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INTRODUCCION

Uno de los problemas que enfrenta una persona en el ambito mundial es la falta
de recursos para cubrir las necesidades basicas de salud. Esto es especialmente
cierto en paises en vias de desarrollo como es el caso de Colombia y en general
de los paises latinoamericanos.

Con la formulacién de la Ley 100 de 1993, en nuestro pais se establecié un
modelo de administracion y prestacion de servicios de salud revolucionario y
social, que pretende imponer una serie de principios rectores orientados al
aseguramiento universal de la poblacion, independientemente de la capacidad
de pago de los ciudadanos que reciben un amplio plan de beneficios, el Plan
Obligatorio de Salud (POS), cubierto por entidades aseguradoras que reciben un
monto de dinero estandar por usuario denominado Unidad de Pago por Capitacién
- UPC.

La UPC, debe ser administrada eficientemente ya que a diferencia de los seguros
tradicionales en los cuales se mide desde el inicio un riesgo de ocurrencia del
evento asegurado, del cual depende el valor de la péliza y la discrecionalidad de
venderla o0 no; en el modelo de aseguramiento no se aplican dichos parametros,
ya que la ley exige que cada entidad aseguradora debera afiliar a cualquier
persona sea cual sea su estado de salud siempre y cuando cumpla con los
requisitos definidos segun el régimen de afiliacion (subsidiado y contributivo).

Frente a una UPC cada vez mas insuficiente para cubrir el plan de beneficios
definido por la Resolucién 5261 de 1994 pero que via tutela se ha hecho ilimitado,
surge la necesidad de lograr el equilibrio econdmico por parte de las entidades
aseguradoras. Por esta razén surge la necesidad de identificar el estado inicial de
salud de las personas que se afilian de tal manera que se pueda focalizar
atenciones especificas que conlleven por una parte a impactar positivamente en la
salud publica y por otra garantizar el equilibrio financiero del sistema.

Este proyecto pretende a través de la utilizacion de la regresién logistica, calcular
la probabilidad que tiene un individuo de enfermar segun sus factores de riesgo de
Insuficiencia renal Crénica (IRC), con el fin de focalizar las acciones en salud
necesarias que busquen minimizar la posibilidad de ocurrencia y de esta manera
contribuir a mejorar la calidad de vida de las personas y garantizar la viabilidad
financiera del sistema de salud.



1. MARCO TEORICO

1.1 RIESGO

El término “riesgo” puede adoptar diferentes connotaciones dentro del campo de
la salud. Para la OMS, riesgo es la probabilidad de que un evento adverso para la
salud ocurra, o bien, cualquier factor que aumente dicha probabilidad (ref informe
OMS 2002). Aun siendo ampliamente usada, esta definicion puede resultar
problematica, puesto que homologa dos conceptos diferentes: una probabilidad de
ocurrencia, y un factor que condiciona tal probabilidad.

En primera instancia parece claro que el riesgo es un concepto relacionado con
los procesos de causalidad. Tales procesos implican la existencia de una causa o
determinante, un efecto o consecuencia, y una conexién causal entre los dos, es
decir, un nexo que conduce de la causa al efecto. Desde esta perspectiva, el
riesgo puede verse como una forma de cuantificar la incertidumbre que surge del
conocimiento imperfecto de los mecanismos que ligan una causa y su efecto.

La acepcion de la OMS expuesta anteriormente identifica el riesgo con la causa, y
también con una expresion de la conexidn entre causa y efecto (la probabilidad).
Otras definiciones comunmente encontradas de la palabra riesgo incluyen su
identificacién con el efecto, la expresidn de una incertidumbre (cuantificada o no),
y la manifestacion de una vulnerabilidad (ref reporte OMS 2002).

Para la Epidemiologia Moderna, el riesgo es la probabilidad de que un evento
relacionado con la salud ocurra en un individuo durante un periodo de tiempo
determinado, dado que no existen otros factores que compitan con esta
probabilidad (ref Kleinbaum). A menudo, al riesgo promedio de una poblacién o
conjunto de personas se le llama incidencia acumulada (ref Rothman -
Epidemiology: an introduction). Esta sera desde ahora en adelante la definicion
operativa de riesgo para este documento.

Entonces, el riesgo o incidencia acumulada, sera la probabilidad promedio de que
ocurra un evento de importancia para la salud en una poblacién de individuos
susceptibles, en un periodo de tiempo determinado, dado que esos individuos no
pueden morir o desaparecer de la poblaciéon fuente debido a otras causas (ref
Rothman).



Matematicamente se puede expresar como la siguiente proporcion:

/

[ j\}”
Donde R;es el riesgo para un periodo de tiempo D; determinado, / es el nUmero de
casos incidentes (casos nuevos del evento estudiado) que aparecen durante el
mismo periodo y N’ es el numero de sujetos con posibilidad de adquirir el evento al
principio del periodo de observacién (individuos susceptibles) (ref Kleinbaum).
Como toda probabilidad, sus valores oscilan entre 0 (probabilidad nula) y 1
(probabilidad absoluta).

Esta formula provee una herramienta (til para cuantificar el riesgo en una
poblacion o cohorte cerrada, una vez los casos del evento de interés ya han
ocurrido. No obstante, a menudo las condiciones de observacion de una poblacion
no permiten la medicién directa del riesgo mediante esta expresion sencilla. Esto
ocurre, por ejemplo, cuando la poblacién se comporta como una cohorte dinamica,
o bien cuando la asuncién de que no existen otros desenlaces y causas
competentes no se cumple. En estos casos es posible utilizar tratamientos
matematicos que, introduciendo correcciones para este tipo de situaciones, logran
proporcionar un estimativo no sesgado del riesgo. Una exposicion detallada de
estos métodos puede encontrarse en otras fuentes (ref Kleinbaum, Breslow & Day,
Rothman).

También es posible que el interés del observador no esté centrado en cuantificar
los casos que ya ocurrieron sino en tener un estimador de los casos que ocurriran
en un futuro relativamente cercano. En esta situacién, es posible estimar el
numero de casos que ocurriran mediante el uso de un modelo basado en el riesgo
observado en el pasado, y el nimero de individuos susceptibles en el momento
inicial del periodo para el cual se desea hacer la estimacién, bajo la asuncion de
que la distribucién poblacional de los factores que determinan dicho riesgo no se
modificara durante el periodo. Parte del objetivo de este trabajo es proponer un
modelo de este tipo.

Factor de Riesgo

La Epidemiologia es una disciplina que, entre otros aspectos, se ocupa del estudio
de las causas de las enfermedades (ref Kleinbaum). Aunque puede pensarse que
la Epidemiologia tiene un corte de pensamiento determinista, de hecho la
imposibilidad de identificar leyes naturales absolutas y universales que expliquen
la ocurrencia de la enfermedad implica la existencia de cierto grado de
incertidumbre sobre los desenlaces que seguiran a una distribucién especifica de
causas, incertidumbre que es fundamental e inherente a la disciplina.
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Adicionalmente, la incapacidad de percibir los mecanismos causales (ref Hume en
Rothman) y por tanto de diferenciar la causalidad de otras formas de
determinacién, como la autodeterminacién cuantitativa, la interdependencia mutua
o la determinacion mecanica, (ref Weed, Douglas) y el conocimiento imperfecto de
todos los posibles determinantes de la enfermedad, llevan a cambiar el término
causa, por otro menos estricto: factor de riesgo.

Se utiliza la expresion factor de riesgo para referirse a una variable que se
considera relacionada con la probabilidad de que un individuo desarrolle 0 no una
enfermedad, cuya accion se da antes de la iniciacidén del proceso patoldgico en la
historia natural de la enfermedad (ref Kleinbaum). Habitualmente se utiliza esta
expresidbn con connotaciones peyorativas, refiriéndose Unicamente a aquellos
factores que se relacionan con un dafo a la salud, distinguiéndolos de los factores
protectores, es decir, aquellos que se relacionan con un efecto benéfico sobre la
salud. Aunque en general el término riesgo, y por tanto factor de riesgo, puede
usarse indiferentemente en ambas situaciones, en la medida de lo posible
utilizaremos la expresiéon factores determinantes (o simplemente determinantes)
para referirnos al conjunto de variables relacionadas con la enfermedad tanto en
sentido protector como causal (ref Miettinen). Notese que conforme a la definicion
de riesgo dada anteriormente es correcto usar el término factor de riesgo para
referirse a aquel que disminuye la probabilidad de ocurrencia de la enfermedad.

Los factores determinantes se deben diferenciar de los factores promotores y de
los factores de deteccidon. Los primeros son aquellos que actian una vez se ha
completado el proceso etiolégico, acelerando el inicio de los signos y sintomas, y
por tanto la deteccion de la enfermedad. Los segundos aumentan la probabilidad
de deteccién pero no modifican el momento de aparicion de los signos y sintomas
que marca el final del proceso patolégico. Por tanto, los factores promotores tienen
relevancia etioldgica, mientras que los factores de deteccidn no (ref Kleinbaum).

También suele usarse la expresion indicador o marcador de riesgo para referirse a
un concepto semejante al de factores de deteccion. Son indicadores de riesgo
aquellas variables que sin tener necesariamente una relacién etiolégica con la
enfermedad en estudio, permiten predecir el riesgo debido a su asociacién con
otros factores que efectivamente actuan como determinantes de la enfermedad.
Es oportuno aclarar que algunos autores utilizan el concepto indicador de riesgo
en el sentido que se ha sefalado aqui para factor de riesgo (ref Miettinen).

Finalmente, suelen llamarse factores prondsticos aquellos que modifican el curso
clinico de la enfermedad, aumentando o disminuyendo la probabilidad de
presentacion de un desenlace particular (ref Kleinbaum). Para considerar que una
variable es factor de riesgo generalmente se acepta que debe cumplir con tres
caracteristicas:

-11 -



1. Covaria con el efecto estudiado, es decir la frecuencia relativa del efecto
varia entre los distintos niveles del factor de riesgo.

2. El factor de riesgo precede temporalmente al efecto.

3. La covariacibn no es explicada enteramente por el error aleatorio o
sistematico (ref McMahon).

De todo lo anterior puede derivarse como hecho destacable que el riesgo no es
una probabilidad Unica que rige de manera natural para todos los individuos en el
universo. Su valor presenta variaciones entre individuos especificos, dependiendo
de la distribucién de los determinantes del riesgo en la poblacién de donde vienen
dichos individuos (ref Miettinen). De ahi que el riesgo sea una probabilidad
condicional, y los factores de riesgo su condicién.

Por dltimo, resaltamos que en términos de la investigacién etiologica en
Epidemiologia, a menudo se homologan los conceptos de factor de riesgo y
exposicion. No obstante, la exposicién deberia entenderse preferiblemente como
una caracterizacion detallada del contacto entre un individuo y un factor de riesgo
(ref Armstrong). En cualquier caso, el desconocimiento de todos los posibles
niveles de exposicion de todos los posibles factores de riesgo para los individuos
en una poblacidén, genera una limitacién para la estimacion del riesgo. En otras
palabras, el riesgo promedio calculado para una poblacion expuesta a una
distribucién de factores de riesgo determinada sera diferente al de otra poblacion o
subconjunto de la misma que tenga una distribucién de factores diferente. Este
calculo provee una estimacién del riesgo individual (Qque no se puede medir
directamente), aunque no esta exenta de error (ref Rothman).

1.2 MODELO ESTADISTICO

1.2.1 MODELO DE REGRESION LOGISTICA (LOGIT)

En este caso, para el calculo de la probabilidad de enfermar de IRC (Insuficiencia
Renal Crénica) el modelo de regresion logistica se definird como sigue:

Se quiere identificar si una persona en el futuro desarrollara o no la enfermedad
IRC, mediante una variable discreta Yi, que se encuentra en funcién de un
conjunto de variables independientes, los factores de riesgo identificados como
predisponentes para la enfermedad.

! Montgomery (2000).
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Las observaciones de cada persona encuestada se denotan por medio de una
matriz como:

X’in = (Factor de Riesgo1,, Factor de Riesgozn,..., Factor de Riesgoin)nxk

Donde, cada fila representard la combinacion de factores de riesgo que explican el
estado de salud de cada persona encuestada. Estas variables se especificaran
mas adelante pues se debe hacer énfasis en sus definiciones.

Los coeficientes asociados a las variables independientes se denotaran como un
vector fila:

,ﬁlf - (ﬁrﬁz ----- ZSH)K:;I

y la variable independiente Y; sera:

v [ 1 con probabilidad P(Y = 1/X,) = 7(X,)
a [_D con probabilidad P(Y = 0/X,) =1-7(X,)

Es decir,

1. s la respuesta es exito

L

}j u ™
0. silarespuesta es fracaso

donde, Y;toma el valor 1 si la persona encuestada desarrolla la enfermedad IRC,
con probabilidad 1r(x;) y 0 si la persona afiliada no desarrolla la enfermedad IRC

con una probabilidad de 1 — 1r(x;). Adicionalmente se debe cumplir que 0 < Tr; < 1.

Supdngase que el modelo tiene la forma:

Vi =x;f+¢&
donde E(&)=0 y el valor esperado de la variable respuesta es:

E(T;‘) 1(*'7'-;' } B 0(1 T ""F:')

—
F

1

-13-



Esto implica que

E(v,)=xf=m,
Esto significa que la respuesta esperada, determinada con la funcién de respuesta

E(y)= x’ no es mas que la probabilidad de que la variable respuesta tenga valor
de 1.

Adicionalmente, se debe observar que si la variable respuesta es binaria, entonces
los términos de error €; s6lo pueden tomar dos valores:

g =1-x,f cuandoy, =1

g, =—x; cuandoy, =0

Es decir, los errores no son normales y su varianza no es constante:
o, =E(v,—E(»))"
=(1- ,?E'i)zﬂ'i +(0- ;rj)j('l—;?i)
=m;(1-7;)
Equivalente a:

o} =E()[1- E(v,)]

porque E(y;) = x =T, lo que indica que la varianza de las observaciones es
una funcion de la media.

Como forma funcional para E(y;) , se usa la funcidén de respuesta logistica que
garantiza valores en el intervalo (0, 1) y tiene la forma:

q

(x 8)
E{j"] = a2l

II;;
l+e™

la funcién de respuesta logistica se puede linealizar con facilidad.
Un enfoque consiste en definir la estructural del modelo en términos de una
funcion de la media de la funcion de respuesta. Sea

-14 -



n=x,p

y el predictor lineal, estando definida n por la transformacion

T

n=In

l—7x

a esta transformacién se le conoce como: la razén odds, que se define como
razén entre la probabilidad de que una persona desarrolle la enfermedad y la
probabilidad de que no.

Para estimar los parametros del predictor lineal x3, se usa el método de maxima

verosimilitud. Como cada observacion de la muestra sigue la distribucion Bernoulli,
la distribucién de probabilidades de cada observacién sera:

b N e i g 1-y, .
fv)=n"(1-m) . i=1.2...n
y cada observacién yitoma el valor0 o 1.

Como las observaciones son independientes, la funcién de verosimilitud sera:

L]

LYoo Va- ) = | [ S (4)

i=1

n

- — '-Ili' - 1_.].."

_______l“-i {1_31)
i=1

o por facilidad, el logaritmo de la funcién de verosimilitud:

A "

" T | '
- Z ¥, 111(] —— | _+Zhl(l — ;)
i=1 \, ) i=l

Ahora bien, sea:

-15-



o ]-1 7

1—:::-.",.:[1+e y n=In
l-7

Entonces, el logaritmo de la funcién de verosimilitud se puede expresar como:

L(P)=InL(y.f)=Zy,x,f—ZIn(1+ E{x;—ﬁj)
in -

i=1

Para estimar el vector Bx1 que maximice L3 ) :

cL(f)
— = 0
op;
dondei=1,...,i
Esto es equivalente a:

n

Z[J’f -7(x;)]=0

i=l

> x,[v,—7m(x,)]=0parai=1...p
i=l

De manera general, se pueden utilizar métodos numéricos para calcular los
estimadores B por maxima verisimilitud, pero resulta mas facil utilizar el método de
minimos cuadrados ponderados generalizados iterados.

De donde se obtendra el valor estimado del predictor lineal = )CiB y el valor
esperado del modelo de regresion logistica

- 16 -



1.2.2 PRUEBAS DE BONDAD DE AJUSTE Y DE LOS PARAMETROS DEL
MODELO?

Las pruebas de hipétesis para el modelo de regresion logistica se basan en
pruebas de cociente de maxima verosimilitud (procedimiento para muestras
grandes). Este método conduce a un estadistico conocido como desviacién, que
nos ayuda a determinar si el modelo propuesto describe de manera acertada o no
la relacién entre los datos.

Pruebas de ajuste del modelo:

La desviacion del modelo compara el logaritmo de verosimilitud del modelo
ajustado con la verosimilitud del modelo saturado, que en este caso es un modelo

donde las probabilidades 11(x:) son totalmente irrestrictas por lo que al igualar T(x:)

= y; se maximizara la verosimilitud.

Funcién de verosimilitud del modelo ajustado:

nL(5) = IR - > Infl+e*”]
i=1 i=l

La desviacidon compara el logaritmo de verosimilitud del modelo saturado con el
logaritmo de verosimilitud del modelo ajustado. De manera especifica la
desviacion del modelo se define como:

? Montgomery (2004)
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A(B) =2InL(modelosaturado) — 2 1n L(ﬁ)
= 2[/(modelo saturado) - f(ﬁ)]

donde £ representa el logaritmo de la funcién de verosimilitud.

Si el modelo de regresion logistica es la funcion correcta para describir el
comportamiento de los datos, y n es una muestra grande, entonces la desviacién
del modelo tendra una chi-cuadrado con n-p grados de libertad. Si la desviacidon
del modelo representa valores grandes el modelo no es correcto, mientras que si
representa valores pequefos significa que el modelo ajustado que tiene menos
parametros se ajusta casi tan bien como el modelo saturado.

. 2
Si ’{(ﬁ) = Kan=p el modelo ajustado es adecuado

5 AB) >

Nota: La desviacidn se considera como en el modelo de regresion lineal en el error

22
’{ff-”ﬁ*’ el modelo ajustado no es adecuado

de la suma de cuadrados residuales dividido entre la varianza del error o2.

Pruebas sobre subconjuntos de parametros:

La desviacion también se utiliza para hacer pruebas de hipétesis sobre
subconjuntos de pardmetros del modelo.

Supdngase que se desea probar:
H,:p,=0

Por consiguiente el modelo completo sera: n = XB y el modelo reducido sera n =

X,B1, y su desviacion sera A(B1)y la diferencia en la desviacién se definira
como:

;L(ﬁz ;81) = ﬁv(ﬁ ) —A(p)

donde A(B2/B1) tiene una distribucién chi-cuadrado con r (r=n-(n-r)(n-p)) grados de
libertad.
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/J (15 ﬁl) Zﬂ‘ T se rechaza la hipétesis nula

/?'{/6 :61) Zc;f

La diferencia de la desviacion a veces se conoce como desviacion parcial, que es
una prueba de cociente de verosimilitud:

no se rechaza la hipotesis nula

L)
L)

El estadistico para la prueba de cociente de verosimilitud es igual a -2 multiplicado
por el logaritmo del cociente de verosimilitud, es decir:

1{51
f—(ﬂ)

7*=-2In

Coeficiente de determinacion:

Asi como el coeficiente de verosimilitud es un estadistico que permite identificar el
grado de ajuste del modelo, Cox y Snell en 1989 introdujeron el concepto de
coeficiente de determinacion para modelos lineales generalizados. Pretende de
igual forma cuantificar mediante un valor comprendido entre 0 y 1 la bondad del
ajuste; siendo mayor la variaciéon explicada por el modelo mientras mas alto es el
valor de esta medida:

L !

Rl:l_l |
II"\-. L(ﬁ) )'II

En 1991 Nagelkerke propone:

2 R’ ,_\ "
R =——— dondemax(R”)=1-L(S)""

max(R")
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Pruebas individuales de parametros:

Pruebas para coeficientes individuales del modelo.
H,:p. =0

H, .6, =0

Se puede utilizar el método de diferencia de la desviacion, pero adicionalmente se
puede utilizar el estadistico de Wald, que se basa en la teoria de los estimadores
de maxima verosimilitud como sigue:

Sea G la matriz de p x p de las segundas derivadas parciales de la funcion
logaritmo de verosimilitud, esto es,

G.:i.-' = {;—Eﬂ) >
. Gﬁ.f Eﬁj

G se llama matriz hessiana. Si los elementos de la matriz hessiana se evaluan en
los estimadores de maxima verosimilitud B = B, la matriz de covarianza para
muestra grande, de los coeficientes de regresion es,

Var(f)=3 =-G(p)"

las raices cuadradas de los elementos diagonales de esta matriz son los errores
estandar de muestras grandes de los coeficientes de regresion, por lo que el
estadistico de prueba de la hipétesis nula es:

Z, =

B,
la distribucién de referencia para este estadistico es la distribucién normal
estandar.
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1.2.3 SELECCION DE VARIABLES INDEPENDIENTES

La manera mas acertada de seleccionar variables es identificar las relaciones
tedricas de los problemas a solucionar, sin embargo, estas relaciones no
garantizan en todos los casos un ajuste adecuado del modelo estadistico. Para la
seleccién de variables explicativas que mejor describan el comportamiento de la
variable dependiente se han desarrollado diferentes métodos:

Método Backward:

Este método incluye todas las variables explicativas disponibles en el modelo, y
paso a paso va eliminando las variables que no sean significativas en la
estimacion del modelo.

Método Forward:

Este método inicia sin incluir ninguna variable explicativa y paso a paso va
incluyendo en orden de importancia las variables que mayor correlaciéon tengan
con la variable dependiente.

Metodo Stepwise:

Este método es la combinacién de los dos anteriores, comienza como el método
forward, sin embargo, la inclusién una variable puede resultar en exclusion de otra
variable que ya estaba seleccionada pero que con la nueva inclusién resulta
redundante.

Estos métodos utilizan el estadistico de Wald y la puntuacién eficiente de Rao,
para validar la significancia estadistica de las variables explicativas.

Estadistico de Wald:
H,:p. =0

Si no existe evidencia estadistica para rechazar la hip6tesis nula, significa que la
informacion que se perdera al eliminar la variable : X en el siguiente paso no es

significativa. Criterio de decision: si p_valor < a se rechazara Ho con un nivel de

significancia de a.

Puntuacion eficiente de Rao:
H,:p. =0

Si no existe evidencia estadistica para rechazar la hip6tesis nula, significa que si la
variable X fuera seleccionada en el siguiente paso la informacién que aportaria no
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seria significativa. Criterio de decision: si p_valor < a se rechazara Ho con un nivel

de significancia de a.

1.2.4 SUPUESTOS DEL MODELO

Colinealidad:

Caso en el que dos variables independientes se encuentran altamente
correlacionadas, causando que la estimacién de los pardmetros de dichas
variables no sean significativos. Para la validacion de este supuesto se utilizan el
coeficiente de correlacién de Pearson o el de Spearman segun la naturaleza de
los datos.

Linealidad:

Este supuesto hace referencia a la linealidad o monotonia entre las variables
independientes continuas y la probabilidad de ocurrencia del incumplimiento, en
este caso.

Para realizar dicha validacién es necesario graficar la relacién existente entre

{ 3\ )
i
|, X,

\ 'kl_"Tr' J J

dondei=1,...,p

p es el numero de posibles valores que toma la variable x, si existe una relacién
directa o indirecta ente la probabilidad de ocurrencia del evento y la variable,
decimos que se cumple el supuesto de linealidad.

1.2.5 PRUEBAS DE DISCRIMINACION

Existe una serie de pruebas que evallan desde diferentes épticas la eficiencia de
clasificacion de los modelos. Entre las principales se encuentran:

Prueba Kolmogorov-Smirnov:

Esta prueba mide el poder discriminante o de separabilidad de la variable de
estudio, calculando la maxima diferencia entre las dos distribuciones de las
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categorias de la variable criterio y comparandola con un valor critico determinado
a partir del grado de confianza escogido.

Las hipotesis planteadas en esta prueba son:
Ho : Las distribuciones de frecuencia acumulada son similares.
H1 : Las distribuciones de frecuencia acumulada son diferentes.

El estadistico de contraste se calcula como:

M M
Sobre lorgggz:fs clases| - (f' B f' H)
Donde:
A
fi B =

Frecuencia acumulada de la categoria [Bueno] para la clase i de la
variable en estudio.

M
fi = . , . .
M Frecuencia acumulada de la categoria [Malo] para la clase i de la variable
en estudio.

La regla de decision consiste en rechazar Ho a un nivel de significacion a, si el
valor calculado del estadistico de contraste es mayor al valor critico.

Curva de Caracteristicas Operativas (por su sigla en ingles Curva ROC):
La curva ROC es un método que se utiliza para evaluar la eficiencia del modelo al
clasificar correctamente las observaciones de la categoria referencia de la variable
criterio, en este caso [Enfermo] (sensibilidad), mientras clasifica incorrectamente
las observaciones de la otra categoria, en este caso [Sano] (1- especificidad).

Cuadro No.1 Tabla Clasificacion de Afiliados Pronostico vs. Observado
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Pronostico Casos Observados Total
Enfermos |Sanos

Enfermos |X, Xp/m Xp + Xpjm

Sanos X Xm Xm + Xb

Total Xo+ X | Xom + Xm




Sensibilidad del modelo:
Probabilidad de que el modelo clasifique a las personas enfermas como enfermas.

p—
o Xy + X0

Especificidad del modelo:
Probabilidad de que el modelo clasifique a las personas sanas como sanas.

Y
E = m
Xm v ‘Xb ‘m

Entonces, en las curvas se representa la sensibilidad en funcién de los buenos
mal clasificados para distintos puntos de corte.

Figura No. 1 Distribucion de Afiliados Enfermos y Sanos

] 1 - Fsnecificidad 1

El parametro para evaluar la eficiencia del modelo es el &rea bajo la curva: Si toma
valores mayores a 0,5 el ajuste serd mejor que si toma valores inferiores a 0,5.

En general, existen mas métodos que ayudan a identificar la eficiencia del modelo
al momento de clasificar a los individuos, el coeficiente de Gini, la curva CAP, el
Accuracy Ratio conocido como AR, entre otros. Sin embargo, todos estos métodos
estan basados en la identificacion de los casos bien y mal clasificados.
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1.3 INSUFICIENCIA RENAL CRONICA IRC

Los rifones presentan una gran cantidad de funciones. Entre ellas destacan las
siguientes:

e Filtrar la sangre consiguiendo la eliminacién de los productos toxicos y de
desecho. Asi, elimina las sustancias nocivas producidas por el propio
cuerpo (urea, creatinina, etc.) como algunos farmacos una vez
metabolizados (es decir, que han dejado realizar su funcién o se han
transformado en sustancias nocivas).

e Mantenimiento de la presion arterial mediante la eliminacién de agua y la
secrecion de hormonas.

e Retener nutrientes (proteinas, glucosa y vitaminas) y hormonas.

Si la funcién renal se va haciendo mas lenta y el rindn se lesiona gradualmente, se
desencadena la incapacidad de éste para realizar su trabajo. Este fenémeno se
llama insuficiencia renal cronica porque el problema se desencadena y
desarrolla lentamente, pudiendo llevar al rindn a que deje de funcionar. Cuando
ambos rifiones fallan, el cuerpo comienza a retener liquido y sustancias nocivas.
Entonces la presién sanguinea sube, aparecen edemas, el organismo no produce
suficientes glébulos rojos (comienza a producirse anemia), etc. Cuando esto
sucede, es necesario recurrir a tratamientos que sustituyan el trabajo de los
rinones.

Causas

La insuficiencia renal crénica puede ser producida por una gran variedad de
causas:

e |nfecciones

e Medicamentos

e Lesiones

e Enfermedades renales: inflamacion de la unidad funcional del rifén
(glomerulonefritis) y nefropatias en general
Diabetes
e Hipertension
e Aterosclerosis

Sea cual sea la causa, el problema es que el rindn deja de realizar su funcion de
filtrado y puede llegar a instaurarse de forma eventual o permanente un proceso
caracterizado por el incremento y acumulacion de sustancias téxicas en la sangre,
especialmente urea, denominado uremia.
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Tratamiento

Hemodialisis: El objetivo de este procedimiento es sustituir la accion
limpiadora y filtradora del rifién. Extrae del cuerpo la sal, exceso de liquido y
desechos toxicos. Ayudando a mantener en la persona un control de la
presion arterial y de la composicién del organismo. La sangre pasa por un
dializador, es decir un filtro de caracteristicas especiales capaz de limpiar la
sangre.

Dialisis peritoneal: Se trata de otro procedimiento para reemplazar la
funcion del rindbn. En este tipo de dialisis se aprovecha el propio
revestimiento del interior del abdomen (membrana peritoneal) para limpiar
la sangre. En este proceso una solucién purificadora, llamada dializante, se
introduce en el abdomen mediante un dispositivo especial, consiguiendo
que los productos de desecho y sustancias nocivas pasen desde los
pequefos vasos presentes en la membrana peritoneal al dializado.
Después de varias horas se drena el abdomen (se saca el liquido
introducido en el abdomen) y a continuacion se repite el proceso.
Trasplante de rifidn: Se trata de una cirugia mayor, a la que el paciente
debe de acompanar con la toma de medicamentos por el resto de su vida
para impedir un rechazo del érgano.
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2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

¢ Es posible calcular el riesgo de sufrir Insuficiencia Renal Croénica segun la
declaracion del estado inicial de salud en el momento de la afiliaciéon en el
municipio de Pasto?
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3. JUSTIFICACION

Mas de 20 millones de personas en Estados Unidos (uno de cada nueve adultos)
padecen de insuficiencia renal crénica, y la mayoria de ellos ni siquiera lo saben.
Otras méas de 20 millones de personas tienen riesgo elevado de sufrir esta
enfermedad. En el departamento de Narifio se han identificado 273 afiliados a
Emssanar que padecen la enfermedad y de estos 90 son residentes del municipio
de Pasto, estos pacientes demandaron 3,438 millones de pesos en el afio 2007
que representa un 3.65% de la UPC. Adicionalmente los estudio han demostrado
que el costo social de padecer la enfermedad reduce en promedio 10 afos en la
expectativa de vida de los que la padecen®. Tener riesgo elevado significa una
probabilidad por encima del promedio de desarrollarla. La deteccion temprana y un
tratamiento focalizado ayudan a evitarla. Por estas razones es fundamental
avanzar en procesos técnicos de identificacion temprana ya sean clinicos o como
en este a través de la aplicacién de encuestas que permitan medir el nivel de
riesgo de las personas.

3 OMS-2004
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4. OBJETIVO GENERAL

Estimar la probabilidad riesgo de sufrir Insuficiencia Renal Croénica, de los nuevos
afiliados de Emssanar EPS-S con base a su declaracién de inicial de estado de
salud.
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5. OBJETIVOS ESPECIFICOS

Determinar los factores de riesgo de la Insuficiencia Renal Cronica y validar
el instrumento utilizado por Emssanar para la declaracién de los estados
iniciales de salud.

Identificar de las personas que han sido encuestadas y que han
demandado atencién en salud cuales han sido diagnosticadas con IRC.
Establecer un modelo estadistico multivariado que permita calcular el nivel
de riesgo de los individuos en el momento de la afiliacion.

Desarrollar un programa que permita aplicar el modelo de forma
automatizada en el momento de la afiliacién.
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6. METODOLOGIA

6.1 Disefo y Técnicas de Recoleccion de la informacion

Desde Junio del 2007, Emssanar EPS-S implemento el proceso de la aplicacion
de la encuesta denominada Ficha de ldentificacion de Estados de Salud FIES,
este instrumento fue elaborado por un grupo de profesionales de la salud y su
objetivo principal es, a través de preguntas muy sencillas tratar de identificar el
estado inicial de salud de la poblacién que se afilia a la EPS, este instrumento se
ha implementado en todos los municipios y departamentos donde la organizacion
hace presencia sin embargo el alcance de este proyecto cubrira solo el Municipio
de San Juan de Pasto, Departamento de Narifo.

Esta ficha es aplicada a todo nuevo afiliado a la organizacién, para lo cual el
personal responsable de la afiliacion antes de carnetizarlo indaga a através del
instrumento informacién referente a sus habitos de vida, posibles enfermedades y
antecedentes familiares. Las preguntas realizadas a demas de los datos
personales como nombre, identificacién, Sexo, Edad son:

e Enlos ultimos 6 meses ha sido examinado por algun médico o enfermera?

e ;Ha fumado por lo menos 100 cigarrillos (5 cajetillas) en los ultimos 5
anos?

e ;Actualmente fuma cigarrillo?

e ;Alguna vez un médico o enfermera le ha dicho que ha tenido o que tiene
presion alta?

e ;Actualmente estd en tratamiento con medicamentos para controlar su
presion arterial?

e ;Realiza ejercicio fisico minimo 15 minutos por lo menos 3 veces por
semana?

e ;Alguna vez un médico o enfermera le ha dicho que pesa mas o menos de
lo que deberia?

e ;Alguna vez un médico le ha dicho que tiene colesterol alto?

e Actualmente esta haciendo alguna dieta o tratamiento para controlar su
colesterol?

e ;Alguna vez un médico le ha dicho que padece de diabetes o azucar alta
en la sangre?

e . Actualmente hace alguna dieta o tratamiento para controlar la diabetes?
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e ;Consume licor por lo menos una vez a la semana hasta “prenderse” o
emborracharse?

e , Esta usted en embarazo actualmente?

e ;Ha presentado sangrados, amenaza de aborto, parto prematuro o
hipertension arterial?

e ;Asiste a control prenatal?

¢(En embarazos anteriores present6 diabetes, hipertension arterial o

infecciones?

¢, Se ha tomado la citologia vaginal durante los uUltimos doce meses?

¢,Alguna vez le han diagnosticado insuficiencia renal crénica o aguda?

¢ Alguna vez le han diagnosticado cancer?

¢Alguna vez le han diagnosticado enfermedades del corazon?

¢, Consume o le han formulado stocrin, combivir, zerit, kaletra?

Algun médico le ha dicho que tiene que realizarse alguna de las siguientes

cirugias:

Cirugia del sistema nervioso (médula, cerebro, columna vertebral)

Cirugias por enfermedades del corazén

Prétesis o reemplazo articular

¢Alguno de sus padres sufre o sufridé de diabetes, hipertensiéon o cancer?

Es muy importante aclarar que las respuestas a estas preguntas son digitadas
directamente en el sistema “AFILIACIONES” de propiedad de la entidad, es decir
no se necesita adelantar procesos de consolidacién ya que dicha herramienta se
encuentra en linea y alimenta una base de datos centralizada a nivel nacional.

Desde el mes de Enero a Marzo de 2008, en el Departamento de Narifio se han
diligenciado 13498 fichas, de las cuales 8829 corresponden a afiliados del
municipio de Pasto.

Para el desarrollo del proyecto se procedié a identificar a través de cruces de las
bases de datos de atenciones empresariales, los afiliados que en el periodo de
tiempo sefialado habian demandado servicios de consulta externa en cualquiera
de las instituciones contratadas.

De estos cruces se obtienen los siguientes resultados: 531 afiliados demandaron
por lo menos una vez servicios de Consulta Médica General, de los cuales 12
fueron diagnosticados con Insuficiencia Renal Crénica. Es necesario aclarar que
entre los afiliados que demandaron servicios y que no fueron diagnosticados con
la enfermedad pueden existir enfermos que por no haber presentado la
sintomatologia clinica no fueron detectados por el médico en el momento de la
consulta.
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6.2 Validacion de la informacion

Una vez identificados los casos de los afiliados que resultaron enfermos con IRC,
se procedi6 a contrastar la informacién suministrada en la encuesta con la
existente en los registros individuales de prestacién de servicios de salud (RIPS),
obteniendo los siguientes datos:

Cuadro No. 2 Comparacion Encuesta — RIPS

Pregunta Encuesta RIPS
Si No Si No
¢ En los Ultimos 6 meses ha sido examinado
por algin médico o enfermera? 6 6 10 2
¢ Ha fumado por lo menos 100 cigarrillos (5
cajetillas) en los Ultimos 5 afios? 4 8 10 2
¢ Actualmente fuma cigarrillo? 2 10 8 4

¢Alguna vez un médico o enfermera le ha
dicho que ha tenido o que tiene presién
alta? 3 9 7 5

¢ Actualmente esta en tratamiento con
medicamentos para controlar su presion

arterial? 2 10 4 8
¢ Realiza ejercicio fisico minimo 15 minutos
por lo menos 3 veces por semana? 0 12 0 12

¢Alguna vez un médico o enfermera le ha
dicho que pesa mas o menos de lo que

deberia? 2 10 4 8
¢Alguna vez un médico le ha dicho que

tiene colesterol alto? 4 8 2 10
¢ Actualmente esta haciendo alguna dieta o

tratamiento para controlar su colesterol? 0 12 1 11

¢Alguna vez un médico le ha dicho que
padece de diabetes o azucar alta en la

sangre? 2 10 7 5
¢Actualmente hace alguna dieta o
tratamiento para controlar la diabetes? 0 12 2 10

¢ Consume licor por lo menos una vez a la
semana hasta “prenderse” o
emborracharse? 1 11 3 9
¢ Esté usted en embarazo actualmente? 0 12 0 12
¢ Ha presentado sangrados, amenaza de
aborto, parto prematuro o hipertension
arterial? 0 12 0 12
¢ Asiste a control prenatal? 0 12 0 12
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¢ En embarazos anteriores presentd

diabetes, hipertensién arterial o infecciones? 0 12 0 12
¢ Se ha tomado la citologia vaginal durante

los ultimos doce meses? NA NA NA NA
¢ Alguna vez le han diagnosticado

insuficiencia renal crénica o aguda? 4 8 6 6

¢ Alguna vez le han diagnosticado cancer? 0 12 0 12
¢ Alguna vez le han diagnosticado

enfermedades del corazon? 0 12 1 11

¢ Consume o le han formulado stocrin,

combivir, zerit, kaletra? 0 12 0 12

Algun médico le ha dicho que tiene que
realizarse alguna de las siguientes cirugias:

Cirugia del sistema nervioso (médula,

cerebro, columna vertebral) 0 12 0 12
Cirugias por enfermedades del corazon 0 12 0 12
Protesis o reemplazo articular 0 12 0 12

¢Alguno de sus padres sufre o sufrié de

diabetes, hipertensién o cancer? 6 6 8 4

De los datos obtenidos podemos concluir que existen grandes diferencias entre las
repuestas dadas por las personas en el momento de la encuesta y las evidencias
encontradas en la RIPS de las mismas, esta situacion se puede estar presentando
por varias razones entre ellas: el temor de las personas encuestadas de no ser
afiliadas al declarar su verdadero estado de salud, mala interpretacion de la
preguntas por el bajo nivel socioeconémico del encuestado o mal registro por
parte del encuestador.

Con estos resultados, queda en evidencia que el mecanismo utilizado por la
organizacion no tiene ninguna valides para los fines propuestos ya que de ninguna
manera se podria establecer un perfil de riesgo con informaciéon dudosa, situacién
que debe ser revisada y replanteada buscando otros mecanismos que garanticen
que aunque posiblemente resulten mas costosos brinden una alta confiabilidad.

Teniendo en cuenta esta situacion, y reflexionando sobre los objetivos del
presente estudio se propone para los fines del mismo realizar el proceso de
validacion a los 531 registros de la poblacién objeto (enfermos y sanos),
contrastandolos con la informacién reportada en los RIPS por las entidades
prestadoras de tal manera que se garantice que los datos del estudio provienen de
una fuente de mayor confiabilidad y que el modelo cumpla con los requerimientos
necesarios para ser considerado como valido.

Este proceso de validacion consistio en realizar 23 cruces de cada una de las
variables con las bases de datos de Consultas, Urgencias, Hospitalizaciones y
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Procedimientos, una vez se realiza esta validacion se corrigieron los datos en la
base datos del estudio.

6.3 Construccion del Modelo de Regresion Logistica

Partiendo de los datos obtenidos, nos centramos en la estimacién, las pruebas y la
interpretacién de los coeficientes en un modelo de regresion logistica para esto se
realiz la siguiente codificacién de las variables definidas en la encuesta:

Cuadro No. 3 Codificacion de las variables en estudio

Variable | Descripcion Cadigo / valores Nombre
1 Sexo del encuestado ?Z l\HA?JT;?re SEXO
0= Otro
. 1=
2 Grupo Etnico Afrocolombiano/indi GRUPOETNIC
gena
3 Zona de Residencia del Encuestado ?Z g[ﬁ:lna ZONA
El Encuestado presenta alguna 0= No
4 Discapacidad (Mental, Fisica o 1: S DI2CAPAC
Sensorial) B
1 = (< 30 afos)
5 Grupo de edad del encuestado 0= ( >=30 afios) Edad2
6 Saber Leer y Escribir (1)2 gllo LeeyEscribe
¢,En los dltimos 6 meses ha sido 0= No
7 examinado por algun médico o 1: S P1ExamenMedico
enfermera? B
¢ Ha fumado por lo menos 100 0= No
8 cigarrillos (5 cajetillas) en los dltimos 5 1: Si P2HaFumado
anos? B
9 ¢Actualmente fuma cigarrillo? (1)2 gllo P3FumaHoy
¢Alguna vez un médico o enfermera 0= No
10 le ha dicho que ha tenido o que tiene 1: Si P4PresionAlta
presién alta? B
¢ Actualmente esta en tratamiento 0= No
11 con medicamentos para controlar su 1: Si P5ControlPresion
presion arterial? B
¢ Realiza ejercicio fisico minimo 15 0= No
12 minutos por lo menos 3 veces por 1: Si P6EjercicioFisico
semana? B
¢Alguna vez un médico o enfermera 0= No
13 le ha dicho que pesa mas o menos de 1: Si P7ControlPeso
lo que deberia? B
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¢Alguna vez un médico le ha dicho 0= No
14 que tiene colesterol alto? 1=Si P8Colesterol
¢ Actualmente esta haciendo alguna 0= No
15 dieta o tratamiento para controlar su 1: Si P9ControlColesterol
colesterol? B
¢ Alguna vez un médico le ha dicho 0= No
16 que padece de diabetes o azlcar alta 1: Si P10Diabetes
en la sangre? B
¢Actualmente hace alguna dieta o 0= No .
17 tratamiento para controlar la diabetes? | 1= Si P11ControlDiabetes
¢ Consume licor por lo menos una vez 0= No
18 a la semana hasta “prenderse” o 1: Si P12Licor
emborracharse? B
19 ¢ Esta usted en embarazo 0= Np P13Embarazada
actualmente? 1=Si
¢ Ha presentado sangrados, 0= No
20 amenaza de aborto, parto prematuro o 1: Si P13ANovedadE
hipertension arterial? B
21 ¢ Asiste a control prenatal? (1)2 gllo P13BControlPrenatal
¢ En embarazos anteriores present6 0= No
22 diabetes, hipertension arterial o 1: S P14EmbarazoAntes
infecciones? B
¢ Se ha tomado la citologia vaginal 0= No . .
23 durante los Ultimos doce meses? 1= Si P15Citologia
o4 F',Algyr)a vez le han dllagnostlcado 0= Np P16IRC
insuficiencia renal crénica o aguda? 1=Si
o5 g,’AIguna vez le han diagnosticado 0= Np P17Cancer
cancer? 1=Si
26 ¢Alguna vez le han dlagrjostlcado 0= Np P18Corazon
enfermedades del corazén? 1=Si
57 g,Con.SL.Jme o le han formulado stocrin, | 0= N9 P19ControlSida
combivir, zerit, kaletra? 1=Si
Algun médico le ha dicho que tiene
28 que realizarse alguna de las
siguientes cirugias:
Cirugia del sistema nervioso 0= No .
29 (médula, cerebro, columna vertebral) | 1= Si P20ACSNervioso
30 Cirugias por enfermedades del 0= No P2OBCECorazon
corazén 1=Si
31 Protesis o reemplazo articular ?Z gj.o P20CReemplazo
,Alguno de sus padres sufre o sufrié | 0= No
é
82 de diabetes, hipertensién o cancer? 1=Si P21Antecedentes
33 Diagnosticados confirmados IRC ?Z gj.o IRC

Como se puede observar hay muchas variables independientes que podrian ser
incluidos en el modelo. Por lo tanto, se define una estrategia que permita
seleccionar aquellas variables que dan lugar a un "mejor" modelo en el contexto
del problema.
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Se dice que el éxito de modelar un complejo conjunto de datos es parte ciencia,
parte de los métodos estadisticos, y una parte la experiencia y el sentido
comun. El objetivo es proponer un modelo que describa de mejor manera posible
los casos en estudio dentro de las limitaciones de los datos disponibles.

6.3.1 Seleccion de las Variables

El proceso de reducir al minimo el nimero de variables busca principalmente que
el modelo resultante sea muy estable y permita generalizar con base a los
resultados obtenidos.

En epidemiologia se sugiere incluir las variables intuitivamente con base a la
evidencia clinica relevante en el modelo, independientemente que sean
significativas estadisticamente. La justificacidon de este enfoque es proporcionar lo
mas completo control de los efectos confundidos como sea posible dentro del
conjunto de datos. Esto se basa en el hecho de que es posible que variables
individuales que aparentemente no son significativas individualmente, son
relevantes cuando se toman en conjunto.

Como primera etapa en busqueda de ajustar un modelo de regresioén logistica se
realizaron las pruebas a los supuestos a cada una de las variables
independientes, basados en que la regresion logistica no se basa en supuestos
distribucionales como lo hace el andlisis discriminante, si es importante considerar
que la solucién puede ser mas estable si los predictores tienen una distribucion
normal multivariante. Adicionalmente, al igual que con otras formas de regresion,
la multicolinealidad entre los predictores puede llevar a estimaciones sesgadas y a
errores tipicos inflados.

Con los criterios anteriormente descritos y una vez realizado los andlisis
pertinentes se excluyeron del estudio las siguientes variables:

Cuadro No. 4 Variables excluidas por no cumplir los supuestos del modelo

Caodigo /

Nombre Causa de Exclusion
valores

Variable | Descripcion

¢Alguna vez un médico o

enfermera le ha dicho que | 0= No Las 531 respuestas son iguales a

13 pesa mas o menos de lo 1=Si P7GontrolPeso 0
que deberia?
¢Actualmente esta
15 haciendo alguna dieta o 0= No P9ControlColesterol Presenta combinacién lineal con

tratamiento para controlar | 1= Si la variable P8Colesterol

su colesterol?
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¢Consume o le han : .
27 formulado stocrin, ?: g,o P19ControlSida I6as 531 respuestas son iguales a
combivir, zerit, kaletra? B
Algun médico le ha dicho
o8 que tiene que realizarse
alguna de las siguientes
cirugias:
Cirugia del sistema : .
29 nervioso (médula, cerebro, ?: g,o P20ACSNervioso I6as 531 respuestas son iguales a
columna vertebral) B
Cirugias por 0= No Las 531 respuestas son iguales a
30 enfermedades del corazén | 1= Si P20BCECorazon 0
31 . Protesis o reemplazo | 0= Np P20CReemplazo Las 531 respuestas son iguales a
articular 1= Si 0

El siguiente paso es buscar un modelo de regresion logistica que ajuste la variable
dependiente con las variables independientes. Para realizar esta tarea se
utilizaron las versiones académicas de los programas StatGraphics 5.1 y SPSS
15.01.

6.3.2 Primer modelo obtenido

Tomando como Variable dependiente IRC y como variables independientes
SEXO, GRUPOETNIC, zona, DI2CAPAC, Edad2, LeeyEscribe,
P1ExamenMedico, P2HaFumado, P3FumaHoy, P4PresionAlta, P5ControlPresion,
P6EjercicioFisico, P8Colesterol, P10Diabetes, P11ControlDiabetes, P12Licor,
P13Embarazada, P13ANovedadE, P13BControlPrenatal, P14EmbarazoAntes,
P15Citologia, P16IRC, P17Cancer, P18Corazon, P21Antecedentes. Utilizando el
método de minimos cuadrados ponderados generalizados iterados se obtiene el

valor estimado del predictor lineal N= XiB y el valor esperado del modelo de
regresion logistica

-38-



De esta manera se obtiene:

Cuadro No. 5 Modelo de Regresion Estimado

, . Error

Parametro Estimado Estandar
CONSTANTE -12,5762 | 2,55482
SEXO 2,6227 | 1,24515
GRUPOETNIC 2,67342 | 6,07005
zona 2,09216 | 0,929367
DI2CAPAC -4,56661 6,96041
Edad2 -2,08129 1,67052
LeeyEscribe -0,625059 1,30872
P1ExamenMedico -0,313302 | 0,995409
P2HaFumado 6,83433 | 2,95305
P3FumaHoy -0,081466 | 2,65276
P4PresionAlta 10,6097 3,13793
P5ControlPresion -3,63648 2,86268
P6EjercicioFisico 2,37079 1,95183
P8Colesterol -1,47073 11,4069
P10Diabetes 5,58515 | 2,38238
P11ControlDiabete 5,59336 5,28983
P12Licor 2,88693 1,26581
P13Embarazada 3,92842 12,34
P13ANovedadE -0,986815 12,9178
P13BControlPrenat 1,81785 20,097
P14EmbarazoAntes | -2,02926 2,4188
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P15Citologia -2,57764 | 2,13459
P16IRC 2,64726 | 9,61115
P17Cancer -0,585049 | 22,4567
P18Corazon -5,63522 | 22,3642
P21Antecedentes 1,28383 | 0,881018

Los datos obtenidos muestran el resultado de ajustar un modelo de regresién
logistica para describir la relacion entre IRC y las 25 variables independientes. La
ecuacion de este modelo es:

e
1+¢

IRC =

donde

t=-12,5762 + 2,6227*SEXO + 2,67342*GRUPOETNIC + 2,09216*zona - 4,56661*DI2CAPAC -
2,08129*Edad2 - 0,625059*LeeyEscribe - 0,313302*P1ExamenMedico + 6,83433*P2HaFumado
- 0,081466*P3FumaHoy + 10,6097*P4PresionAlta - 3,63648"P5ControlPresion +
2,37079*P6EjercicioFisico - 1,47073*P8Colesterol + 5,58515*P10Diabetes +
5,59336*P11ControlDiabetes + 2,88693*P12Licor + 3,92842*P13Embarazada -
0,986815*P13ANovedadE + 1,81785*P13BControlPrenatal - 2,02926*P14EmbarazoAntes -
2,57764*P15Citologia + 2,64726*P16IRC - 0,585049*P17Cancer - 5,53522*P18Corazon +
1,28383*P21Antecedentes

Cuadro No. 6 ANAVA

Analisis de Varianza
Fuente Desviacion G.l P-Valor
Modelo 92,79 25 0,0000
Residuos 21,88| 505 1,0000
Total 114.68| 530

Dado que el p-valor para el modelo en el cuadro del Andlisis de Varianza es
inferior a 0.01, se puede concluir que hay una relacion estadisticamente
significativa entre las variables al 99% de nivel de confianza. Ademas, el p-valor
para los residuos es mayor o igual a 0.10, indicando que el modelo no es
significativamente peor que el mejor modelo posible para estos datos al 90% de
nivel de confianza o superior.

El coeficiente de determinacion (Cox y Snell) para modelos lineales generalizados

que permite cuantificar la bondad del ajuste identificando la variacion explicada
por el modelo dado por :
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Es igual a 80.92%, este valor nos puede suponer que el modelo planteado explica
0 ajusta de manera adecuada la variabilidad del mismo. Sin embargo el porcentaje
ajustado (Nagelkerke) que es mas adecuado para comparar modelos con
diferentes niumeros de variables independientes es 35,57%, esta situacién nos
lleva a tratar de mejorar el modelo identificando variables que no son significativas
buscando la simplificacién del modelo.

Cuadro No.7 Test de Proporcion de Probabilidad

Chi- P-

Factores Cuadrado G.l. Valor
SEXO -0,0582153 1 | 1,0000
GRUPOETNIC 5,96063 10,0146
Zona 0,051023 1(0,8213
DI2CAPAC 714,237 1| 0,0000
Edad2 -4,74832 1 | 1,0000
LeeyEscribe 30,7707 1| 0,0000
P1ExamenMedico 714,237 1] 0,0000
P2HaFumado 7,75101 1| 0,0054
P3FumaHoy 0,00611889 10,9377
P4PresionAlta 10,4456 1] 0,0012
P5ControlPresion 1,28652 1| 0,2567
P6EjercicioFisico 0,374929 1 | 0,5403
P8Colesterol 0,0169399 1 | 0,8964
P10Diabetes 4,82003 1| 0,0281
P11ControlDiabetes 0,124943 1(0,7237
P12Licor 0,266267 1| 0,6058
P13Embarazada 0,0299986 1| 0,8625
P13ANovedadE 0,00460904 1| 0,9459
P13BControlPrenatal 0,00381694 1 | 0,9507
P14EmbarazoAntes 15,3526 1| 0,0001
P15Citologia -5,31808 1 | 1,0000
P16IRC 0,0334199 1 | 0,8549
P17Cancer -0,00042756 1 | 1,0000
P18Corazon 0,00151846 1 | 0,9689
P21Antecedentes -2,612 1 | 1,0000

Observe en el cuadro No. 7 que existen variables con p-valores mas altos para
los test de proporcién de probabilidad (marcadas con azul). Dado que p-valor es
mayor o igual a 0.10, estos términos no son estadisticamente significativos al 90%
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de nivel de confianza o superior. Por consiguiente, y teniendo en cuenta que 17
de las 25 variables presentan esta situacién y de 12 casos que contienen el evento
de interés (enfermos) seis o el 50% se clasificaron incorrectamente (ver cuadro
No. 8), se buscara ajustar el modelo utilizando las técnicas propias de la regresién
logistica.

Cuadro No. 8 Eventos mal clasificados por el modelo

Fila Observado | Pronosticado
355 1 0,45 *
428 1 0,09 *
450 1 1,00
452 1 0,45 *
457 1 0,99
488 1 1,00
514 1 0,14 *
517 1 0,42 *
520 1 0,94
524 1 1,00
528 1 0,35 *
531 1 1,00

6.3.3 Ajuste del modelo

Basados en que los datos no se obtuvieron de ensayos clinicos sino de una
encuesta y fueron validados con los registros individuales de prestacion de
servicios de salud RIPS, es procedente aplicar un método que nos permita
depurar el modelo propuesto mediante la eliminacién de las variables
independientes que no le aporte significativamente a la variabilidad del mismo.

Para la seleccion de las variables independientes que mejor describan el
comportamiento de la variable dependiente IRC se aplicé en primera instancia el
método Paso hacia atras dado que ya en las etapas anteriores definimos un
modelo preliminar con todas las variables independientes, luego paso a paso se
eliminaron las variables no significativas en la estimacién del modelo, sin embargo
por este método no se encontré una solucién definitiva.

Dada esta situacién se procedié a trabajar con el Método de seleccién por pasos

hacia adelante que contrasta la entrada basandose en la significacion del
estadistico de puntuacion y contrasta la eliminacion basandose en la probabilidad
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de un estadistico de la razén de verosimilitud que se basa en estimaciones
condicionales de los parametros.

Para la seleccion de las variables paso a paso se definieron como criterios de
entrada y de salida:

P-para-introducir: 0,05
P-para-quitar: 0,05

Variables en la ecuacion

Paso 0:

0 variables en el modelo.

530 g.l. para el error.

Porcentaje de desviacion explicada = 0,00%
Porcentaje Ajustado = 0,00%

Se afhade Vvariable: P4PresionAlta con P-para-introducir =
0,0000000245

1 variable en el modelo.

529 g.l. para el error.

Porcentaje de desviacion explicada = 27,12%

Porcentaje Ajustado = 23,63%

Paso 2:

o

o O O O

Se anade variable: P2HaFumado con P-para-introducir = 0,00001369
2 variables en el modelo.

528 g.l. para el error.

Porcentaje de desviacion explicada = 43,61%

Porcentaje Ajustado = 38,38%

Paso 3:

o

o O O O

Se anade variable: P10Diabetes con P-para-introducir = 0,000002755
3 variables en el modelo.

527 g.l. para el error.

Porcentaje de desviacion explicada = 62,77%

Porcentaje Ajustado = 55,80%

Paso 4:

O
(@)
O
(@)

Se anade variable: zona con P-para-introducir = 0,0140488
4 variables en el modelo. 526 g.l. para el error.

Porcentaje de desviacion explicada = 68,03%

Porcentaje Ajustado = 59,31%

~43 -



e Paso 5:

o Se anhade variable: P12Licor con P-para-introducir = 0,0491369

o b5 variables en el modelo. 525 g.l. para el error.
o Porcentaje de desviacién explicada = 71,41%
o Porcentaje Ajustado = 60,94%

De esta manera se llega al Modelo final seleccionado:

donde:

t = -4,19351 + 0,242939*zona + 3,57053*P2HaFumado + 3,76937*P4PresionAlta +

Cuadro No. 9 Modelo de Regresion Ajustado

Variables en | Estimado | Error
el modelo estandar
CONSTANTE -4,19351 1540,78
zona 0,242939 1,16432
P2HaFumado 3,57053 | 1540,78
P4PresionAlta 3,76937 | 1540,78
P10Diabetes 2,14678 | 1089,28
P12Licor 0,235327 1,1714
et
IRC =
1+eé'

2,14678* P10Diabetes + 0,235327* P12Licor

6.3.4 Medidas globales de la bondad de ajuste

Analisis de Varianza.

Cuadro No. 10 Analisis de Varianza

Analisis de Varianza
Fuente Desviacion G.l | P-Valor
Modelo 81,8927 5 0,0000
Residuos 32,7906 | 525 1,0000
Total 114,683 | 530
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Como podemos observar en cuadro No. 10, el p-valor para el modelo en la tabla
del Analisis de la Varianza es inferior a 0.01, lo que nos permite concluir que hay
una relacion estadisticamente significativa entre las variables a un 99% de nivel de
confianza. Ademas, el p-valor para los residuos es mayor o igual a 0.10, indicando
que el modelo no es significativamente peor que el mejor modelo posible para
estos datos al 90% de nivel de confianza o superior.

El R cuadrado de Cox y Snell y R cuadrado de Nagelkerke

El R cuadrado de Cox y Snell explicado por el modelo es igual a 71,41% menor
que el obtenido en el primer modelo (85,92%), sin embargo el R cuadrado de
Nagelkerke es 60,94% superior al 35.57% del primer modelo, si tenemos en

cuenta estos valores podemos decir que el modelo ajustado explica el 60.94% de
la variabilidad dandonos un buen indicio sobre la calidad del ajuste..

Test de Bondad de ajuste Chi-cuadrado

Para determinar si las funciones logisticas ajustan adecuadamente los datos
observados se aplica la Prueba de Bondad de Ajuste Chi Cuadrado

Cuadro No. 11 Bondad de Ajuste

Clase | Logit n VERDADERO FALSO
Intervalo Observado | Esperado | Observado | Esperado
1 | menor que -41,9351 252 0 252 252
2 | -41,9351 a -39,5057 90 0 90 90
3 | -39,5057 a -6,22981 92 0| 0,173005 92 91,827
4 | -6,22981 o mayor 96 11 10,827 85 85,173
Total 530 11 519

Chi-cuadrado = 0,176447 con 2 g.l. p-valor = 0,915556

Dado que el p-valor es superior a 0.10, no hay razén para rechazar la adecuacion
del modelo ajustado para un nivel de confianza del 90% o superior.

Prueba de Hosmer-Lemeshow

Cuadro No 12 Tabla de contingencias para la prueba de Hosmer y Lemeshow

IRC=0 IRC =1 Total
Observado | Esperado | Observado | Esperado
1 252 252,000 0 ,000 252
2 90 90,000 0 ,000 90
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3 92 91,827 0 173 92
42 42,304 1 ,696 43
5 43 42,869 11 11,131 54

Cuadro No. 13 Prueba de Hosmer-Lemeshow

Chi- gl Sig.
cuadrado
Modelo Ajustado 311 3 ,958

Para el modelo ajustado, esta se prueba de la hipoétesis nula que el modelo se
ajusta adecuadamente los datos.

Dado que la significancia de la prueba es mayor que 0,05 no se puede rechazar la
hipétesis nula de que no hay diferencia significativa entre los valores observados y
los que predice el modelo decir el modelo se ajusta adecuadamente a los datos

Tabla de clasificacion

Cuadro No. 14 Tabla de Clasificacion Observado — Pronosticado

Predicho
Observado -
Porcentaje
IRC
correcto
0 1 0

IRC 0 519 0 100
1 4 8 66.66
Porcentaje global 98,5

La ecuacion del modelo ya diseiiado nos proporciona una probabilidad que nos
permite predecir a partir de ella para cada sujeto un valor de Y (Y predicho), tal
que si P(Y=1|X)<0.5 entonces Y pred= 0, y si P(Y=1|X)>0.5 entonces Y pred=1.

Cuadro No. 15 Capacidad de Prediccion del Modelo

Cohorte VERDADERO FALSO Total
0,00 100,00 0,00 2,26
0,05 91,67 96,92 96,80
0,10 91,67 96,92 96,80
0,15 66,67 99,04 98,31
0,20 58,33 99,81 98,87
0,25 58,33 99,81 98,87
0,30 58,33 99,81 98,87
0,35 58,33 99,81 98,87
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0,40 58,33 99,81 98,87
0,45 58,33 99,81 98,87
0,50 66,66 100,00 98,50
0,55 66,66 100,00 98,50
0,60 66,66 100,00 98,50
0,65 66,66 100,00 99,06
0,70 66,66 100,00 99,06
0,75 66,66 100,00 99,06
0,80 66,66 100,00 99,06
0,85 66,66 100,00 99,06
0,90 66,66 100,00 99,06
0,95 66,66 100,00 99,06
1,00 0,00 100,00 97,74

Figura No. 2 Capacidad de Prediccion del Modelo
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acortar

En el cuadro No. 15 se observa la capacidad de prediccion del modelo ajustado.
Si el valor predicho es mas grande que el punto de cohorte, la respuesta se
predice como VERDADERA. Si el valor predicho es inferior a o igual al punto de
cohorte, la repuesta se predice para ser FALSO. La tabla muestra el porcentaje
de datos observados predichos correctamente a diferentes puntos de cohorte. En
nuestro caso con el puntoi de cohorte utilizado 0,5, el 66,66% de todas las
respuestas VERDADERAS se predijeron correctamente, mientras 100,0% de
todas las respuestas FALSAS se predijeron correctamente, para un total de
98,50%.
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Los valores predichos de Y se contrastan con los valores reales de Y (Y
observados), obteniendo una tabla de 2x2 de la que es posible determinar la tasa
global de clasificaciones correctas para nuestro caso el 98,5% de los casos se
clasifican correctamente.

Cuadro No. 16 Listado por casos Mal Clasificados

Caso | Observado | Pronosticado Grupo
IRC Pronosticado
428 1 ,020 0
514 1 ,140 0
517 1 ,140 0
520 1 ,140 0

Figura No. 3 Area bajo la curva ROC
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Los segmentos diagonales son producidos por los empates.

En la curva ROC se enfrenta en un sistema de ejes la sensibilidad (en el eje y), al
complementario de la especificidad (en el eje x). Se pretende determinar las
correspondientes tablas de clasificacién de puntos de corte de P(Y=1|X) crecientes
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(0.1, 0.2, ... , 0.8, 0.9, 1), y determinar a partir de ellas las correspondientes
sensibilidades y especificidades.

Cuadro No. 17 Area bajo la curva

. Intervalo de

Variables ] confianza
resultado de Area tI’Error _ tSItg ) asintético al 95%
contraste ip.(a) asintotica(b) Limite Limite
superior | inferior
ZONA ,584 ,088 ,319 412 ,756
P2HaFumado ,623 ,087 ,145 ,453 ,793
P4PresionAlta ,836 ,074 ,000 ,691 ,980
P10Diabetes ,664 ,096 ,052 475 ,853
P12Licor ,598 ,093 ,245 ,415 ,781

La evaluacion de la capacidad predictiva del modelo se realiza comparando la
forma de las curvas y el area bajo las mismas; en este contexto y bajo los
siguientes criterios:

las mejores curvas seran aquellas con area mas préxima a la unidad.
Un area de 0.5 implica ausencia de discriminacion

Entre 0.7 y 0.79 es una discriminacion aceptable

Entre 0.8 y 0.89 es excelente;

0.9 6 superior es una discriminacién excepcional.

Si realizamos el andlisis por cada una de las variables que componen el modelo
se puede observar que P12Licor, Zona no aportan significativamente en la
capacidad de prediccién del modelo. Las variables P2HaFumado y P10Diabetes
se acercan a una discriminacién aceptable mientras que la variable P4PresionAlta
es la que mayor poder de discriminacién presenta.

Matriz de correlacion para los coeficientes estimados

Cuadro No.18 Matriz de Correlacion

CONSTANTE | Zona P2HaFumado | P4PresionAlta | P10Diabetes | P12Licor
CONSTANTE 1 -0,0014 -1 -1 -0,707 -0,0012
zoha -0,0014 1 0,0008 0,0008 0,0008 0,0705
P2HaFumado -1 0,0008 1 1 0,707 0,0007
P4PresionAlta -1 0,0008 1 1 0,707 0,0011
P10Diabetes -0,707 0,0008 0,707 0,707 1 0,0006
P12Licor -0,0012 0,0705 0,0007 0,0011 0,0006 1
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En el cuadro No. 18 se muestran las correlaciones estimadas entre los
coeficientes en el modelo ajustado. Estas correlaciones nos muestran la
presencia de serias multicorrelaciones, es decir, correlacion entre las variables
pronosticadas En este caso, hay 2 correlaciones con valores absolutos superiores
a0.5.

Residuos atipicos

Cuadro No 19. Residuos de Person mayores a 2

Fila Y Predicho Residuo Pearson | Desviacion
Y Residuo Residuo

428 1| 0,0203019 0,979698 6,95 2,79

514 1 0,140394 0,859606 2,47 1,98

517 1 0,140394 0,859606 2,47 1,98

520 1 0,140394 0,859606 2,47 1,98

La tabla de residuos atipicos lista todas las observaciones que tienen resido
Pearson o desviacién de residuo superiores a 2.0 en valor absoluto. Estos
residuos estandarizados miden cuantas desviaciones estdndar de cada valor
observado de IRC proceden del modelo ajustado. En este caso, hay 4 residuos
estandarizados superiores a 2.0, y uno superior a 3.0. Estos casos una vez
evaluados son personas que desarrollaron la enfermedad sin presentar como
antecedentes los factores de riesgos definidos en el modelo es decir no sufrieron
de Presion alta, No fuman ni han fumado, no padecen de diabetes y no consumen
bebidas alcohdlicas, por esta razén no es procedente eliminarlas del estudio dado
gue son casos confirmados y reales.
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Residuo Pearson

Figura No. 4 Residuos de Person
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7. INTERPRETACION DEL MODELO PARA EL CASO DE ESTUDIO

En general podemos asegurar que el modelo presenta una adecuada bondad de
ajuste dada por los estadisticos analizados anteriormente, sin embargo tiene una
regular capacidad de discriminacion.

Para resolver la pregunta si un determinado sujeto tiene un riesgo elevado de
padecer Insuficiencia Renal crénica, utilizando una encuesta en el momento de la
afiliaciéon se deberian realizar las siguientes preguntas claves:

Cuadro No. 20 Preguntas claves para determinar la Probabilidad de IRC

No Pregunta Cadigo / valores Variable

1 Zona de Residencia del Encuestado ?: g[ﬁ,gra ZONA
¢Ha fumado por lo menos 100 0= No

2 cigarrillos (5 cajetillas) en los Gltimos 5 1: Si P2HaFumado
anos? B
¢ Alguna vez un médico o enfermera 0= No

3 le ha dicho que ha tenido o que tiene 1= Si P4PresionAlta
presion alta? B
¢Alguna vez un médico le ha dicho 0= No

5 que padece de diabetes 0 azlcar alta 1: Si P10Diabetes
en la sangre? B
¢, Consume licor por lo menos una vez 0= No

5 a la semana hasta “prenderse” o 1; Si P12Licor
emborracharse?

Hay que tener siempre presente que el sesgo en las respuestas dadas por la
persona encuestada, segun los resultados obtenidos en los cruces con las bases
de datos de atenciones es alta por esta razon se recomienda que la encuesta se
diligencie por un profesional de la salud luego de minimo una consulta médica
general, de tal manera que la informacion registrada en la encuesta permita
aplicando el modelo ajustado determinar el Nivel de riesgo de la persona de sufrir
Insuficiencia Renal Crdnica y de esta manera se puedan priorizar las actividades
concernientes a la prevencién de la enfermedad.

Para interpretar los resultados obtenidos es necesario indicar que los niveles
ZONA= Rural, P2HaFumado = Si, P4PresionAlta = Si, P10Diabetes = Si y
P12Licor = Si representan los niveles de referencia usados para las variables
cualitativas.
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Cuadro No.21 Variables en el Modelo

Variables B Exp(B)

ZONA 0,242939 1,27
P2HaFumado 3,57053 35,54
P4PresionAlta 3,76937 43,35

P10Diabetes 2,14678 8,56
P12Licor 0,235327 1,27
Constante -4,19351 0,02

Comenzaremos con la interpretacion de los coeficientes de aquellas variables
cualitativas que no estan involucradas en la interaccion como es lo apropiado, el

valor 0,243 (¢"*? =1,.27) asociado con la variable zona de residencia, indica que

el residir en la zona urbana incrementa las posibilidades de padecer de
Insuficiencia renal Crénica en un 27%.

Por otra parte las personas que han fumado por lo menos 100 cigarrillos (5

cajetillas) en los ultimos 5 afos, (e¢*”° =35.51) tienen casi 36 veces mas
posibilidades de desarrollar la enfermedad que las personas que no fuman

Las personas que alguna vez han sido diagnosticadas como hipertensas (presion
alta), tienen 43 veces mas posibilidades de desarrollar la enfermedad que una

persona que no lo es (e’ =4338).

Las personas que alguna vez han sido diagnosticadas como Diabéticas (azucar en
la sangre), tienen 8 veces mas posibilidades de desarrollar Insuficiencia renal
cronica que una persona no diabética (e>'* =8,56).

Las personas que consumen licor por lo menos una vez a la semana hasta
“prenderse” o emborracharse, incrementan en un 127% la probabilidad de

desarrollar Insuficiencia renal crénica. ("> =1,27)

Las dos causas mas comunes de insuficiencia renal documentadas® en articulos
de investigacion clinica son la Diabetes (Azucar sanguinea elevada de larga
duracion que es el resultado de diabetes que dafa las neuronas), Presion arterial
elevada (Presion arterial severa y de larga duracion que dafna los vasos capilares
en los rifones) sin descartar otros factores de riesgo como Genética
(antecedentes familiares), Raza: Se ven afectados mas afroamericanos que
caucasicos, Lupus, Uso a largo plazo de analgésicos que contengan aspirina o
NSAID en altas dosis, Insuficiencia hepatica, ictericia, Insuficiencia respiratoria,

* American Foundation for Urologic
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VIH, Céancer, Cirugia reciente a corazon abierto, Cirugia reciente en un aneurisma
adrtico abdominal.

Los resultados obtenidos en el presente estudio corrobora los datos anteriores,
para la poblacion afiliada a Emssanar entre el 1 de enero al 31 de Marzo de 2008
en el municipio de Pasto, la importancia del antecedente de sufrir de Presion
Arterial elevada o de Diabetes asi como el habito de fumar acompanado del
consumo de bebidas alcohdlicas se destacan como condicionantes vinculados con
la enfermedad en estudio. La zona de residencia es sin lugar a dudas un hallazgo
qgue se debe tener en cuenta en estudios posteriores dado que esta variable no se
encuentra documentada como factor de riesgo.

Ante la necesidad planteada de desarrollar estrategias preventivas, estos
resultados pueden constituir un aporte en relaciéon a la identificacion de un grupo
de riesgo especifico en el municipio de Pasto: Nuevos afiliados que ingresen con
antecedentes de Hipertensién arterial, diabetes, fumadores y consumidores de
bebidas alcohdlicas que residan en la zona urbana deben ser segmentados de tal
maneras que sean priorizados en los programa de Promocion y Prevencién de la
organizacion.

7.1 Calculo de probabilidades de casos con el modelo ajustado

Teniendo en cuenta que por lo general un individuo puede presentar varios
factores de riesgo, a continuaciébn se muestra el calculo de las diferentes
posibilidades bajo el modelo ajustado.

Cuadro No.22 Casos Posibles

P2Ha P4Presion P10 P12
ZONA Fumado Alta Diabetes | Licor @+ 'lel o 'Bk X | Ply=1)
1 1 1 1 1 5,771436 | 99,69%
1 1 1 1 0 5,536109 | 99,61%
1 1 1 0 1 3,624656 | 97,40%
1 1 1 0 0 3,389329 | 96,74%
1 1 1 1 1 5,771436 | 99,69%
1 1 1 1 0 5,5636109 | 99,61%
1 1 0 0 1 -0,144714 | 46,39%
1 1 0 0 0 -0,380041 | 40,61%
1 1 0 1 1 2,002066 | 88,10%
1 1 0 1 0 1,766739 | 85,41%
1 1 0 0 1 -0,144714 | 46,39%
1 1 0 0 0 -0,380041 | 40,61%

1
W
B
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P2Ha P4Presion P10 P12

ZONA Fumado Alta Diabetes Licor

a+px, +...+ B.x, | Ply=1)

2,200906 | 90,03%

1,965579 | 87,71%

0,054126 | 51,35%

-0,181201 | 45,48%

2,200906 | 90,03%

1,965579 | 87,71%

-3,715244 | 2,38%

-3,950571 1,89%

-1,568464 | 17,24%

-1,803791 | 14,14%

-3,715244 | 2,38%

-3,950571 1,89%

5,528497 | 99,60%

5,29317 | 99,50%

3,381717 | 96,71%

3,14639 | 95,88%

5,628497 | 99,60%

5,29317 | 99,50%

-0,387653 | 40,43%

-0,62298 | 34,91%

1,759127 | 85,31%

1,5238 | 82,11%

-0,387653 | 40,43%

-0,62298 | 34,91%

1,957967 | 87,63%

1,72264 | 84,85%

-0,188813 | 45,29%

-0,42414 | 39,55%

1,957967 | 87,63%

1,72264 | 84,85%

-3,958183 | 1,87%

-4,19351 1,49%

-1,811403 | 14,05%

-2,04673 | 11,44%

OlOO|O|I0O|0O|0O|0|0|0|0O|0O|O|O|O|O|O|O|O|0|O|0|O|= ||| === ====—=—=

-3,958183 | 1,87%

O|OIO|O0O|O|O|O0|O|O|0|0|O|— |22 222 O|0|0|O0|O|0O|O0|O(O0|O0|O|O
[ellell=llellell=1EY Yy gy gy piy Vol o lle =il el ERY Y gy puy gy pig N o | el fel fo | Ko ] o) Y =Y R Q'Y Uiy Ry
[ell=1EY Yol =1 Y= =1 Y Y e e I Y Y e o I Y Y e e 1 Y Y e = 1 Y Y N o I = | B Y =Y N o Y Ko ) Y S
O|=O|= OO —= OO O OO OO O+ OO O|—|IOo|—=Oo|—|O|—

0 -4,19351 1,49%
0: 0= NO
Urbana 1=Si
1=
Rural

Como se puede observar un individuo que reside en la zona rural de Pasto, que ha
fumado por lo menos 100 cigarrillos (5 cajetillas) en los ultimos 5 afios, que sufren
de presion alta, manifiesta ser diabético y consume licor por lo menos una vez a la
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semana hasta “prenderse” o emborracharse tiene una probabilidad del 99,69% de
sufrir insuficiencia renal crénica (Caso extremo con todos los factores de riesgo).

Por otra parte, en el caso de una persona que no manifiesta ningun factor de
riesgo, si reside en la zona Urbana tiene una probabilidad de 1,49%, si reside en
la zona rural tiene una probabilidad de 1,89% de enfermar.

En el caso de personas que sufren de presion alta y manifiestan ser diabéticos
que residen en la zona urbana tienen una probabilidad del 84,85% vy si residen en
la zona rural del 87.71% de enfermar.

Una persona con solo presentar hipertensién arterial que reside en la zona urbana
tiene una probabilidad del 39,55%, y si reside en la zona rural el 45,48% de
enfermar.

Una persona que consume licor por lo menos una vez a la semana hasta
“prenderse” o emborracharse y ha fumado por lo menos 100 cigarrillos (5
cajetillas) en los ultimos 5 afos tiene una probabilidad que reside en la zona
urbana tiene una probabilidad del 40,43%, si reside en la zona rural del 46,46%.
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8. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

En particular, el modelo logistico resulté adecuado tanto por la posibilidad de
valorar simultaneamente covariables categ6ricas, cuanto por proporcionar
interpretacién epidemiol6gica a sus coeficientes dada su aproximacion al riesgo
relativo.

De este modo el recurso analitico empleado permiti6 no sélo hallar las
asociaciones mas relevantes entre las variables considerados y la Insuficiencia
Renal Crénica, sino también lograr una mejor comprension acerca de las
relaciones existentes entre ellos.

Se logré demostrar que el método utilizado por Emssanar EPS-S para la
aplicacién de la encuesta no es el adecuado ya que no logra captar el verdadero
estado de salud del afiliado en el momento de la afiliacion, esta situacién se puede
corregir si quien registra los datos del encuestado es un profesional de la salud
basado en una consulta medica general.

El funcionario encargado de aplicar la encuesta deberia iniciar con un proceso de
sensibilizacion al afiliado de tal manera que se le informe el objetivo del
instrumento para de esta manera evitar los sesgos basados en el temor de ser
rechazado por su condicién de salud.

El modelo ajustado solo debe ser calculado unicamente con datos de afiliados
residentes en el municipio de Pasto, para otros municipios se debera buscar otros
modelos ajustados a los perfiles epidemiol6gicos y demogréficos de la zona.

Se excluyeron del modelo variables como sexo, edad, grupo étnico, ejercicio fisico
por no ser significativas, aunque son reconocidas en estudios como factores de
riesgo, dado que la fuente primaria de los datos utilizados no proviene de
evidencia médica sino de una encuesta.
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