas de asma actual en ninos (6-7 anos) y
adolescentes (13-14 anos) fue signicativamente menor en Espana y
Portugal, que en los paises de habla hispana y portuguesa de Ameérica

Latina (133).

Para ajustar el modelo nulo del analisis multinivel frecuentista, hemos
usado primero la estimacion MQL1, y se han usado las estimaciones
MQL como valores de inicio de estimacion PQL2, evitando asi problemas
de convergencia (118).

La OR de tener sibilancias recurrentes en un centro (con ug =0) se
estima como exp (B, ;) = exp(—1.374) = 0.253. El valor del intercepto para
un centro j es -1.374 + ug;, donde la estimacion de la varianza de ug; es
62, = 0.125 con un error estandar de 0.046. La pregunta subyacente
consiste en si es 0 no necesario permitir que el intercepto sea diferente
entre centros. Para ello usamos el test de Wald. Desde el punto de vista
tedrico no es correcto realizar un test de Wald sobre parametros de la
varianza, pero nos da una indicacion acerca de si la varianza del
intercepto es ‘importante’ (24). El test nos indica que 62, es
estadisticamente distinto de O, por lo tanto, podemos concluir que
existe variacion significativa entre centros que tienen sibilancias
recurrentes. Y en este caso si que tiene sentido realizar un analisis
jerarquico de dos niveles.

Como se ha visto en la parte teodrica, el coeficiente de correlacion
intraclase se estima como el cociente entre la varianza entre grupos y la
varianza total. Como en un modelo logistico la varianza total no esta
directamente disponible, una alternativa es usar la ecuacién propuesta
por Tom Snijders et al (73). Si aplicamos esta ecuacion a los datos del

modelo nulo, obtenemos un valor de 0.037 para el coeficiente de
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DISCUSION

particion de la varianza. Por lo que, el 3.7% de la varianza residual de la
sibilancias recurrentes es atribuible a las diferencias existentes entre
centros.

Al anadir al modelo la variable explicativa sexo, que toma el valor O para
ninas y el valor 1 para ninos, no ha habido ningin cambio en la
estimacion de la varianza entre centros, lo que sugiere que la
distribucion de ninos ‘1’ y ninas ‘O’ es similar entre centros. El
coeficiente de particion de la varianza es 0.037, el 3.7% de la variacion
residual en la propension a tener sibilancias recurrentes es atribuible a
caracteristicas de la variable centro desapercibidas. El coeficiente de la
variable explicativa es 0.0357 y es significativamente distinto de O con

un p-valor< 0.001.

Al introducir predictores en el primer nivel, es muy frecuente que
disminuya la varianza residual en el segundo nivel, ya que es posible
que la variable explicativa no tenga la misma distribucion en todas las
unidades de segundo nivel (2;73). Por ello, al introducir el resto de
variables explicativas se observan variaciones en la varianza entre
centros. En el caso de la variable “Antecedentes de asma familiar” la

varianza entre centros ha bajado de 0.125 a 0.104.

El Modelo final es el que contiene las mismas variables explicativas que
el articulo de Garcia-Marcos et al. (107) y se corresponde con el modelo
13. El valor del coeficiente de particion de la varianza ha pasado de
0.037 a 0.023, este resultado muestra que aproximadamente el 2.3% de
la varianza residual de las sibilancias recurrentes es atribuible las
diferencias entre centros, después de controlar por las variables
explicativas.

En todos los modelos obtenemos que los dos factores de riesgo mas
elevados han sido la asistencia a la guarderia y tener resfriados en los 3
primeros meses de vida. Otros factores de riesgo han sido el ser varon,

haber fumado durante el embarazo, tener moho en el domicilio del nino,
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DISCUSION

numero de hermanos del nino y niumero de personas que habitan en el
domicilio del nino. La lactancia materna durante mas de 3 meses y que
la madre tenga estudios universitarios han sido factores de proteccion.
El unico efecto fijo cuyo coeficiente no es significativo ha sido tener

mascotas en casa.

En los 3 modelos, el sexo masculino es un factor de riesgo de tener
sibilancias recurrentes en el primer ano de vida. Como se ha visto
también en otros estudios (106;107;134) los nifios son mas susceptibles
a padecer asma en edades tempanas.

Es interesante la asociacion de los antecedentes familiares de asma y
rinitis con las sibilancias recurrentes, similares en los 3 modelos. En
cuanto a la influencia de la historia familiar de asma o rinitis no existe
una evidencia concluyente, pero esta asociacion refuerza los resultados
obtenidos en estudios previos (133;135).

Tener eccema infantil también se asocia positivamente con tener
sibilancias recurrentes, este resultado es congruente con lo encontrado
por Martinez et al. (136).

En todos los modelos se observa que fumar en el embarazo es un riesgo
para desarrollar sibilancias recurrentes en el primer ano de vida. El
habito tabaquico durante el embarazo se relaciona con el bajo peso al
nacimiento (137). Lo que se relaciona con una peor funcion pulmonar e
incrementa el riesgo de sibilancias durante los primeros meses de vida
(138).

Esta descrito en la literatura que las enfermedades virales respiratorias
severas y la atopia son factores de riesgo para las sibilancias en la
infancia (139;140). Con los tres métodos de analisis se obtiene que
‘tener resfriados en los 3 primeros meses de vida’ es el mayor factor de
riesgo para las sibilancias, resultado que esta en consonancia con lo
publicado hasta el momento. Los factores ambientales que estan
relacionados con la exposicion a virus, como son la asistencia la

guarderia y el tener hermanos, influyen en la prevalencia de tener
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sibilancias. Herr M. et al. (141) Y Stern D.A. et al. (142) también
llegaron a estas conclusiones en sus respectivos estudios.

La lactancia materna mas alla de los 3 primeros meses, es un factor de
proteccion. El papel protector que juega la lactancia materna es ya
conocido y hay una amplia bibliografia al respecto (143;144).

El tener moho en la casa donde vive el nifio es otro factor de riesgo de
tener sibilancias recurrentes en el primer ano de vida. Los ninos pasan
la mayor parte del tiempo en el interior, tanto en sus casas con en las
escuelas. Los hongos de interior son importantes contaminantes

biologicos que afectan a la salud de los nifios (145-147).

En la tabla 9 se han mostrado los resultados de los distintos analisis
estadisticos llevados a cabo. Desde el punto de vista del enfoque
frecuentista hemos analizado los datos usando un meta-analisis de
efectos aleatorios (modelo A) y un analisis multinivel de 2 niveles
mediante el algoritmo de la cuasi-verosimilitud penalizada de 2° orden
(modelo B). Desde el punto de vista del enfoque bayesiano hemos usado
un analisis multinivel de 2 niveles mediante el Método Monte Carlo por
Cadenas de Markov (C), para los efectos fijos se ha usado una
distribucion a priori normal de media O y varianza 10000. Para la
desviacion tipica del efecto aleatorio se ha usado una uniforme en el

intervalo (0,100).

Las estimaciones del modelo A difieren ligeramente del modelo By C, el
primer modelo obtiene estimaciones mas pequenas para los B de casi
todas las variables excepto para las variables lactancia materna, n° de
personas en casa y estudios universitarios de la madre que permanecen
practicamente invariables. Si nos fijamos en los intervalos de confianza
al 95% para el enfoque frecuentista y en los intervalos de credibilidad al
95% para el enfoque bayesiano vemos que los dos resultados de los
modelos multinivel proporcionan intervalos mas estrechos, lo que

significa que el analisis multinivel mejora la precision de las
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estimaciones. Ademas de que estos modelos proporcionan el porcentaje
de la varianza residual de las sibilancias recurrentes que es atribuible a
las diferencias entre centros, después de controlar por las variables
explicativas.

Rodriguez G. y Goldman N. (148) realizaron un estudio en el que se
planteaban el coste de ignorar la estructura jerarquica de los datos en
modelos con variable respuesta binaria. En este se comparaba una
regresion logistica ordinaria con una regresion multinivel con intercepto
aleatorio (enfoque frecuentista). En este estudio mostraban que las
estimaciones de los efectos fijos B, eran bastante similares entre los dos
modelos, en cambio, si que habia diferencia en la estimacion de los
errores estandar. Breslow y Clayton (118) obtuvieron resultados

similares con anterioridad.

Si comparamos el modelo B, representante del enfoque frecuentista
frente al modelo C, representante del enfoque bayesiano, observamos
que las estimaciones de las odds ratio de los efectos fijos son
practicamente iguales, tanto en las estimaciones de los coeficientes
como las estimaciones de los errores estandar, lo que se traduce
también en unos intervalos de confianza en muchos de los casos
iguales. Esta coincidencia de resultados es de esperar debido al gran
tamano muestral de las unidades de primer nivel.

En cambio la estimacion de la varianza entre centros es ligeramente
mayor en el enfoque bayesiano 0.108 frente a 0.079 del enfoque
frecuentista. En este caso es dificil decir qué estimacion es mejor, si la
del enfoque frecuentista que usa el algoritmo PQL-2 o el enfoque
bayesiano que usa el método MCMC. Goldstein y Rasbash (149) en
1996 usaron los datos de Rodriguez G. y Goldman N para simular 200
conjuntos de datos, partieron del conocimiento del verdadero valor de

los parametros

Bo = 0.665, B = 1.0, B, = 1.0, B3 = 1.0, g, = 1.0, g, = 1.0
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y obtuvieron que las estimaciones PQL de segundo orden se
aproximaban considerablemente al verdadero valor de las estimaciones,
excepto en la estimacion de la varianza de segundo nivel donde habia

una sub-estimacion del 20%:

Bo = 0.660,; = 0.965, 8, = 0.968, 83 = 1.002,0,, = 0.802, o, = 0.968

Engel B. en 1998 (150) sugirié que antes problemas reales, el método de
Montecarlo por Cadenas de Markov puede producir estimaciones mas
aceptables aunque hay que tener cuidado en la eleccion de las

distribuciones a priori de los componentes de la varianza (151).

Browne W. y Draper D. (119) en 2006 realizaron un estudio de
comparacion entre el método bayesiano y el método basado en la
maxima verosimilitud para ajustar modelos multinivel logisticos de
efectos aleatorios. Para ello se basaron, como Goldstein et al., en los
datos utilizados por Rodriguez G. y Goldman N. (148) y partiendo de los
verdaderos valores de los parametros generaron 500 muestras
replicando las estructura de los datos de Rodriguez y Goldman. En este
caso los resultados para un modelo de efectos aleatorios con 3 niveles y

una pendiente fija y dos pendientes aleatorias fueron:

Método Bo=066 p;=1 p,=1 B3 =1 Oy, =1 0y, =
0.612 0.945 0.958 0.942 0.888 0.568
(0.009) (0.009) (0.005) (0.011) (0.009) (0.010)

Bayesiano 0.655 1.015 1.031 0.982 1.023 1.130

U(0,x) (0.010) (0.010) (0.005) (0.013) (0.011) (0.016)

PQL-2
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Browne W. y Draper D. (119) concluyen que para modelos de efectos
aleatorios de 2 niveles ambos métodos, el basado en la verosimilitud
(PQL-2) y el método bayesiano, proporcionan estimaciones
aproximadamente insesgadas y ambos experimentan dificultades a la
hora de obtener los intervalos de confianza/credibilidad en muestras
pequenas, aunque el algoritmo PQL-2 es mejor en esos casos . Y para
modelos de 3 niveles las estimaciones obtenidas con el método PQL-2
son sesgadas, sobre todo la estimacion de la varianza de segundo nivel
y los métodos bayesianos proporcionan estimaciones calibradas para
todos los parametros del modelo. Esto nos hace pensar que seria
interesante para nuestro estudio de las sibilancias recurrentes
aumentar el numero de niveles.

Una de las principales ventajas del procedimiento de estimacion de la
quasi-verosimilitud penalizada, es que incluso con bases de datos muy
grandes y un gran numero de parametros la carga computacional es
ligera frente al método MCMC que tiene un coste computacional muy
elevado, y el tiempo de calculo aumenta con la complejidad del modelo.
Pero gracias a mejoras en la velocidad del hardware y en la eficiencia de
los algoritmos de Monte Carlo, el enfoque bayesiano para los modelos

multinivel se ha convertido en una herramienta muy interesante.

Después de utilizar un modelo de interceptos aleatorios se ha planteado
el modelo 14 como respuesta a la pregunta de si es o no necesario
permitir que la relacion entre los resfriados y las sibilancias recurrentes
sea diferente para los centros. O en otras palabras ¢es necesario
permitir una pendiente aleatoria para “tener resfriados los primeros 3
meses de vida”. Al permitir que la pendiente de esta variable sea
aleatoria obtenemos un modelo completamente aleatorio. Con este
modelo se parte del supuesto que los centros variaran tanto en la
probabilidad de tener sibilancias recurrentes (variacion aleatoria de los

puntos de corte) como en la relacion que se establece en cada centro
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entre tener resfriados los 3 primeros meses y la probabilidad de tener
sibilancias recurrentes (variacion aleatoria de las pendientes) (2).
La extension de un modelo de intercepto aleatorio a uno de pendientes

aleatorias introduce dos nuevos términos en la parte aleatoria del

modelo:
Uﬁe' variacion entre pendientes

Ou06 » COVarianza entre el intercepto y la pendiente.

Podemos ver en la tabla 10 los resultados de los factores de riesgo/
proteccion de las sibilancias recurrentes obtenidos tanto con el enfoque
frecuentista como con el enfoque bayesiano. Como en el caso del
modelo de interceptos aleatorios las estimaciones de los efectos fijos son
similares en los dos enfoques.

En el enfoque frecuentista para comprobar si tiene sentido permitir la
pendiente aleatoria para la variable “resfriados en los 3 primeros meses
de vida” podemos llevar a cabo el siguiente test estadistico donde la

hipotesis nula es que 036 Y 0,06 SON iguales a 0. Usamos la aproximacion

del test de Wald y teniendo en cuenta que Oﬁ . No puede ser negativo, se

obtiene un p-valor unilateral de 0.016 y por lo tanto podemos concluir
que el efecto de cold3mes varia de verdad entre centros.

En el enfoque bayesiano para comprobar si tiene sentido permitir la
pendiente aleatoria para la variable “resfriados en los 3 primeros meses
de vida” debemos observar la figura 38 donde se ve la representacion
grafica de las densidades a posteriori de los 3 parametros. Como los
intervalos de credibilidad no contienen al O entonces podemos afirmar
que tiene sentido permitir la pendiente aleatoria para esta variable.

Para un centro cualquiera j, el efecto de haber tenido resfriados en los
tres primeros meses de vida sobre el log-odds de tener sibilancias
recurrentes es 0.811 + ug; para el modelo 1y 0.870 + p4; para el modelo
2. Dependiendo del valor de puq; , las diferencias en un centro dado

seran mayores o menores que 0.811.
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Para la interpretacion de la covarianza, lo mas importante es el signo.
En el modelo 1 y 2 el signo es negativo, lo que indica una relacion
inversa entre el intercepto aleatorio y la pendiente aleatoria y se traduce
en que para un centro con un intercepto relativamente alto tendra una
pendiente relativamente baja.

El enfoque bayesiano proporciona estimaciones de los efectos aleatorios
distintas al del enfoque frecuentista como hemos ya citado Goldstein y
Rasbash (149) afirman en su estudio que el algoritmo PQL-2 subestima
la estimacion de la varianza, por ello nos podriamos quedar con los

resultados del enfoque bayesiano.

Uno de los mayores beneficios de usar el analisis multinivel es la
posibilidad de incluir conjuntamente variables del primer nivel y del
segundo nivel. En algunos casos podemos estar interesados en estudiar
si las variables de segundo nivel pueden explicar la variacion entre
centros, es decir, es posible que otra parte de la diferencia entre las
probabilidades de tener sibilancias recurrentes de los centros se deba a
que cada uno de ellos tiene distintas caracteristicas.

La inclusion de las variables contextuales, latitud del centro y si el
centro esta en Latino-América o en Europa, conlleva una sustancial
reduccion de la varianza entre centros. En el modelo B (enfoque
frecuentista) de la tabla 9 y de la tabla 11, vemos que ha pasado de
0.079 a 0.040, y en el modelo C de la tabla 9 y de la tabla 11, vemos
que ha pasado de 0.108 a 0.069, lo que significa que la variacion entre
centros en la probabilidad de tener sibilancias recurrentes el primer ano
de vida se asocia con la latitud del centro y si esta en Europa o en

Latino-Ameérica en ambos enfoques.
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CONCLUSIONES

1° Los modelos multinivel mejoran la precision de las estimaciones de
los parametros respecto a los modelos que no tienen en cuenta la

estructura jerarquica de los datos.

2°Los modelos multinivel aportan informacion adicional acerca del

porcentaje de varianza residual que explican los centros.

3° El analisis multinivel mantiene la significacion estadistica de los
factores de riesgo/proteccion encontrados con el modelo que no ha

tenido en cuenta la estructura jerarquica de los datos.

4° La inclusion de las variables contextuales o variables de segundo
nivel (latitud, y Latino-América vs. Europa) mejora el porcentaje de la
varianza residual de tener sibilancias recurrentes en el primer ano de

vida que es debido a las diferencias entre centros.

5° El enfoque bayesiano proporciona resultados numéricos similares, en
cuanto a las estimaciones de los parametros y la precision de las

mismas.

6° Para futuros estudios, se sugiere ampliar el numero de unidades de
segundo nivel y el nimero de niveles, para corroborar que el enfoque

bayesiano mejora el enfoque frecuentista.
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9. Anexos



ANEXOS

Cuestionario EISL

U.D. Pediatria Region de Murcia

Facultad de Medicina Consejeria de Sanidad
Universidad de Murcia Direccién General de Salud Publica

ESTUDIO SOBRE SALUD RESPIRATORIA DURANTE EL PRIMER ANO DE VIDA

Nombre y apellidos del nifio/a

Direccion: Ciudad:

Teléfono: Nombre del Pediatra del nifio:

Centro de Salud al que pertenece el nifio:

1. Fecha de hoy DIA MES ANO
CCRROREZEE® PoOOELEECEE® ® ® @
PP R pup— IOJORORORORORCRORONO] OeEERLEZCEO® 2005 2006 2007

2. Fecha de nacimiento

del nifio/a DIA MES ANO
[ONORORONONORONONONO] (ONORORORONORORONONO. ® ® ®
PRy [ — oNofolofoNoRoNoRoXo! PORICEROO® 2004 2005 2006
3.P que rellena la ta (madre=1, padre=2, otra= 3, madre ¥ padre=4) ...........c..ccoveemmrerrmrionsonenns ORORONO]
4. Sexo de su hijo/a (nifio=1, nifia=2) ........ ONO
[ONORONRONONONORONONO)
5. Edad de su hijofa (en meses, por favor, marque las bolas m = 20 20 0O¢C
correspondientes a la derecha y escribalo también en el recuadro) ...........c.coooovereoieieiicecins == [ONONONONORONONONONO!
6. ¢ Cuanto peso su hijo/a al nacer? (menos de 1500 gramos=1, de 1500 a 1999 gramos=2, ) .
de 2000 a 2499 gramos=3, de 2500 a 3499 gramos=4, mas de 3500 gramos=>5, no |o recuerdo=6) ............ loRoRONONONO!
) ONONONORONORONONONO,
7. ¢Cuanto pesa su hijo/a actualmente? (en kilogramos, por favor, margue K - —
las bolas correspondientes a la derecha y escribalo también en el recuadro) ......................... == K9] ONONONONONONONOGNONO!
ONONONORONONONONONO!
8. ¢ Cuanto midié su hijo/a al nacer? (en centimetros, por favor, marque ST e e e s e
las bolas correspondientes a la derecha y escribalo también en el recuadro) .......coococevveenen. | —— €M 00000000606
YT Y " AR
. ] " ] ONONONORONONONONONO,
9. ¢ Cuanto mide su hijo/a ac I te? (en centimetros, por favor, marque
las bolas correspondientes a la derecha y escribalo también en el recuadro) ............c........... | ——Cm| D000 60®
10. Raza o etnia de su hijo/a (blanca=1, gitana=2, norteafricana=3,
subsahariana=4, india hispanoamericana=5, asiatica=6, otra=7) [ORONONORORORO!
11. ¢Naci6 su hijofa en ESpana? (Si=S, NOZN) ..o esrsessss s ssssssass s s sessssssssassssnens ®®
11.1. Si ha respondido "NO", ;en qué pais nacié su hijo/a? Pais
(por favor escribalo en el recuadro) ........c.cocoviiiiniiiiiininnns
12. Lugar de nacimiento del padre (Espafia=1, Europa, excepto Espafia=2, Africa=3,
América del Norte=4, América del Sur y Central=5, Asia=6, Australia/Oceania=7) ..........ccc.coooverveceiveiecnnnns [oNONONONORONO:
13. Lugar de nacimiento de la madre (Espafia=1, Europa, excepto Espafia=2, Africa=3, PR P
América del Norte=4, América del Sur y Central=5, Asia=6, Australia/Oceania=7) [ORONORONORONO:
14. ;Ha tenido su hijo/a silbidos o pitos en el pecho en sus primeros 12 meses de vida? (si=S, no=N) ... ®®
15. ¢ Cuantos episodios de silbidos o pitos en el pecho ha tenido su hijo/a en sus primeros — - P
12 meses de vida? (por favor, marque las bolas correspondientes a la derecha y DNORORONONONONONONO
escribalo también en el recuadro. Si nunca ha tenido pitos marque "00") ... —=18 oNoRoRoNoORONORORONO!
16. ¢ A qué edad tuvo su hijo/a el primer episodio de Isilhidas o pitos en el pe‘cho? ) loRoRoRoRoRoRORORORO)
(en meses, por favor, marque las bolas correspondientes a la derecha y escribalo también
en el recuadro. Si nunca ha tenido pitos Marque "00") ..........ccvmeerrmissssiesessseessesssssseenes M| 290000000 ®
17. Cuando su hijo/a tiene pitos en el pecho ;Suele comenzar por un resfriado normal?
(8i=1, NO=2, NUNCE ha tENIAO PIIOSTE) ..o ss s st [ORORO,
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18. ¢ Se ie han desencadi io o io a su hijo/a ios pitos en ei pecho ai moverse mas -
(gatear, correr..) o al enfadarse o reir? (si=1, no=2, nunca ha tenido pitos=3) ...........c.coooireiieeceens (ORORO)]

18. Los pitos en el pecho de su hijo/a ;af 1 ala ali tacion del nifo/a? o
(si=1, no=2, nunca ha tenido pitos=3) (ORORO]

20. Los pitos en el pecho de su hijo/a ;limitan las actividades diarias de los padres del nino/a?
no=2 nunca ha tenido pitos=:

& eniad p

22. ¢ Ha recibido su hijo/a tratamiento con medicamentos inhaiados para diiatarie ios bronquios
lo: Ventolin, Terbasmin, Berodual,
m @
: Flix Be
Pulmicort, Fluinel, Inhalacor, Budesonida, Elecotlde, Pulmldan, thu]et etc 1, no-2 ns.fnr.-3) (ONONO/

tamiento con otros i tos como antil

24. ; Ha recibido su hijo/a tr
o ketotifeno (Zasten, Ketasma)?
(si, tomo antiieucotrienos=1, si, iomao ketotifeno=2, si, tomo ambos medicamentos=3, no=4, no sabe=3) ..

tri (Singulair)

25. En los primeros 12 meses de vida ;cuantas veces se ha despertado usted por la noche debido
a la tos con ahogos o silbidos/pitos en el pecho de su hijo/a? (nunca=1,
raras veces (menos de 1 vez al mes)=2,
algunas veces (algunas semanas en algunos meses)=3,

frecuentemente (dos o mas noches por semana, casi todos los meses)=4) OBORORO)
26. En los primeros 12 meses de vida, ;han sido las sibilancias o 5!|hld05|fpll05 en el pecho o
tan importantes como para tener que llevarlo a un Servi ? IORO]
12 meses de vida, shan sido las
S que usted notara que su hljofa tenia mucha dificultad para respira )
@ m
Ty S S S SSRSS—— ORO]

28. ;Ha estado su hijn!a h italizado por pitos, silbidos o ahogos en el pecho en sus primeros
2 veces=2, 3 veces=3. 4 veces=4. 5 veces=5. b veces=6.

29. ; Le ha dicho un médico alguna vez gue su hijo/a tiene asma ? (si=S.no=N) ... & ®
30. ¢ Ha tenido su hijo/a neumonia o bronce ia en sus pri 12 de vida?

(si=S, no=N) .. o & ®
31. ¢ Ha estado su hijofa hospitalizado por neumonia o bronconeumonia en sus primeros

12 meses de vida? (Si=S, No=N) ....comeneninsinee: [ORO.

32. ;Ha tenido su hijo/a, en sus primeros 12 meses de vida, manchas rojas en la piel que pican

¥ que ap v parecen, en cualquier parte del cuerpo, excepto alrededor de la boca
v la nariz v excepto en el area del pafial? (si=5_no=N)

exce (s

33. ¢Fuma la madre (o tutora) del nifio/a actualmente? (si=S, no=N) & ®
06 1 s hmban alsanveilloan al dia Sissvem la sovmslom fo bs sl dal siRoalaD fmme favime - . - .
. ¢Cuantos cigarrillos al dia fuma la madre (o tutora) del nifio/a? (por faver, oRoRO) ® ®
margue las bolas correspondientes a la derecha y escribalo también en el recuadro. o -
Si no fuma marque "00"} --°%9 50 oNoNoNo¥o
34. ;Fuma el padre (o tutor) del nifio/a actualmente? (si=S, no=N) ] BE
34.1. ¢ Cuantos cigarrillos al dia fuma el padre (o tutor] del nifio/a? (por favor, ORORORORO] =)
=/ — DSOS py
margus las bolas correspondientes a la derecha y escribalo i en el recuadro. L -
i no fuma marque - IONONORONONONONORONO]
Si no fi "00") cig| ®0 066 P
35. ¢ Fumo ia madre dei nifio durante ei embarazo dei nifio/a? (si=3, NO=N) ..o [ORO]
35.1. Si responde "Si" marque en qué trimestre, puede marcar varias respuestas
(1° trimestre=1, 2° frimestre=2, 3° trimestre=3) . o jONONO)]
36. ; Cuantos de los que viven en la casa fuman cigarrillos, ir 1o a los padres? IONONONONONONONONONO)
37. i Tiene asma el padre del nifio/a? (si=S, no=N) O CH
38. ¢ Tiene asma la madre del nifio/a? (Si=S, NO=N) ... & ®
39. ;Tiene asma alglin hermano/a del nifio/a? (Si=S, NO=N) ... & ®
40, ; Tiene alergia nasal (rinitis alérgica, fiebre del heno) el padre del nifio/a? (si=S, NO=N) .........cocoeeenn. IONO;
41. ;Tiene alergia nasal (rinitis alérgica, fiebre del heno) la madre del nifio/a? (si=S, no=N) .........cceenne. @
42. ;Tiene alergia nasal (rinitis alérgica, fiebre del heno) algiin hermano/a del nifio/a? (si=S, no=N) ....... ORO;
43. ;Tiene alergia en la piel (dermatitis alérgica) el padre del nifio/a, excluyendo dermatitis .
alérgica de contacto? (si=S, no=N B E®
44, ; Tiene aiergia en ia piei (dermatitis aiérgica) ia madre dei nifofa, exciuyendo dermatitis P
alérgica de contacta? (si=5 no=N) . oM
45. ; Tiene aiergia en ia piei {(dermatitis aiérgicaj aigin hermano/a dei nifo/a, exciuyendo dermatitis
alérgica de contacto? (si=S, no=N) B @
46. ;Se le han realizado al padre del nifio/a, alguna vez, pruebas de alergia en piel o en sangre?
(no=1; si, y mostro alergia=2; si, pero no mostro alergia=3) .........cccveceeveeeveeeerinannns ONORO)]
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47. ¢ Se le han realizado a la madre del niiio/a, alguna vez, pruebas de alergia en piel o en sangre?
{ne=1 si, y mostré alergia=2; si, perc no mostré alergia=3) 'ORORO]

48. ;Se le han realizado a alain la del nifiofa, alauna vez, pruebas de alerdgia en piel I
o en sangre? (no=1; si, y mostré alergia=2; si, pero no mostré alergia=3) Ceo
49. ;Ha ido su hijo/a a la guarderia en sus primeros 12 meses de vida? (si=5, no=N) ... OR0!
50. (A qué edad cornenzé Stl hijola a Ira la guarderla? (en meses, por faver, marque oRoRoRoROROROROROKO)
las bolas correspondientes a la derecha y escribalo también en el recuadro, I
m AR CE GG
Si no ha ido todavia a una guarderia marque "00%) == [ONORONONONO! O ® ®
51. 4 Con qué frecuencia ha ingerido su hijo/a juiera de los sigui prodi (NO elaborados
en casa] durante sus primeros 12 meses de vida?: yogur, flan, natillas, petit suisse, patatas fritas
1 mermelad hocolate, refrescos, zumos de sobre. en brick o botella, néctar, etc..
0 A\ ORORORO]
(ORORORO:
3 oRoRoRoRoRoRo!
gas=3, ORORORORORONG
istibie se usa, predominaniemenie, 7
, madera=5, otra=8) IORONORORORO)]
54. s Tiene aire acondicionado en la casa que vive el niNo/a? (SI=S, NO=N) e ®®
55. De las siguientes mascotas, marque las que tenia en su casa cuando nacié su hijo/a L
{no tenia mascolas=1, perro=2, gato=3, aves=4, conejo/hamster=5, olra=6) (ORCNONORONO]
56. De las siguientes mascotas, marque las que tiene actualmente en la casa que vive el nifio/a
{no tengo mascotas=1, perro=2, gaio=3, aves=4, conejo/namsier=5, oira=6) IORORORORORO]
57. La casa en ia que vive ei nino/a, jesta enmoquetada? (si=S, no=N) ® ®
58. La casa en la que vive el nifio/a, ; tiene bafio completo (lavabo, inodoro, duchal/bafiera)
en el interior? (si=S, no=N) ®®
59, La cocina de la casa en la que vive el nifiofa (el lugar dénde se prepara la comida)
;esta dentro de la casa? (si=S, no=N) ®®
60. ;Tiene teléfono (fijo o movil) en la casa en la que vive el nifo/a? (si=S, No=N) ... ®®
61. Maique, por favor, el nivel de educacion alcanzado por la madre del nificla
(educacion basica, primaria o ninguna (8 afos o menos)=1,
aducacian media o secundaria ir {9-11 afips)=2,
educacion media o secundaria completa y superior (12 y mas afos)=3,
educacion universitaria=4) erereereeerrererererrr e rerrerrereeee lojoRoRO!
62. ¢ Cuantos meses alimentd a su hijo/a exclusivamente con leche materna (sin leches
adaptadas, cereales, zumos de frutas u otros alimentos como papillas, etc.. ? oo RoRoNoRoRoRoRoRe
(en meses, por favor, marque las bolas correspandientes a la derecha v escribalo - - o e e e
también en el recuadro. Si no le di6 leche materna marque "00") ..... == 0O OEEOEE
63. ; Cuantos resfriados (estornudos, tos, moquillo nasal como agua, con o sin fiebre)
ha tenido su hijo/a en sus primeros 12 meses de vida? (por favor, marque las bolas ONORORORONORONORONO]
correspondientes a la derecha y escribalo también en el recuadro. Si no ha tenido
- 5 r ORORORORORORC DRO)]
resfriados marque "00") N S
64 ; Cuantos meses tenia su a cuando se resfrié por primera vez? (por favor, marque R N AN AN ARG
= ) . S o . - OROROROROROBORGRONO
las bolas correspondientes a la derecha y escribalo también en el recuadro. Si no se ha — e
resfriado nunca marque "00") ——in NORORORORORORGRORO),
65.;,Considera usted que su hijo/a vive en una zona con ¢ inacién at ica?
(humos de fabricas, trafico intenso de vehiculos, etc..) (si=S, no=Nj) .... [OROH
65.1.5i ha respondido "SI", marque lo que considere oportuno (mucho=1, moderado=2, poco=3) [ORORO;
66. ; Hay moho (t )o has de | dad en la casa que vive el nifio/a? (si=S, no=N) ... ®@
67. ¢ Tiene su hijo/a las correspondi a su edad completas? (si=S, no=N) ..o ®®
68. Nimero de hermanos/as que tiene su hijo/a (por favor, marque las bolas loRoRoRoRORORORORORO)
correspondientes a la derecha y escribalo también en el recuadro. Si no tiene h e e e e =
hermanos margue "00") -= ONONONONONORONONONO]
69. (Cuantas personas, adultos y nifios, viven en total en la casa en la que vive sRoRoRoRORERORORORC
el nifio/a actualmente ? (por favor marque las bolas co < a |la derecha = W e w
y escribalo también en el recuadro) --P ONONONO! @O0
70. Ocupacion del padre (directivos. administradores, licenciados=1, ofros directivos téc. medios,
diplomados=2, cuadros intermedios, administrativos=3, trabajadores manuales cualificados=4,
trabajadores manuales semicualificados=5, frabajadores no cualificados=6, otros casos,
mal especificados=7, actualmente no trabaja=8) ONORORONONONONO]
71. Ocupacion de la madre (directivos, administradores, licenciados=1, otros directivos téc. medios,
dipiomados=2, cuadros intermedios, adminisirativos=3, trabajadores manuaies cuaiificados=4,
trabajadores manuales semicualificados=5, trabajadores no cualificados=6, otros casos,
mal especificados=7, actualmente no trabaja=8) - ORORORONORONGNO.

e - _ IONONONORONONONGNONO
72. Edad de la madre del nifio (en afios, por favor, marque las bolas
corresnondientes a la y ién en el recuadro) __4a ONONONORONONONONONO!

v
respondie deracha vy escribalo tambiar ecuadr L . 8y ()
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73. (Qué se utiliza, p en la il

74. Durante el embarazo de su hijo/a, ;con qué frecuencia comio o bebid lo siguiente?
(nunca u ocasionalmente=1, una o dos veces por semana=2, tres o mas veces por semana=3,

no lo comié por intolerancia o alergia=4, no sabe=5)

74.1. Carne (ternera, pollo, cordero, conejo, cerdo, ...) ...

74.2. Hamt inadas en casa

de la casa en la que vive el nifiofa para freir?
(aceite de oliva=1, mantequilla=2, margarina=3, otro tipo de aceite=4)

74.3. Comida rapida: 74.3.1. Pizzas precc

74.3.2. Hamburguesas en burgers, perritos, etc.. .

74.3.3. Frituras: croquetas, palitos merluza, etc

platos prece

74.4. P io bl
T74.5. P do azul
74.6. Fruta fi 1L

74.7. Verdura fresca

74.8. Ensalad

74.9. Verdura cocinada

TAAD LEQUIMBIES ..o s s
74.11.C les, incluido pan

L N e e e oL A e R AR e L bt
TAAB AITOZ ...

74.14. Mantequilla

74.15. Margarina ...

74.16. Frutos secos, o tequilla de cacahuete/avell

74.17. Patatas cocinadas en casa (incluidas patatas fritas)

74.18. Patatas fritas de bolsa y snacks (gusanitos, fritos, etc...) ...
74.19. Leche

TA.20. YOUU ..ottt ettt eaeam et ae a1t et et emn et emm st st em et et e st amn e
74.21. H

74.22. Bolleria ind Tal, QAIBTAS ... s
74.23. Bebidas con alcohol ...
74.24. Bebidas gase0Sas ..o

75. ¢ Durante cuanto tiempo en total tomé la madre del nifio/a anticonceptivos orales antes
de quedarse embarazada del nifio/a al que se refiere este cuestionario?

(nunca=0, menos de 1 afio=1, de 1 a 3 afios=2, de 4 a 6 afios=3, mas de 6 afos=4)

76. Durante el embarazo del niﬁafa al que se refiere esta encuesta, icon qué frecuencia tomé

la madre del nifio paracet | (ter g

til, etc..)? (nunca o menos de 1 vez al mes=1,

de 1 a4 veces al mes-2 mas de 1vezala 3)

76.1. Si tomé

vez par

el embarazo ;porqué causa lo hizo?
(cefalea/migrafia=1, fiebre=2, dolor muscular=3, ofra causa=4)

77. Durante el emharazo y parto del nifio/a al que se refiere esta encuesta, ;tuvo alguna de las

iones? Por favor, responda "Si" o

77.1. Hipertensién . ee
77.2. Amenaza de aborto ............... EE®
77.3. Infecciones ...........ccccoocvuneee JORO]
77.4. Diabet tacional EE®
77.5. Mala presentacion ................ [ORO:
77.6. Rotura prematura de aguas. & ®
77.7. Problemas de la placenta .... 2@

"NO" en cada caso (si=S, no=N)

77.8. Sufrimiento fetal, hipoxia..
77.9. Prematuridad

77.10. Vueltas de cordén ...........

77.11. Trauma obstétrico en
el nifio

77.12. Forceps,
77.13. Cesarea

MNunca

Ocasion.
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