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Introduccidon

Dentro del area estadistica, el analisis de regresion logistica es un tema que ha adquirido
fuerza en los tultimos afios por ser una herramienta que puede ser aplicada en diversos
campos de la investigacion, siempre y se cuando cumplan con los supuestos y

requerimientos necesarios para su uso.

El analisis de regresion logistica permite trabajar con diversos tipos de variables, cuya
escala de medida no necesariamente es numérica. Con ellas es posible cuantificar la
relacion que existe entre la probabilidad de ocurrencia de un determinado suceso que sea de
interés, para conocer el comportamiento que podria tener la intervencion de otros factores,

con un resultado positivo o negativo en relacion al suceso en cuestion.

Esta tesis se ha escrito de la forma mas sencilla posible, con la finalidad de que sea facil
para la comprension y el entendimiento de aquellos estudiantes que comienzan a tener
inquietudes sobre una de tantas aplicaciones que puede llegar a tener la estadistica, pero
cabe senalar que se requiere de un minimo y suficiente material matematico para

comprender todos los procesos llevados a cabo.

En el presente documento se aborda el analisis de regresion logistica en el contexto de su
aplicacion en un estudio epidemioldgico, en especial en lo que se refiere a trastornos
mentales, dentro de los que se encuentran los trastornos depresivos, en donde se buscaran

factores que incidan en la prevalencia o no de eventos depresivos en adultos.

En el capitulo I, se describe la metodologia necesaria para la aplicacion del analisis de
regresion logistica; se determina el modelo de respuesta dicotdmica con 2 posibles valores,
asi como la interpretacion de los coeficientes estimados del modelo propuesto y las

correspondientes pruebas de significancia. También se establecen las estadisticas necesarias



para determinar si el modelo propuesto se encuentra ajustado correctamente y por tltimo se

establecera el modelo para una variable politomica.

En el capitulo II se lleva a cabo la descripcion de la base metodoldgica de la Encuesta
Nacional de Evaluacion del Desempefio 2002-2003, de la cual se extrajo la informacion que
se utilizo en el analisis, tomando Unicamente las variables de interés necesarias para definir
la depresion en adultos, el cual esta basado en una cédula con criterios de diagnostico
definidos en el manual Diagnostico y Estadistico de la Enfermedades Mentales (DSM 1V)

de la Asociaciéon Americana de Psiquiatria.

En el capitulo III se lleva a cabo la aplicacion del analisis de regresion logistica, para
determinar los factores que pudieran incidir en los episodios depresivos. En este capitulo se
describe el procedimiento llevado a cabo para la obtencion del mejor modelo propuesto, la
interpretacion de los coeficientes, las pruebas de hipotesis sobre los parametros, la

preparacion de la base de datos y las pruebas de significancia del modelo.

Por ultimo, se presentan las conclusiones del estudio completo, los anexos que encierran
todas las corridas que se hicieron en el paquete STATA Statistical Software for Profesional
version 8 para que el lector pueda consultarlas y la bibliografia que se uso6 para elaborar el

material de los capitulos I y II.
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Capitulo I

Modelo de Regresion Logistica

En este capitulo se cubren los aspectos conceptuales y teodricos esenciales para la

comprension del modelo de regresion logistica, que es una herramienta estadistica que

puede usarse, en los aquellos casos en donde la variable de estudio tiene la caracteristica de

ser dicotdmica, es decir Unicamente tiene dos resultados o valores como “éxito-fracaso”,
»

“vivo-muerto”, “positivo-negativo” o bien si la variable explicativa es discreta, tomando

mas de dos posibles valores, para la cual se presenta el modelo logistico multinomial.

1.1 Breve historia de la regresion logistica

El concepto de regresion es uno de los pilares mas importantes de la estadistica y data al
menos de principios de 1800 con los trabajos de Legendre, Gauss y Laplace. Es posible que
el término de regresion se deba a Francis Galton, quién acufid el término “regresion hacia
la media” para describir la observacién de que los hijos de padres muy altos tienden a ser
algo mas bajos que sus progenitores, y por el contrario los hijos de padres muy bajos suelen

ser algo mas altos y por lo tanto acercarse en ambos casos mas a la media de la poblacion.

Este fendomeno que se produce en muchos aspectos en la naturaleza, es explicado por
Stephen M. Stiegler con el siguiente ejemplo: Supdngase que dos momentos diferentes se
efectlia un examen sobre una materia especifica a un alumno del que no se tiene referencia,
observando que obtiene una nota mucho mas alta que la media de sus compafieros de clase.
(Qué tan buena se esperara que sea la puntuacion en el segundo examen para este alumno?
Probablemente alta, pero también probablemente no tan alta como en la primera ocasion, ya
que probablemente el gran éxito en la primera ocasion se deba a dos componentes: por un
lado la capacidad del alumno, componente estable o permanente y por otro un cierto grado
de suerte, componente transitorio y en cierta medida aleatorio. El coeficiente que media esa

regresion hacia la media pas6 desde entonces a indicarse con la letra r.



Aunque este primer concepto de regresion no tenga nada que ver con el sentido que
actualmente se utiliza para esa palabra, que designa las técnicas empleadas para construir
funciones matematicas que permiten calcular o predecir el resultado de una o mas variables
denominadas variables de respuesta o dependiente a partir de otras variables nombradas

variables independientes o explicativas.

Una de las técnicas de regresion mas utilizadas actualmente en varios campos de estudio

como la medicina, la sociologia, mercadotecnia entre otros, es la regresion logistica. Ya en

1937 Bartlett utiliz6 la transformacion logLy} para analizar proporciones. También

Fisher y Yates sugieren en 1938 el uso de esta transformacion para analizar datos binarios.
El término logit fue introducido por Joseph Berkson en 1944 para designar a esta
transformacion y sus trabajos popularizaron su uso. Jerome Cornfield utilizo la regresion
logistica para el calculo de los cocientes de momios como valores aproximados del riesgo
relativo en estudios de casos y controles, en 1967 Walker y Duncan contribuyen a abordar
el tema de estimar la probabilidad de ocurrencia de cierto acontecimiento en funcion de
varias variables. Uno de los principales difusores de la regresion logistica fue David R. Cox
en 1970 con su libro “The Analysis of Binary Data”. El uso de la regresion logistica se
expande desde principios de los ochenta debido, especialmente, a las facilidades
informaticas con las que se contaba desde ese entonces y ha llegado ha ser, en muchos
campos de estudio, el método estandar de andlisis, cuando se trata de describir la relacion

entre una variable de respuesta dicotomica y una o mas variables explicativas.

1.2 El problema basico que resuelve la regresion logistica

Los modelos de regresion han llegado a ser una técnica integral para cualquier andlisis
estadistico que trata de describir la relacion entre una variable de respuesta y una o mas
variables explicativas. La variable de respuesta puede tener tres tipos de escala y el modelo
de regresion mas usado es el que incluye una variable de respuesta con escala cardinal. Sin

embargo, hay varios casos donde es frecuente que la variable de respuesta es discreta,



tomando dos o mas posibles valores. La forma de este tipo de datos es muy comun y estos
pueden tener clasificaciones tan comunes como “vivo-muerto”, “empleado-desempleado”,
“éxito-fracaso”. Para este ultimo caso, el modelo de regresion logistica permite predecir la
probabilidad de ocurrencia como una funcion de variables independientes para un

fendmeno en el cual la variable de estudio es discreta con dos 0 més respuestas.

1.3 Modelos lineales generalizados

Los modelos estadisticos clasicos para regresion, series de tiempo y andlisis de datos
longitudinales son futiles generalmente, en situaciones donde los datos siguen una
distribucion normal y pueden ser explicados mediante alguna estructura lineal. Estos
modelos son simples de interpretar y los métodos son bien interpretados e investigados
tedricamente. Sin embargo, los supuestos subyacentes pueden ser demasiado estrictos y la
aplicaciéon de los métodos puede ser erronea en situaciones en donde los datos son

claramente no-normales.

Los modelos lineales generalizados son una extension de los modelos lineales clasicos. Una
extensa clase de Modelos Lineales Generalizados (GLM)', fueron introducidos por los
britanicos Nelder y Wedderburn (1972). Los GLM quedan especificados por tres

componentes: aleatorio, sistematico y funcion liga.

El componente aleatorio estd formado por observaciones y,,¥,...cc..... A

independientemente distribuidas con

E(yi)= Ky

1 . .
Por sus siglas en ingles



A partir de una distribucion dentro de la familia exponencial, cada observacion y, tiene una

funcion de densidad de la siguiente forma:
f(y;:0,)=a(0)b(y, Jexp(yQ6,)) ... (1.1)

La familia exponencial incluye varias distribuciones importantes como la Poisson, la

Binomial y la Normal entre otras. Los valores del parametro 6. pueden variar entre 1 a N
i= (1,2,...,N ), dependiendo de los valores de las variables explicativas. El término Q(Gi)

es llamado parametro natural de la distribucion.

El componente sistematico de un GLM relaciona un vector 1 =1,,......... ,My auna serie de

variables explicativas a través de un modelo lineal. Este vector n es llamado predictor

lineal.

n=XpB

Donde X es la matriz que contiene los valores de las variables explicativas para las N

observaciones y £ es un vector de pardmetros desconocidos.

El tercer componente de un GLM es la liga entre el componente aleatorio y el componente

sistematico. Entonces p, es ligado al vector m, por una funciéon monotona diferenciable

g(.) es decir:

m=glw)=Y8x, ... (12)

J

Asi, el modelo junta valores esperados de observaciones a variables explicativas. Algunas

distribuciones tienen una funcion liga especial, para la cual existe un estadistico suficiente



para los parametros en el predictor lineal 7 = z B.x. . Estas son llamadas ligas canénicas y

1
ocurren cuando:

0=n

Donde & es el parametro canodnico, los estadisticos suficientes estan dados por ZYX/
J

j=1l...... p haciendo la suma sobre unidades.

Dentro de la familia de GLM se incluyen los modelos para datos categoéricos. A

continuacion se detallan dos de ellos, y se ilustran para cada uno sus tres componentes.
a) Funcion Poisson

Las celdas contenidas en una tabla de contingencia son frecuentemente tratadas como una

variable aleatoria con distribucién Poisson. Sea y, el contenido en la i-ésima celda y

E(y,) =0, para1=12,...,N, la funcion de probabilidad es de la forma:

exp(-0)(0,)"
|

it

f036)= -

= exp(—0, )( . jexp[yi log®)] ... (1.3)

1

La ecuacion (1.3) tiene la forma de la ecuacion (1.1), entonces el componente aleatorio es:

QO,)=log®) . (1.4)

La liga canonica es la funcion:

log®)=>Bx;, (1.5)



La liga canonica es llamada modelo log lineal para una tabla de contingencia y pertenece a

los modelos log lineales.

b) Funcion Bernoulli

Existen muchas variables de respuestas categoéricas que tienen solamente dos clases. La
observacion para cada sujeto puede ser descrita como un éxito o como un fracaso. La
representacion de estos posibles resultados se pueden definir numéricamente por 1 y 0. La

distribucion Bernoulli para variables aleatorias binarias define las probabilidades:

P(Y=1)==xn
P(Y=0)=1-=
Donde:
T es la probabilidad de éxito

-t es la probabilidad de fracaso

Cuando Y, tiene una distribucion Bernoulli con pardmetro 7, la funcion de probabilidad

€S:

fy;n)=nl(l-n)" :(1_751){115 } ...... (1.6)

i

=(-= )eXp{yi log(lic;j} ...... (1.7)



Para y, =0 y 1. Esta distribucion pertenece a la familia exponencial, el parametro natural o

componente aleatorio es:

Q) = 1og[ ( fn)} ...... (1.8)

Que es llamada transformacion del logit ,y estd definida en términos de una transformaciéon

de n(x) y es el estudio central de la regresion logistica.

1.4 Modelo Logistico

Supdngase que se tiene una muestra de n observaciones independientes de la pareja de
variables (xi,yi) donde i=12,...,n, y, indica el valor de la variable de respuesta y x;el

valor de la variable explicativa para el i-ésimo sujeto. Dado que Y es una variable que s6lo
toma dos valores 0y 1, la relacion que existe entre la variable de respuesta y la variable
explicativa se determina por el valor esperado de la variable de respuesta. A este valor se le

conoce como la esperanza condicional.
Eylx) (1.9)

Dado el hecho de que se quiere expresar la probabilidad de que ocurra el fendmeno en

cuestion en funcion de cierta variable x, el modelo de regresion seria el siguiente:
E(Y|x)=n(x)=B, +Bx ... (1.10)

Dicho modelo podria interpretarse como un modelo de regresion lineal y tratar de estimar a

partir de los datos, el procedimiento de minimos cuadrados, los coeficientes B,y B, de la

ecuacion. Sin embargo aunque esto es matematicamente posible, conduciria a resultados
absurdos, ya que cuando se calcule la funcidén obtenida para diferentes valores de x;, se

podrian obtener valores de 7 <0 o bien 7 >1, lo cual carece de sentido, tratindose de una



probabilidad y esto sucede porque dicha restriccion no se impone en una regresion lineal,

en la que la respuesta puede en principio tomar cualquier valor.

Muchas funciones de distribucion han sido propuestas para usarse en un andlisis de
variables de respuesta dicotomicas. En el libro de Hosmer y Lemeshow, 1989, Cox (1970)
discute algo sobre este tema. Algunas de las razones para escoger la distribucion logistica

son:

o Satisface que 0<mn <1, debido a que la funcion exponencial produce valores
mayores que cero para cualquier real.

o Las variables explicativas pueden ser de naturaleza: dicotomicas, ordinales o
nominales,

o Generalmente se espera una relacion no lineal entre x y 72'()6), es decir, un cambio
en x puede tener menos impacto cuando 7(x) se encuentra cerca de su valor

intermedio.

La forma especifica del modelo de regresion logistica para el caso cuando una variable es

dicotémica es el siguiente:

Donde:

e es la base del logaritmo natural

B, ¥ B, son parametros a estimar

x es el valor de la variable explicativa



Dado que la variable de respuesta es dicotomica para el caso contrario la forma especifica

estd dada por:

Los momios asociados a cierto suceso se definen como la razén entre la probabilidad 7(x)

de que el suceso ocurra y la probabilidad 1— n(x)de que no ocurra, es decir; el momio se

calcula como:

Este cociente expresa cudnto mds probable es que se produzca el suceso comparado con

que no se produzca. Si se sustituye las ecuaciones (1.11) y (1.12) en (1.13) se obtiene:

Si a la ecuacioén anterior se le aplica el logaritmo se obtiene la transformacion logit o

transformacion logistica siguiente:

7x) |_
log{l_”(x)}—ﬂowtﬂlx ...... (1.15)

La importancia de la transformacion del /logit es que tiene muchas de las propiedades
deseables de un modelo de regresion lineal. El logit es lineal en los parametros y toma
valores de (—o0,0). Dependiendo del rango de x graficamente se tiene una curva en forma
de § alargada (figura 1) que representa la relacion que existe entre la variable de respuesta y

la variable explicativa, ademas la curva logistica es asintética a los valores 0 y 1, es decir,



se acerca progresivamente a estos valores pero nunca los alcanza y la relacion entre la

exposicion y la probabilidad de ocurrencia del evento es una relacién monétona creciente.

Figura 1. Curva logistica.

-

= Lo ] L B v B ] = &= =
n o £ ) B ] ~m w0
T

4 &

Fuente: http://en.wikipedia.org/wiki/Image:Logistic-curve.png#file

Donde si x — o
n(x) >0 si p<0
n(x)—)l st >0

Si B — 0 la curva tiende a ser una linea horizontal

Entonces se tiene que el modelo de regresion logistica consiste en una ecuacion matematica

que relaciona a una variable explicativa x, con la probabilidad de ocurrencia de una

variable de respuesta Y, relacion que se supone es lineal como se observa en (1.15).

Donde las betas son los parametros desconocidos del componente lineal del modelo, x es el

valor de la variable explicativa, Y la variable de respuesta representada como:

Y = zogLfE:()xJ ...... (1.16)

10



1.5 Estimacion de los parametros

El método mas usado para la estimacion de los pardmetros de un modelo de regresion
logistica es generalmente el método de maxima verosimilitud. Este escogera como valor
estimado de los parametros, aquéllos que tienen mayor probabilidad de ocurrir segun los
datos observados. Con el fin de aplicar este método, primero se construye una funcién
llamada funcion de verosimilitud, que expresa la probabilidad con base en el valor de los
datos observados como una funcion de parametros desconocidos. Los estimadores de
maxima verosimilitud de cada uno de estos parametros son aquellos valores que maximizan
dicha funcién de probabilidad. Asi los estimadores resultantes son aquellos que concuerdan

mas fielmente con los datos observados.

SiY es una variable codificada con valores 0 y 1, entonces la expresion para 72'()6) dada en
la ecuacion (1.10) proporciona la probabilidad condicional para un valor arbitrario de

p'= (ﬂo, B ), el vector de parametros.
P(Y = l‘x): Tc(x) y P(Y = O‘x): 1- n(x)

Una manera conveniente para expresar la contribucion a la funcién de verosimilitud para la

pareja (xi Vi )es a través del término.

f)=zle Y =2 (1.17)
Puesto que las observaciones son asumidas como independientes, la funcion de

verosimilitud /(') es obtenida como el producto de los términos dados en la expresion

(1.18) como:

11



El estimador de maxima verosimilitud es obtenido al maximizar el logaritmo de la funcién
de densidad de probabilidad conjunta a partir de la ecuacion (1.19), Se realiza de este modo
ya que resulta mas sencillo que si se tomara solamente la funcion de probabilidad, ademas

de que la funcion logaritmo es una funcién monotona creciente.

n n

Sustituyendo el valor de 7Z'(X) de (1.11) en (1.21) queda como:

L(B)=1ogll(B) = 20,8, + 3 )= Y logli +explp, + px) ... (121

i=1

Para encontrar los valores del vector 3’ que maximicen L(ﬂ'), se deriva la ecuacion (1.21)

con respecto a 3, y B3,, igualando a cero la ecuacion, queda de la siguiente manera:

w_ y . exp(ﬂ0+ﬂ1X,.)
op, - ; i +;1+exp(ﬂo +ﬂ1Xi)

=0 o (1.22)

12



M_ \ N X exp(B, +B,X,) _
oB, _gini g‘l+exp(ﬁo +B1Xi)_0 """ (29

Las dos ecuaciones se deben resolver simultdneamente, y como son no lineales en 3, y B,,

el calculo se realiza utilizando un método numérico iterativo.

Por consecuencia, se escriben las ecuaciones en forma matricial, lo cual ayuda en la
transicion a la regresion logistica multiple. Sea X una matriz de »n x 2 con cada reglén dado

por (1, xl.), Y como el vector respuesta y £ (y) =, la ecuacion de probabilidad puede ser

escrita como:

Y. =XxY- ... (1.24)
Donde L(f")=logl!(5,,5,)]-
Si oL(B) =0, de (1.25) se sigue que:
o
Xz=XxvYvY ... (1.25)

Si 7 =Y, es decir, si el valor esperado de y, es igual a la probabilidad estimada para

Y =1. La solucion de la ecuacion (1.25) satisface la condicion
x(y-v)=0 . (1.26)

Lo anterior es tomado en el caso de la regresion lineal simple y multiple. La ecuacién
(1.26) se resuelve generalmente usando el método de Newton Raphson, el cual resuelve

ecuaciones no lineales, para mayor detalle consultar en Agresti (2002).
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1.6 Modelo multiple de regresion logistica

Anteriormente se introdujo el modelo de regresion logistica en el contexto univariado.
Como en el caso de la regresion lineal, la fuerza de la técnica del modelo se halla en la
capacidad para poder modelar muchas variables, algunas de éstas pueden estar en diferentes
escalas de medida., es decir se pueden tener variables explicativas continuas, o bien

discretas, pudiendo ser variables de tipo dicotomico o de escala nominal u ordinal.

La extension al modelo multiple que incluye més variables explicativas dentro del modelo

de regresion logistica es inmediata.

Considérese una coleccion de p variables independientes las cuales seran denotadas por el

vector X'= (x1 D ST & ) La probabilidad condicional est4 dada:
()= Py =1x, =x, X, =x,... X, =x,)

eﬂo*ﬁl)‘l*ﬁz)‘z*"'*ﬂﬂp eﬁ'x'

') — —
(x)= g e e o TN (1.27)

Donde:
e es la base del logaritmo natural
f’ es el vector de los parametros a estimar

x’ es el vector de las variables explicativas

La ecuacion (1.28) es llamada la funcion de regresion logistica y es no lineal. Sin embargo

al aplicar la transformacion logit produce una funcion lineal en los parametros del vector

B

logit(ﬂ(x'))z log(%) =Bt Bx+Byx, + o+ Bx, .. (1.28)
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Se debe recordar que el rango de © se encuentran entre 0 y 1, mientras que el rango de los

7(x)
(1-7(x)

componente lineal referido como logit(ﬁ(x')), el cual, es dificil de interpretar. Una forma

valores de log{ } se encuentra entre (—o0,00). Los coeficientes /3’ calculados en el

sencilla de interpretar los coeficientes del modelo es usando las proporciones, las cuales

pueden ser derivadas de la ecuacion (1.28).

s=exp(By+ Bx, + Boxy o+ Bix,) (1.29)

Donde 7z(x') es la probabilidad de que un evento ocurra y [/ —z(x')] es la probabilidad
complemento, es decir, la probabilidad de que un evento no ocurra. Los valores de los
parametros  que son los coeficientes para las variables explicativas muestran cambios en
el logit(7(x")) que es asociado con una unidad de cambio en la variable explicativa cuando

las demas variables en el modelo son considerados como constantes.

1.7 Estimacion de los parametros para el modelo generalizado

Se considerardan las N respuestas como variables aleatorias Bernoulli. Sea

x, = (x,0,%,,...,X, ) que indica el i-ésimo conjunto de valores de k variables explicativas,
i=1,...,N; donde x,, =1. Cuando las variables explicativas son continuas, puede existir

un conjunto diferente para cada sujeto. Se puede expresar el modelo de regresion como:

exp{Z ﬂjxlj}

ot

”(xi)=
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Cuando mas de una observacion sobre Y ocurre en un valor fijo x,, es suficiente registrar el
numero de observaciones n, y el nimero de resultados “1”. De esta manera se considera
que Y, se refiere a una suma de “éxitos” en lugar de respuestas binarias individuales. Las
{V,,i=1,...,1} son variables aleatorias binomiales independientes con E(Y,)=n,z(x,),
donde n,+---+n, =N. La funcibn L de probabilidad conjunta de (Yl,...,Y, ), es

proporcional al producto de las funciones binomiales.

Sustituyendo 7r( ) en la ecuacion (1.32)

log(L ley, (Z j —n, long] + exp(g B,x; H

i=1 j=0

log

|I
M»

ZI:(J’, X ),3 Zn log{]+exp(z,ﬁ1xl}ﬂ ...... (1.33)

i=1

Il
S

J
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Lo anterior depende unicamente de las cantidades binomiales a través del estadistico

k
suficiente z ViXy -

Jj=0

Para maximizar el logaritmo de L se deriva la ecuacion de probabilidad con respecto a los

elementos de [, se tiene:

exp(Z ,Bjx,.jj

a—Lz Zyl.xm —Znixm ...... (1.32)
aIBa i i
1+ exp[z ,Bjxy)
Por lo que las ecuaciones de verosimilitud son:
dyix, -y max,=0,a=0,..k ... (1.33)

Sea X la matriz I x(k+1) de valores {xl.j}. La ecuacion (1.33) de verosimilitud tiene la

forma:
X'y=Xnz ... (1.34)

La ecuacién anterior es similar a la utilizada en el método de minimos cuadrados para el
modelo de regresion lineal, es decir (X'X)A = X'Y, donde B =(X'X)" X'Y. La ecuacién
(1.33) ilustra un resultado fundamental para los modelos lineales generalizados, que usan la

liga canonica. Las ecuaciones de verosimilitud corresponden al estadistico suficiente para la

estimacion de sus valores esperados.
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La matriz de informacion es el valor esperado negativo de la matriz de segundas derivadas.
Bajo condiciones regulares, los estimadores de maxima verosimilitud de pardmetros tienen
una distribucion normal para muestras grandes con matriz de covarianza igual a la inversa

de la matriz de informacién. Para el modelo de regresion logistica.

sy o)
o*L(p) -2 |:1+exp(;ﬂjxy H

:—Zx X I’lﬂ' 1 7[) ...... (1.35)

ia”"ib

La expresion (1.35) no es una funcion de {yi}, la matriz teniendo elementos iguales no

negativos de (1.33), e invirtiéndose se tiene:
Cov(B)={x'Diag[n,z,(1-2)X}" ... (1.36)

Donde Diag[n.#,(1-#,)] denota la matriz que tiene elementos [n,#,(1— #,)] en la diagonal

principal de (1.36) son los errores estandar estimados del modelo.

En un conjunto X fijo, la varianza estimada del [ogit predicho L= XA es

62(ﬁ): X Cov(ﬁ) X'. Para muestras grandes Eiz%o*(ﬁ) es un intervalo de confianza

para el logit.
Y como la ecuacion que se tiene es no lineal se resuelve de forma iterativa, a través del

método de Newton Raphson, para mayor detalle del calculo iterativo consultar, Agresti

2002.
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1.8 Interacciones y no linealidad

Silva (1995) muestra que en la regresion lineal multiple, es posible incluir interacciones y
términos no lineales en un modelo de regresion logistica. Las interacciones pueden ser
explicadas por términos adicionales que son incluidos en el componente sistematico del
modelo, el cual muestra el producto de variables explicativas que interactuan. Por ejemplo,

si hay una interaccién entrex, y x,, el componente lineal del modelo puede ser

representado como:

By + Bix, + Box, + Boxx, L (1.37)

Dicha maniobra procede en caso de que se piense que la influencia de x, sobre la variable

de respuesta se modifique en funcidn de cudl sea el valor de x, o viceversa.

Naturalmente, esta idea puede extenderse a mas variables. Podrian incorporarse términos
que involucren a tres o mas de ellas. Una regla general que se ha dado es que si en un ajuste
se incluye un término de cierto orden, se incluyan entonces todos los de orden inferior. Por

ejemplo, si se incluye el término x,x,x;, de orden 3; entonces se deben incluir todos los de
orden 2; x,x,,xX;, X,X;,ademas de x,x,,x;,.De no hacerse de este modo, la

interpretacion de los parametros se torna cuando menos confusa.

En la ecuacion (1.37) se aprecia que el coeficiente de x, no es ahora constante, si no que

depende de x, o viceversa. Concretamente puesto que:

By + (/81 + 5%, )xl + B,x,
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El grado en que influye el aumento de x, en una unidad (es decir, el cociente de momios
asociado a x,) es igual a: exp(f, + B,x, ). Por las propiedades de la funcién exponencial,

se tiene que:

exp(ﬂl + B;x, ) = exp(ﬂl )exp(ﬂ3x2) ...... (1.38)

Agregando a las interacciones las relaciones no lineales también pueden ser explicadas por
términos polinomiales incluidos en el componente sistematico del modelo. Por ejemplo, si

la variable x, mostr6 una relacion no lineal con la variable de respuesta, un término

cuadratico como x; puede ser incluido en la ecuacion. Un modelo que contiene dos

variables explicativas, una de las cuales muestra una relacién no lineal con el predictor

lineal puede ser representado como:

logit(z,)= B, + Bx, + Box, + Bix2 ..., (1.39)

1.9 Interpretacion de los coeficientes

Después del ajuste del modelo es necesario conocer lo que representan los coeficientes
estimados, sobre todo enfocarse en la interpretacion de los valores sobre el tipo de estudio

que se planteo.

El término momios es asociado a un suceso que se define como la razon entre la
probabilidad de que dicho suceso ocurra y la probabilidad de que no ocurra; es decir, un
nimero que expresa cuanto mas probable es que ocurra un suceso frente a que no ocurra
dicho suceso. Asi los coeficientes estimados asociados a las variables independientes
representan la pendiente de la funcion de la variable dependiente por unidad de cambio en

la variable independiente.
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Se sabe que el modelo de regresion logistica es lineal en los parametros por medio de la
transformacion logit, esta transformacién vincula la variable independiente con el predictor

lineal.

2lx) ) _
1n(l_”(x)j =B, +Bx (1.51)

El coeficiente B, en el modelo de regresion lineal representa la pendiente, siendo igual a la

diferencia entre el valor de la variable de respuesta en x+1 y el valor de la variable de

respuesta en x para algun valor de x.
A continuacion se determina la interpretacion de los coeficientes del modelo de regresion

logistica para cada una de las posibilidades que se tenga para la variable independiente,

dicotémica, de escala nominal y continua.

a) Variable independiente dicotomica

Se va a iniciar con la interpretacion de los coeficientes del modelo de regresion logistica

para las variables independientes dicotomicas.

Sea x una variable explicativa, codificada como 0 y 1 y una variable de respuesta ¥ de un

suceso con sus respectivas probabilidades de que ocurra un éxito o un fracaso.

P(Y =1)=z(x) y P(Y =0)=1-7(x)

Estos valores se pueden ver en la tabla 1.1 de 2x2
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Tabla 1.1 Valores del modelo de RL cuando la variable independiente es dicotomica

x=1 x=0
PotB Po
Y ”() 1+ PP 7[() 1+ e
y=0 | 1-z)=—1  [1-x0)=—"
1+eﬁo+ﬁ1 1+€ﬂ°

Fuente: Hosmer y Lemeshow, Applied Logistic Regression.

El momio que representa la categoria entre los individuos con x =1 est4 definido como:

Similarmente lo mismo para x =0

El logaritmo de momios, es llamado el logit
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Si el coeficiente de momios se denota por RM, se tiene que el cociente de momios para

x=1yx=0,es:

Aplicando el logaritmo natural

eﬂ0+ﬂ]
RM =——=¢" (1.58)
e 0
Si a la ecuacion (1.58) se le aplica el logaritmo se tiene que:
n(RM)=nle”)=p . (1.59)

De la ecuacién anterior se obtiene que la relacion que existe entre el cociente de momios y
el coeficiente de regresion es la exponencial del coeficiente. La interpretacion del cociente
de momios estd basada en el hecho de que se tiene una aproximacion a la variable riesgo
relativo (RR), la cual indica cudnto mas probable es que ocurra el riesgo a que no ocurra

para las observaciones con x =0 en lugar de las observaciones de x =1.
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Se supone que ﬂ(x) expresa el riesgo de que se produzca el sucesoy 1— 72'()6) de que no

ocurra.

Teniendo que:

riesgo relativo =1

Si el riesgo relativo es igual a 1 indica que la proporcion de individuos se mantiene

constante en los diferentes niveles de la variable antecedente (x,) por lo que no existe

relacion entre las variables. Los cocientes mayores a 1 indican el nimero de veces que
resultd ser mayor la incidencia del éxito, con respecto al fracaso, mientras que los menores
a uno indican que la incidencia es menor entre los individuos que se encuentran en el éxito

del suceso, tratindose de un factor de proteccion.

b) Variable independiente de escala nominal

Ahora supongase que la variable independiente tiene k > 2 valores distintos. Por ejemplo
podrian existir variables que denotan la raza, la religion que se profesa, el lugar de
residencia entre otras. Cada una de estas variables tiene un numero fijo de respuesta
discreta y la escala de medida es nominal y se vuelve inapropiado incluirlas en el modelo
como si fueran variables con escala de intervalo, ya que comunmente se suelen representar

con nimeros que suelen ser solo identificadores y carecen de significancia.
En general, si una variable de escala nominal tiene k posibles valores, entonces sera

necesario crear k—1 variables de disefio, a menos que la variable en cuestion tenga el

mismo valor en todos los casos observados.
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Si se supone que la j-ésima variable independiente, x;, tiene k; niveles. Las k; —1
variables de disefio seran denotadas como D, u=1,....,k; -1 y los coeficientes para

estas variables de disefo seran denotados como B u=1L2,....k; —1. Para este caso, la

Ju?’

forma logit para un modelo con p variables y la j-ésima variable en escala nominal seria:

kJ—l
logit(t) =P, +Byx, +--+ > B.Dy +B,x, ... (1.63)
u=l

Sin embargo existen diferentes métodos para crear variables de disefio para variables
independientes politdmicas. La decision de un método especifico dependera del alcance del

analisis y la fase de desarrollo del modelo, a continuacion se presentan algunos métodos.

Método de codificacion de celda de referencia

Este método para especificar variables de disefio implica hacer a todas ellas iguales a cero
para el grupo de referencia y habilitar una variable de disefio simple con valor igual a 1

para cada uno de los otros grupos. Como se ilustra en el tabla 1.2:

Tabla 1.2. Ilustracion de la codificacion de variables de diseio
usando el método de codificacion de celda de referencia

Lugar de origen D, D,
Europa 0 0
América 1 0
Otro 0 1

Fuente: Hosmer y Lemeshow, Applied Logistic Regression.

Este método de codificacion de variables de disefio es el cominmente mas usado. La razon
primordial de la utilizacion del método es el interés por estimar el riesgo de un grupo

“expuesto” respecto a un grupo “control” o “no expuesto”.
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Desviacion de codificacion de medias

Este segundo método de codificacion de variables de disefio, es utilizado con mayor
frecuencia en analisis de varianza y regresion lineal que en la regresion logistica. Esto
expresa tanto el efecto como la desviacion de la “media del grupo” de la “media global”.
En el caso de la regresion logistica la “media del grupo™ es la logit del grupo y la “media
global” es el promedio logit. El promedio logit se obtiene, ajustando el valor de todas las
variables de disefo igual a -1 para una de las categorias y utilizando la codificaciéon 0, 1

para las categorias restantes. Como se ilustra en la tabla 1.3.

Tabla 1.3. Ilustracion de la codificacion de variables de diseiio usando el
método de codificacion de medias.

Lugar de origen D, D, D,
Europa -1 -1 -1
América 1 0 0
Africa 0 1 0
Otro 0 0 1

Fuente: Hosmer y Lemeshow, Applied Logistic Regression.

Sin embargo la interpretacion de los coeficientes no es tan sencilla como en la situacion
cuando un grupo referente es usado. La exponenciacion de los coeficientes estimados
produce el cociente de momios para un grupo en particular a la media geométrica de los
momios. Sin embargo el nimero resultante no es precisamente el cociente de momios
porque la cantidad en el numerador y el denominador no representa los momios para dos

distintas categorias. La exponenciacion de la estimacion de los coeficientes expresa el

momio relativo a un promedio.

c) Variable independiente continua

La interpretacion de los coeficientes estimados para una variable independiente continua de

un modelo de regresion logistica es la siguiente:
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Bajo la suposicion de que el logit es lineal en la variable independiente, la ecuacion para el

logit es:
g(x)= 5, + Bx

El coeficiente de la pendiente S, da el cambio en el logit para un incremento en “1” unidad

en x, esto es:
B =glx+1)-glx)
Para cualquier valor de x.
Muy a menudo el valor de “1” no serd muy interesante. Por ejemplo, un incremento de 1
afio en edad o de Imm Hg. en presién sanguinea puede ser muy pequefio para ser

considerado importante, en comparacion con un cambio de 10 afios o de 10mm Hg. Por lo

tanto, para la proporcion que se incrementarse ¢ unidades en x, queda:
B, =glx+c)-glx)=cp,
La asociacion del cociente de momios se obtiene por la exponencial del logit, ésto queda:
RM(c)= RM (x +c,x) = exp(c,)

La interpretacion para un coeficiente estimado de una variable explicativa continta cuando
se da cuando un incremento de ¢ unidades en la variable independiente, es exp(cﬁ) veces

mas probable de ocurrir la variable de respuesta.
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1.10 Intervalos de Confianza

En el modelo de regresion logistica, también se pueden estimar intervalos de confianza que
ayuden a proporcionar un rango alrededor de los coeficientes 3, para el cambio de momios

y para 7 ;, en donde se espera que esté contenido a un determinado nivel de certeza el valor

“verdadero” (poblacional).

El célculo de los intervalos de confianza esta basado en una aproximacion al método de

maxima verosimilitud.

Intervalos de confianza para los parametros S

Un intervalo de confianza para los parametros f es un intervalo de confianza para el

cambio en el logaritmo de las proporciones. El intervalo para £ es obtenido como:

BEzys, . (1.40)

Donde z, ,,, denota la desviacion estandar de una distribucion de probabilidad normal

con un area de /2. En este caso z se usa en lugar de t, la cual es usada para intervalos de
confianza en regresion lineal. Esto es porque no existe normalidad en la regresion logistica

como es asumida en la regresion lineal. S, se refiere al error estandar (A/Vari B }) del

estimador correspondiente. Un intervalo para J deberia ser usado cuidadosamente,

especialmente si el tamafio de la muestra no es grande.

Intervalo de confianza para el cambio de momios

Un intervalo de confianza para el cambio en las proporciones es similar a un intervalo de

confianza para el cambio en los momios. Por ejemplo para un sélo regresor,
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logLﬂ =f, +ﬂ1xl} se tiene IL = exp(ﬂ,) +ﬂ1x1). Esto es exp(ﬂ,) representa el
-7

cambio en los momios por unidad de cambio en x.

Un intervalo de confianza para exp(ﬂ 1) es un intervalo de confianza para el cambio en los

momios. Una forma para obtener dicho intervalo es:

exp[cﬁl t Z% (csﬁl )}

En donde ¢ representa el incremento en x para el intervalo deseado. Se debe notar que el
intervalo no es una funcion de x, lo cual parece absurdo. Esto es, porque el resultado esta

basado en el hecho de que el incremento en el error de Y es independiente al valor de X.

Intervalo de confianza para

Ademas de conocer el intervalo de confianza para el cambio en los momios es importante
conocer si el riesgo estd siendo incrementado en x, se necesita conocer cual es el riesgo de

un valor de x dado.

Dado que se conoce 7, que es una estimacion obtenida de un subconjunto de la poblacion

objetivo, es necesario un intervalo de confianza para =,. La aproximaciéon mas obvia a

A

usarse deberia ser 7, +zs_pero 0 <z <[, por lo que # no deberia ser aproximada a una

distribucion normal para muchos valores de m. Este método para obtener el intervalo de

confianza no es el mas apropiado. Aunque si se tiene una muestra muy grande este método

es de gran utilidad. Supdngase que existe un solo regresor. Como log{lﬁ} = S, + f,x,, un
-7

T

intervalo de confianza para log[ } deberia estar dado por S, + f,xtzs, , . Al

1-7

tomar el exponente se tiene:
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exp(ﬁo +fix—zs.|h, )
1+ exp(ﬁo +Bx— ZS%)

Limite inferior

exp(ﬁ0 +fix+zs. by )
1+ exp(ﬁo +Bx+ zs\/h?)

Limite superior

Donde Var(Y\ X,)=o’h,, donde h, es definida previamente

Intervalo de confianza para y fija

Estos intervalos son calculados para el predictor lineal, IOgit(ﬂ'[ ), y son transformadas en

un intervalo de confianza para .
9 =logit(z,) = logit(#,) £ 1.96ASE ..., (1.41)

Donde ASE es el error estandar del logit(/z‘l.) y el valor 1.96 es la aproximacion normal de

la distribucién de la muestra de un estadistico t con un nivel del 95% de confianza La
dificultad para el célculo de los intervalos de confianza para el modelo logistico radica en
determinar el ASE asociado con la prediccion. Cuando los intervalos de confianza no se

pueden obtener directamente a través de software, una de las dos siguientes métodos

pueden ser usadas para calcular el ASE para logit(/z‘l. ):

Meétodo 1

Si se puede obtener la matriz de varianza-covarianza, el ASE puede ser calculado usando:

k J
ASE para loglt \/ijo Var( ) Zano "X o -Cov(ﬁn,ﬁj) ...... (1.42)
Jj=1 n=1
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Donde Var(ﬁ j) y Cov(ﬁn, yij j) son valores obtenidos de la matriz varianza-covarianza y x

es el valor de la variables explicativa.

Como se puede ver, el calculo del ASE con este método es complejo y necesita ser

calculado para cada combinacién de variable explicativas que interesen.

Método 2

Si no se puede obtener la matriz de varianza-covarianza, el ASE para logit(ﬁi) puede ser

calculado usando un procedimiento con el cual se transforma cada variable explicativa y se
recalcula el modelo. Usando este método se puede obtener una estimacioén del ASE para

una combinacion particular de valores de x. El procedimiento es el siguiente:

1. Crear nuevas variables explicativas, es decir, elegir un valor y restarlo a cada uno de
los casos de las variables explicativas. Supongase en el caso del modelo simple para
un valor particular de x, a cada valor original de la variable explicativa se le resta
el valor de 30, es decir, ahora cada valor es igual a x = 30.

2. Recalcular el modelo usando las nuevas variables explicativas, en este caso x = 30.

3. El ASE asociado con la constante da una estimacion del ASE asociado para el
logit(r, ).

4. Finalmente el intervalo de confianza para logit(ﬂi) puede ser calculado usando la

ecuacion (1.41).

1.11 Pruebas de significancia

La prueba de significancia del coeficiente de una variable en cualquier modelo obliga a
preguntar. ;El modelo que incluye la variable explicativa en cuestion dice mas sobre la
variable dependiente que un modelo que no incluye esta variable? Esta pregunta tiene

respuesta al comparar los valores observados de la variable dependiente con los predichos
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por cada modelo. Matematicamente la funcion usada para comparar los valores observados
y predichos depende de un problema particular. Si los valores predichos con la variable en
el modelo son mejores 0 mas precisos en algun sentido, que cuando la variable no esté en el

modelo, entonces se dice que la variable explicativa en cuestion es “significativa”.

En el modelo de regresion logistica después de la estimacion de los coeficientes, la primera
observacion al modelo ajustado comunmente concierne al célculo de la significancia de las
variables en el modelo. Esto usualmente involucra la formulacion de pruebas de hipdtesis
para determinar si la variable independiente en el modelo tiene una asociacion con la
variable de respuesta, para estos casos se tiene la prueba de Wald y la prueba del cociente

de verosimilitud, ambas requieren del calculo de la estimacion de maxima verosimilitud.

a) Prueba del cociente de verosimilitud

La estadistica de prueba del cociente de verosimilitud da una medida de la devianza del
modelo, que se basa en el logaritmo de la funcidén de verosimilitud comparando los valores
observados y estimados de la variable de respuesta, también puede ser utilizada como la

estadistica de bondad de ajuste.

El estadistico de bondad de ajuste es cominmente citado como: —2 veces el logaritmo de
verosimilitud (— 2LL), se aproxima a una distribucion Ji-cuadrada, esto permite evaluar la

significancia. La interpretacion de —2LL es sencilla, si su valor es pequefio, es decir es
menor al valor en tablas, dependiendo de la presicion deseada, entonces el modelo se

ajusta muy bien y si es igual a cero indica, que no hay devianza.

La forma general la prueba del cociente de verosimilitud, generalmente se encuentra

L
expresada de la forma 0 < -2 log(oj <o, donde £, es el valor maximo de la funcion de

L,
verosimilitud para el modelo nulo y £, es el valor maximo de la funcién de verosimilitud

para el modelo ajustado, cumpliéndose que £, < I, , esté estadistica de prueba se distribuye
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aproximadamente como una ;((zm_k), con m—k grados de libertad, donde m es igual al

nimero de pardmetros del modelo ajustado y k es igual al nimero de pardmetros del

modelo nulo.

El indicador de ajuste se obtiene al sacar la diferencia del modelo nulo con respecto al

modelo ajustado, esto es:

-2LL, =(-2LL,)-(-2LL,) ... (1.43)

Siendo el valor de —2LL, la medida de la devianza del modelo nulo logit(ﬂi): By y

—2LL, el valor del modelo ajustado logit(z,)= S, + Bx, + fB,yx, +...+ B,x,

El impacto que tienen las variables individuales o variables en grupo sobre el ajuste del
modelo puede ser determinado comparando el ajuste de modelos anidados. La cantidad por
la cual —2LL decrece cuando variables adicionales son afadidas al modelo, indica el

tamafio del efecto que estas variables tienen. La significancia del cambio en —2LL estéd
determinada por la prueba y° con grados de libertad igual a la diferencia en el nimero de

términos entre los dos modelos —2LL puede ser derivado usando la siguiente ecuacion

~2LL,, =(-2LL,)-(-2LL,,,) ... (1.44)

Donde p es el modelo anidado mas pequefio y p +¢ es el modelo que contiene q variables
explicativas, se evalua el efecto individual y en grupo de variables sobre el modelo ademas
de ser usado para seleccionar el modelo. Al igual que en la regresion lineal, la cantidad de
devianza en el modelo puede ser minimizada incluyendo algunas variables explicativas.

Maximizar el poder explicativo del modelo en esta forma no siempre es benéfico ya que se
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puede caer en la inclusion de variables irrelevantes que pueden dar muy poco poder
explicativo pero que pueden incrementar el error estindar asociado con la prediccion. Por
esta razon es util reducir el nimero de variables en el modelo eliminando las que no tengan

influencia significativa.

El estadistico —2LL,, también sirve como criterio para decidir que variables pueden ser

eliminadas dentro del modelo de regresion logistica. Usando la ecuacion (1.44) los modelos
de regresion anidados pueden ser comparados con el célculo del efecto que variables

explicativas individuales o en grupo tienen en la variable de respuesta.
2
b) pseudo —R

La proporcion de incremento del logaritmo de la funcion de verosimilitud del modelo

propuesto en relacion al modelo nulo se define como pseudo — R*

%
- % _ i
R? = Ll _ Lln_Lon
1- L Ll%(l—L?J

pseudo —

Donde L, denota la devianza para el modelo nulo y L, es la devianza para el modelo
ajustado y 7 es el tamafio de la muestra. El valor minimo que puede tomar pseudo — R>es
cero cuando el ajuste es malo, esto sucede cuando L, =L,, y el valor maximo es uno

cuando el ajuste es bueno y esto sucede cuando L, =1. La definiciéon de pseudo — R* no es

prueba formal de significancia. Otra definicioén fue sugerida en 1974 por McFadden, y es la

siguiente:

LL, f

seudo— R* =1—
p (LLI
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Que al igual que la anterior no es una prueba formal de significancia. La definicion que
maneja la paqueteria de STATA para el céalculo de la estadistica pseudo—R> es la

siguiente:

LL —LL
pseudo—R* = f ...... (1.50)
0

Esta estadistica tiene varios inconvenientes:

1.  Su interpretacion no es muy intuitiva, a diferencia de la R*> del modelo de
regresion lineal.

2. Se interpreta en términos de la funcidon de verosimilitud que no es facil de
expresarse.

3. Tiende a reportar valores mas bajos que la R* que se obtiene en los modelos
lineales

4.  Esto puede ser desconcertante en ocasiones al presentar datos por la familiaridad
que existe con la regresion lineal.

5. Existen muchas formas de calcular pseudo—R*, lo cual puede dar diferentes

resultados para un mismo conjunto de datos
Por lo anterior no se recomienda el uso de dicha estadistica excepto cuando se utilice como

un criterio mas en la seleccion de modelos alternativos, sin embargo se considera necesario

mencionarla porque esta incluida en el paquete de STATA.

c) Prueba de la estadistica de Wald

Esta estadistica de prueba se obtiene al comparar el estimador maximo de verosimilitud del

parametro /3, con el error estdndar estimado, con base en las siguientes hipotesis:
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H,=p,=0
VS

H,=p,#0 Para j=0,12,...,p
Notese que j =0 indicando que la prueba es sobre £, .

La prueba de hipdtesis anterior se puede realizar a través de la estadistica de Wald cuya

forma general es:

B, - B
w=-L- 1.45
&I (1.45)

La estadistica de Wald se distribuye como una normal estandar, cuando el tamafo de

muestra es suficientemente grande con S(ﬁ j) el error estandar de f3 ., para este caso se

tiene la siguiente estadistica.

sg) (1.46)

La regla de decision: se rechaza H  al nivel de significancia o si W > Z,_ Un estadistico

de Wald significativo sugiere que la variable explicativa tiene un efecto en la variable de
respuesta, sin embargo debe ser usado con precaucion ya que tiende a exagerar la
significancia de las variables, las cuales tienen coeficientes altos, y hay que considerar que

puede también ser poco confiable para muestras pequenias.

1.12 Regresion logistica multinomial

El andlisis logistico binario es ideal cuando la variable independiente tiene tnicamente dos
categorias, pero ;qué sucede si hay mas de dos categorias en la variable independiente? En

algunos casos, podria ser razonable colapsar las categorias para tener Unicamente dos y
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aplicar el modelo logistico binario, pero quizas esta estrategia podria implicar perder
informacion relevante en el estudio o bien la variable en estudio podria carecer de sentido

con lo cual se llegarian a conclusiones totalmente erroneas.

La aplicacion del modelo logit multinomial se basa en determinar los efectos de variables
explicativas en una eleccion sometida a un conjunto de opciones por ejemplo la eleccion
del candidato presidencial por partido politico (PRI, PAN, PRD) o elegir una carrera en la

facultad de ciencias (Actuaria, Biologia, Fisica, Matematicas).

Modelo logit multinomial general

La idea béasica del modelo logit multinomial es comparar dos resultados o selecciones al
mismo tiempo. La base principal para la construccion del modelo logit multinomial es el

llamado “baseline” o riesgo.

Sea Y una variable de respuesta con J categorias ( j=1....J ), el modelo logit para una

variable de respuesta nominal simultineamente describe el momio para todos las J

categorias tomadas de dos en dos, teniendo como eleccion J —1.

Se tiene una variable de respuesta multinomial con probabilidades de respuesta (z,,...,7,)
con J categorias, denotando como:
7,(x)=Py=jx) j=1..J

J

Con x fijo de las variables explicativas, sea el logit de riesgo la comparacion de la j-ésima

categoria con la primera es decir:

BL, = log{m} - log(ﬁ’} j=2nd (1.64)
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Donde P, y P indican las probabilidades para la j-ésima y primer categoria

respectivamente. El uso de la primera categoria como baseline es arbitrario, cualquier otra

categoria pudo haber sido baseline.

Para el caso de una variable independiente x con [ categorias, es decir (X =1,...,/) para

cada valor de x el logit-baseline es:

La ecuacion anterior representa un modelo saturado, la estimacion de la ecuacion se obtiene

log(?J = log(?J ...... (1.66)

Siendo las observaciones y frecuencias esperadas en el i-ésimo renglon y la j-ésima

a partir de:

columna para la tabla de clasificacion X xY .

La ecuacioén (1.66) se puede expresar en términos del modelo lineal generalizado:

BL, = ilog(?’ j-l(x =i) (1.67)

i=1 il
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Donde /(x =1i) es la funcién indicadora, con i =1como verdadero y 0 en otro caso, con

una variable dummy tomando la primera categoria como referencia, la ecuacion (1.67)

queda escrita como:

Donde:

a; es el logit-baseline para x =1

B, es ladiferencia entre logit-baselinede x =1y x =i

a,;y f; pueden ser estimados separadamente para todo 7, j. Para modelos no saturados las

estimaciones simultaneas producen resultados diferentes.

Modelo logit mulinomial estandar

El modelo logit multinomial pueden ser visto como una extensién del modelo logit binario.

Sea Y una variable de respuesta con J categorias, es decir j=1,...,J. Sea p, la

probabilidad de que un individuo i caiga en la categoria j. El modelo entonces es:

Donde:

x; es el vector columna de las variables que describen al individuo i

B, es el vector reglon de los coeficientes para la categoria j
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Se observa que cada categoria j es comprada con el ultimo valor de la variable categorica,
la ecuacion anterior es una generalizacion del modelo logit binario y puede ser descrita
como:

eﬂ/xf

J
3t
k=1

Py =

J
Con Z p,; =1 para cualquier  con la usual normalizacion S, =0 lo que significa que en la
j=1

ecuacion (1.70) se tiene:

Bix;

Ply=jx]=— S j=le.J-1 ... (1.71)
1+Zeﬁ”"
k=1
Ply, =1xi]=% ...... (1.72)

1+ Zeﬁ”"
j=1

Se puede ver que cuando J = 2, se estima un s6lo conjunto de pardmetros correspondientes
al resultado y =2 con la primera categoria (y = 1), en este caso se habla del modelo logit
binario, aunque en el modelo logit binario la variable dependiente es comunmente
codificada como (0, 1) en lugar de (1, 2), por tanto el modelo logit binario puede ser visto

como un caso especial del modelo logit multinomial.

Una alternativa para codificar la variable de respuesta categdrica es tomar valores

0,...,J —1 enlugar de 1,...,J, esto hace que el modelo logit multinomial se parezca mas al

modelo logit binario. Con la codificacion deO,...,J —1, se puede seguir la convencion de
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tomar como primer categoria a (y = O) como la categoria de referencia, asi que se tiene a

B, enlugar de f,.

1.13 Estimacion de los parametros

La estimacion de los parametros para el modelo logistico multinomial se realiza a través del

método de maxima verosimilitud.

La construccion de la funciéon de verosimilitud se realiza de la siguiente manera, se

construyen J variables codificadas como 0 y 1 para indicar al grupo al que pertenece cada

observacion. Se debe tomar en cuenta que estas variables son introducidas solamente para

explicar la funcion de verosimilitud y no son construidas ni usadas en el modelo de

regresion multinomial. Sea Y =k entonces Y, =1 y 0 para el resto de las variables. Este
J

resultado es uno y solamente uno para cada observacion, en donde la z Y, =1. La funcion
j=1

de verosimilitud para n observaciones queda:

Aplicando logaritmo y factorizando z Y, =1

L(,B)zZ[Ylgl(xl.)+---+Ykgk(xi)+---+X,gj(xi)—log(1+eg‘(xf)+---+ng(""))] . (1.74)
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Las ecuaciones de verosimilitud se obtienen de la primera derivada parcial de L(ﬂ) con
respecto a cada 2( p+ 1) pardmetros desconocidos. La forma general de las ecuaciones es la

siguiente:

%L[Ef) _ Zx’“ b,-z&) (1.75)

Para j=1,...,Jy k=0,1,2,..., p, se renombra x, =1 para cada sujeto.

Hosmer y Lemeshow se detalla la forma de obtener el méximo estimador de verosimilitud
de A, igualando las ecuaciones a cero y resolviendo para A, de manera iterativa.

1.14 Interpretacion de los coeficientes

En el modelo logistico multinomial, el cociente de momios entre las categorias j y 1 para

una / dada es:

p
Teexplep) =20 L (1.76)
7
El logit, es la funcion lineal de x;,
T,
log(’jzx,ﬂj j=2...J ... (1.77)
i

La interpretacion de los coeficientes en el modelo logistico multinomial no es tan sencilla

como en la regresion logistica binaria.
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Por ejemplo supongase que S, es positiva en la ecuacion (1.77). Entonces una unidad de

T ..
1ncremento en X; es causada porque se Incrementa log v , €S deClr, Se Incrementa en ﬂ/
TT. ’

il

unidades.

..
—% | puede incrementarse cuando 7, y m, decrecen. Un valor positivo de S, no

T

significa precisamente que una unidad incrementada en x,; incrementa en 7, .

En la regresion multinomial, los efectos de las variables predictivas en log| — | y | ——
il il

pueden ser engafiosos, ya que 7z, puede estar en la direccion opuesta.

La interpretacion de S, como el logaritmo de momios cuando x, es una variable continua

requiere una comparacion de x, = x_ , el cual es un valor arbitrario de x, :

i (ﬂ_/‘xk = x,f + 1)_

(ﬂl‘xk =x + 1)

log =By (1.78)

0
(ﬂj‘xk =x.)

_ 0
7[1‘)(1{ = X

La relacion anterior interesa por el contraste entre las categorias j y k.
Lo anterior se puede extender a contrastar cualesquiera dos categorias j y & incluyendo la

aplicacion de coeficientes para las categorias j y k. La ecuacion (1.76), puede ser extendida

a:
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Bcexpl (g, - (1.77)

ik

Para una variable explicativa x, la diferencia entre los coeficientes (ﬂﬁ - ﬂk[) determina la

direccion del cambio en las proporciones dentro de las categorias j y k. Una diferencia

positiva significa que cuando x, incrementa, hay una proporcion mas grande de observar

la alternativa j que la .

1.15 Pruebas de significancia

En el modelo logistico multinomial la prueba de cociente de verosimilitud es la mas

conveniente para trabajar.

Se tienen dos modelos de regresion logistica L, y L,, con la misma variable de respuesta
pero diferentes variables predictivas, L, tiene todas las variables predictivas incluidas en el

primer modelo mas una mas, es decir L, estd contenido en L,, entonces L, < L,.

Un estadistico para el cual la distribucion muestral es conocida es:

Se usa (1.78) para probar que el segundo modelo se ajusta a los datos significativamente

2
) ) L ..
mejor que en el segundo modelo. La prueba es una ;(2, es decir — log(lj se distribuye
2

como una x> con grados de libertad igual a la diferencia entre el nimero de coeficientes a

ser estimados en los modelos.
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Capitulo II

Encuesta Nacional de Evaluacion del Desempefio.

Base Metodologica

El presente capitulo muestra las caracteristicas principales de la Encuesta Nacional de
Evaluacion del Desempefio (ENED) 2002-2003, con el fin de introducir al lector en las
particularidades de este instrumento. También se resalta que no se ocuparan todas las
variables medidas en la encuesta, solamente se consideran las siguientes: lugar de
residencia, tipo de localidad, caracteristicas especificas de los encuestados como edad,
género, grado de estudio, ocupacion, estado civil, y variables que abordan preguntas
relacionadas al estado de d&nimo del encuestado como sentimiento de tristeza y duracion
del mismo, perdida de interés en las cosas que realiza, falta de apetito o lo contrario y

fatiga.

Posteriormente se presenta el objetivo del presente estudio y se definen de manera
especifica los sintomas caracteristicos para diagnosticar depresion asi como la
importancia que ha tomado en los ultimos afios el estudio de los trastornos mentales,
incluyéndose dentro de éstos los episodios depresivos y finalmente se muestran los

resultados de algunos estudios realizados.

2.1 Base metodoldgica de la encuesta

La encuesta a utilizar en el analisis es una encuesta de salud que emplea la Organizacion
Mundial de la Salud (OMS) con el nombre de World Health Survey (WHS), esta
encuesta aborda varios temas de salud y la capacidad de respuesta de los sistemas de
salud de los paises participantes. En México, la WHS fue realizado por primera vez en
el afio 2001, por el Instituto Nacional de Salud Publica (INSP) con el nombre de
Encuesta de Salud y Capacidad de Respuesta del Sistema de Salud Mexicano, la cual
fue una muestra probabilistica con representatividad nacional de aproximadamente

5 000 hogares. Para el afio 2002, la Secretaria de Salud de México (SSA) decidid
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ampliar los alcances del estudio realizado en 2001 y elabord una encuesta que abarcaba
un mayor nimero de temas e incorporaba nuevos elementos; dicha encuesta se dio a
conocer con el nombre de Encuesta Nacional de Evaluacion del Desempefio (ENED) y

esta es la encuesta base del analisis.

Objetivo de la encuesta

Su objetivo es proporcionar informacion adecuada para apoyar la toma de decisiones
orientadas al mejoramiento de la calidad en los servicios de salud, conocer el estado de
salud de la poblacion, asi como su percepcion sobre ésta y su experiencia con los
proveedores de servicios de salud, construir un marco basal que muestre la morbilidad,
la mortalidad y las barreras de acceso a los servicios mencionados, asi como la calidad

de la atencion.

Descripcion de la encuesta

Se aplicaron dos cuestionarios: uno para el hogar y otro individual, estos se encuentran
en el Anexo A y Unicamente incluye las partes de los cuestionarios que se usaron; el
primero contiene informaciéon sobre el niimero de habitantes en el hogar, revision
general y demografica de los integrantes del mismo, seguridad médica, asi como

indicadores de ingresos y gastos del hogar.

El cuestionario individual se aplico a un informante mayor de 18 afos de edad,
miembro del hogar seleccionado. El informante permitié captar los datos generales de
cada informante seleccionado dentro de la vivienda, su percepcion sobre la salud
mediante la aplicacion de vifietas de descripcion y valoracion de estados de salud.
También capta los factores de riesgo a los que se encontr6 sometido y las defunciones
que se presentaron en el hogar; obtuvo informacion referente a la capacidad de
respuesta del sistema de salud y del alcance de los objetivos sanitarios, mediante la
percepcion de los usuarios, lo que conlleva a la evaluacion de la calidad de la atencion;
¢ésto, nuevamente, con la aplicacion de las vifietas correspondientes a esta seccion. Este
cuestionario  estuvo integrado por nueve secciones: Las caracteristicas
sociodemograficas del entrevistado, la descripcion del estado de salud, valoracion del

estado de salud, factores de riesgo en la salud del entrevistado como tabaco, alcohol,
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actividad fisica y medioambientales o de agua y saneamiento, mortalidad de algin
miembro del hogar, cobertura sobre cuestiones de salud que afectan a los integrantes del
hogar, asi como el tipo de asistencia y tratamiento que recibieron, la capacidad de
respuesta del sistema de salud, la asistencia médica, evaluacién general de los sistemas
de salud, gastos de bolsillo, tiempos de traslado y espera, confidencialidad, autonomia,
comunicacion, eleccion del proveedor de salud y comodidades bésicas, la importancia

que tienen para la poblacion los objetivos de los sistemas de salud.

Diserio muestral

La encuesta cuenta con un disefio muestral probabilistico, polietapico, estratificado y
por conglomerados. Los estratos considerados por la ENED fueron ciudad o area
metropolitana, complemento urbano y rural. La definicion de estos estratos aparece en

el tabla 2.1.

Tabla 2.1. Estratos de localidades
Estrato de localidad Descripcion

Ciudades o areas metropolitanas o
Ciudad o 4rea metropolitana ciudades con mas de 100,000 mil

habitantes o capitales de los estados.

Complemento urbano Localidades de 2,500 a 99,999 habitantes

Rural Localidades menores a 2,500 habitantes

Fuente: Elaboracién propia

El tamafio de muestra para cada estrato se asigné de manera proporcional al nimero de

habitantes dentro del estrato.

Tamarnio de muestra

Para cumplir con los objetivos de la ENED se consider6 que el indicador de importancia
mas pequefio era una proporcion de aproximadamente 9%. Ademads, considerando que
la encuesta deberia permitir obtener estimaciones estatales con un error relativo maximo

de 25%, una confianza de 95%, una tasa de respuesta de 15% y un efecto de disefio de
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1.7, se determind un tamafio de muestra de aproximadamente 1 243 hogares usando la

formula:
2, (1~ Phegr
r’P TR
Donde:
n= Tamano de muestra
P = Proporcion a estimar

7’ = Cuantil de distribucion asociado a un nivel de confianza deseado o

r = Error relativo maximo que se esta dispuesto a aceptar

deff = Efecto de disefio, que es la pérdida o ganancia en la eficiencia del

- I 2
disefio, por tratarse de un disefio compuesto.

TR=  Tasa de respuesta esperada

Este tamafio de muestra fue redondeado a 1 250 viviendas por estado, lo que dio por
resultado un tamafio de muestra de 40 000 viviendas a escala nacional y se calcularon
estimadores para cada una de las entidades federativas como dominios de estudio, es
decir, los resultados obtenidos por la encuesta son representativos para poder hacer
inferencia estadistica, por lo que pueden ser expandidos a la poblacion de cada estado.
El levantamiento de la informacion se llevo a cabo entre noviembre de 2002 y marzo de

2003.
Esquema de seleccion de la muestra
El esquema de seleccion se manejo de dos maneras diferentes, segin se tratara de una

area urbana o rural. Por area urbana se entiende las ciudades o areas metropolitanas y

las del complemento urbano, como se definieron en la tabla 2.1

% Cociente de la varianza del disefio utilizado entre la varianza del muestreo aleatorio simple para un
mismo tamafio de muestra.
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Esquema de seleccion en dreas urbanas

« En la primera etapa se seleccionaron k Areas Geoestadisticas Bésicas (AGEB)® con
probabilidad proporcional al tamafio (PPT).

* Para cada una de las AGEB seleccionadas se eligieron siete manzanas usando
muestreo con PPT.

* Posteriormente, en cada una de las manzanas seleccionadas se escogieron siete
viviendas por medio de muestreo sistematico con arranque aleatorio.

* Finalmente, en cada uno de los hogares de las viviendas seleccionadas se eligio al

entrevistado entre todos los informantes considerados adecuados.

La seleccion del entrevistado se llevo a cabo de acuerdo con las tablas de Kish.

En cada una de las etapas de seleccion el tamafio de la unidad de muestreo se definié

como el namero de habitantes en ella.

Las constantes m y k quedaron en funcion del tamafio del estrato en la entidad.

Esquema de seleccion en dreas rurales

* En la primera etapa se seleccionaron £ AGEB rurales con probabilidad proporcional al
tamano.

» Para cada AGEB seleccionada, mediante muestreo sistematico, se eligieron cinco
segmentos de 10 viviendas cada uno.

* En cada uno de los hogares de las viviendas que integraban los segmentos
seleccionados se usaron las tablas de Kish para escoger al entrevistado de entre los

informantes adecuados en la vivienda.

En este caso la constante & estuvo en funcion del tamario del estrato en la entidad.

3 Area Geoestadistica Bésica. Constituye la unidad basica del Marco Geoestadistico Nacional y se
clasifican en dos tipos. Area Geoestadistica Basica Urbana o Area Geoestadistica Basica Rural. La
primera se define como el area geografica ocupada por un conjunto de manzanas generalmente de 1 a 50,
perfectamente delimitadas por avenidas, calles, andadores o cualquier otro rasgo facil de identificacién y
cuyo uso del suelo sea principalmente habitacional, industrial de servicios, etc. Y la segunda se ubican en
la parte rural, cuya extension es de 8 500 hectareas y se caracterizan por el uso de suelo agropecuario.
INEGI
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Resultados de la encuesta

En total se realizaron entrevistas a 38 746 de las 40 000 viviendas seleccionadas en la
muestra. Esto implica que la tasa de respuesta del estudio fue de 96.9% y la de no
respuesta 3.1%, la distribucion de la tasa de no respuesta por entidad federativa fue
menor al 15% que era lo que se tenia previsto. La mayor de estas tasas, se obtuvo en el
estado de Guerrero que fue de 8.6%. Lo anterior se tradujo en una mejora de las
capacidades de inferencia de la encuesta al permitir la estimacion de proporciones
estatales mas pequefias y se mantiene el resto de los parametros fijos para el calculo de

los factores.

La informacion se almaceno en 7 bases de datos; 1 base contiene la informacion de los

hogares y 6 bases para la informacién del cuestionario individual.

2.2 Definicion de depresion mayor

La palabra depresion viene del latin depressus que significa abatido, derribado.
Basicamente, la caracteristica esencial de un episodio depresivo es un periodo de al
menos dos semanas en el que existe un estado de &nimo deprimido o una pérdida de

interés o placer por casi todas las actividades.

La definicidon de depresion a usar en este trabajo esta basada en una cédula con criterios
diagnosticos definidos por el Manual Diagndstico y Estadistico de las Enfermedades

Mentales (DSM IV)*

Se considera que existe depresion mayor cuando el individuo entrevistado refiere tener
todos los sintomas siguientes: haberse sentido triste o vacio la mayor parte del dia
(Criterio A1) o bien; haber perdido interés por casi todas las cosas, incluyendo las que
normalmente solia disfrutar (Criterio A2); ademas de sentirse con falta de energia o
cansado constantemente (Criterio A6); que estos sintomas se presentaran durante la

mayor parte del dia, casi todos los dias y que persistieran por un periodo minimo de dos

4 . . r
Por sus siglas en inglés
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semanas, presentar alteraciones del apetito (Criterio A3), dificultad cognitiva (Criterio

A8).

2.3 Importancia del diagnostico de depresion mayor

La depresion se integra en el conglomerado de trastornos mentales que cada dia cobran
mayor importancia en el mundo y Murray (1997) estima que en 2020 serd la segunda
causa de afios de vida saludable perdidos a escala mundial y la primera en paises

desarrollados.

Los trastornos mentales tienen un fuerte impacto sobre la vida de los individuos, la
familia y la sociedad en su conjunto. Se calcula que mas de 20% de la poblacion
mundial padecera algiin trastorno afectivo que requiera tratamiento médico en algun
momento de su vida (Remick 2002). La Organizacion Mundial de la Salud (OMS) en el
Informe Mundial sobre la Salud de 2001, refiere que la prevalencia puntual de
depresion en el mundo en los hombres es de 1.9% y de 3.2% en las mujeres; la
prevalencia de depresion para un periodo de 12 meses es de 5.8% y 9.5%,

respectivamente.

En México se han llevado a cabo algunos estudios epidemioldgicos para estimar la
prevalencia de trastornos mentales, incluidos los trastornos y episodios depresivos,
identificando, ademas, el proceso de busqueda de ayuda. Entre los trabajos previos cabe
destacar un estudio llevado a cabo como parte de la Encuesta Nacional de Adicciones en
1988, en el cual se incluyd una seccion para investigar la prevalencia de trastornos
mentales en personas de entre 18 y 65 afios de edad. Medina-Mora (1992) refiere como
uno de los principales hallazgos que 34% de la poblacion estudiada presentd uno o mas
sintomas de depresion durante el mes anterior al estudio. El 13% de la poblacion
presentd sintomatologia severa con importantes variaciones de acuerdo con el sexo del

entrevistado: 8.5% entre los hombres y 17% en las mujeres.
En otro estudio con base en la Encuesta Nacional de Epidemiologia Psiquiatrica, llevada

a cabo en 2002 entre poblacion urbana de 18 a 65 anos de edad, concluyd que los

trastornos afectivos (dentro de los que se incluyen los trastornos depresivos), se ubican,
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respecto al resto de los trastornos investigados, en tercer lugar en frecuencia para
prevalencia alguna vez en la vida (9.1%), después de los trastornos de ansiedad (14.3%)
y los trastornos por uso de sustancias (9.2%). Al limitar el andlisis de la encuesta a los
12 meses previos a su aplicacion, los trastornos mas comunes fueron los de ansiedad,

seguidos por los afectivos.

Al analizar los trastornos individualmente, el episodio depresivo pasa a un quinto lugar
(luego de las fobias especificas, los trastornos de conducta, la dependencia al alcohol y
la fobia social), con una prevalencia de 3.3% alguna vez en la vida. Sin embargo entre

las mujeres, la depresion mayor ocupa el segundo lugar (Medina y Col. 2003).

2.4 Objetivo del estudio

El objetivo del estudio en este trabajo es presentar las estimaciones de prevalencia de
depresion mayor en la poblacion adulta en México, asi como el porcentaje de personas
deprimidas que han sido diagnosticadas médicamente y a través de un modelo multiple
de regresion logistica encontrar factores determinantes que pudieran incidir en que un
individuo presente episodios de depresion mayor, a partir de los datos generados por la
encuesta nacional de evaluacion del desempefio cuyo trabajo de campo se llevo a cabo

entre noviembre de 2002 y marzo de 2003 y que se detall6 anteriormente.

52



Capitulo III

Aplicacion del Modelo de Regresion Logistica en el Diagnostico

de Depresion en Poblacion Adulta en México

En este capitulo se hace la aplicacion del modelo de regresion logistica para determinar
el efecto conjunto de factores que pudieran incidir en el diagndstico de episodios de

depresion mayor definido en el Capitulo II.

En primer lugar se lleva a cabo la descripcion de los datos que se usaran en el andlisis,
posteriormente se muestra cuales fueron los criterios que se usaron para diagnosticar la
prevalencia de eventos depresivos en los adultos en México. Posteriormente se
describen las caracteristicas tanto de la variable dependiente como de las variables
independientes; para la ejecucion del procedimiento se usd el paquete estadistico
STATA 8, con base en lo que se vio en el Capitulo I, con la finalidad de identificar las
variables explicativas que resultan ser significativas en el modelo establecido y
finalmente se hace la interpretacion de los coeficientes obtenidos con sus intervalos de

confianza.

3.1 Informacidn utilizada

La informacién se obtuvo de la Encuesta Nacional de Evaluacion del Desempefio que
se detallo en el Capitulo II. Para el analisis de datos de esta tesis, unicamente se usoé la
informacion del cuestionario individual del cual se extrajo informacion de
caracteristicas sociodemograficas del individuo, tales como la residencia, el tipo de
localidad en el que reside, el sexo, la edad, el estado civil, el grado de escolaridad,

desempleo, el estado de salud que refiere el entrevistado.

La informacién necesaria para el calculo de depresion mayor se definié en el Capitulo 11

a través de la parte del cuestionario que se refiere a cobertura: estados cronicos:
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diagnostico y tratamiento, en donde se aplicaron las siguientes preguntas, acotadas a un
periodo de los ultimos 12 meses previos a la fecha de aplicacion del cuestionario, el
levantamiento de la informacion se llevd a cabo entre noviembre de 2002 y marzo de

2003. En el cuestionario se preguntd especificamente:

o Algln periodo de varios dias en el que la mayor parte del dia se sintiera triste,
vacio o deprimido (DEPRIMIDO).

« Un periodo de varios dias en el que perdiera el interés por casi todas las cosas de
las que suele disfrutar, como sus aficiones, sus relaciones personales o su trabajo
(DESINTERES).

e Un periodo de varios dias en el que se sintiera con falta de energia o cansado

constantemente. (FATIGA).

Entre paréntesis se describe el nombre de la variable, ademas si el entrevistado
contestaba afirmativamente alguna de estas preguntas, el encuestador debia

preguntar ademas:

o Si ese periodo de pérdida de interés o falta de energia dur6 mas de dos semanas
(SEM2DEPRI).

e Si ese periodo de pérdida de interés o falta de energia se produjo durante la
mayor parte del dia, y casi todos los dias (FATIDIA).

« Si habia perdido el apetito durante ese periodo (APETITO).

o Si el entrevistado not6 que su pensamiento se hacia mdas lento durante ese

periodo (PENSAMIENTO).

Ademas se preguntd si el individuo habia sido previamente diagnosticado por algin
médico por padecer depresion, en caso de contestar afirmativamente se le pregunt6 si
¢éste habia recibido algun tratamiento o medicamento. En todos los casos se tomd en
cuenta el procedimiento de muestreo para ponderar las observaciones y para estimar la

varianza compuesta de las estimaciones.

54



3.2 Variable de respuesta o variable dependiente

La construccion de la variable de respuesta se basd en los criterios definidos en el
Capitulo 1II, seccidon 2.2 que define los episodios depresivos, basados en una cédula con
criterios definidos por el Manual Diagnodstico y Estadistico de las Enfermedades
Mentales, considerando que existia depresion mayor cuando el individuo entrevistado

referia tener los sintomas de la forma siguiente:

VAR, = DEPRIMIDO U DESINTERES
VAR, = FATIGA N SEM2DEPRI N FATDIA N APETITO N PENSAMIENTO
DEPRE CAL = VAR, "VAR,

La variable DEPRE CAL se define como una variable dicotomica de la siguiente

mancra:

1 = Prevalencia de depresion

0 = No existe depresion

Con base en los datos que proporciona la encuesta, la prevalencia de depresion mayor
en adultos en México es de 4.5% vy es de 25% la prevalencia de adultos que padecen

depresion y ya han sido diagnosticados.

Encontrando que por cada individuo diagnosticado existen 3 individuos que padecen

depresion, pero que no han sido diagnosticados por algiun especialista de la salud.
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3.3 Variables explicativas o variables independientes

En el modelo logistico no existe ninguna restriccion sobre la escala de medicion de las
variables independientes, éstas pueden ser dicotdmicas, numéricas discretas o continuas.
Para el caso en que se tenga una variable independiente categorica u ordinal, la
propuesta seria generar las variables indicadoras para cada una de las categorias de la

variable.

Para empezar con cualquier tipo de andlisis, se debe tener un cuidado especial sobre las
variables que se vayan a utilizar, ya que se debe especificar el tipo de variable ya sea
categoérica o continua. Una variable continua es aquella que puede tener cualquier valor
que sea posible dentro de un rango de valores de numeros reales. Las variables
categoricas pueden ser de diversos tipos: dicotdmicas por ejemplo: el sexo (hombre o

mujer), politdmicas no ordenadas, politdmicas ordenadas.

Las variables categéricas que se tienen estan constituidas entre 2 y 6 categorias y es
necesario establecer la categoria de referencia o de comparacidon, técnicamente
cualquier valor puede serlo, pero debe tomarse en cuenta aquella que tiene sentido desde
el punto de vista del problema que se trabaje; ya que se puede cambiar la interpretacion

de cada coeficiente (£,), en general, se cuantifica el efecto de cada categoria con

respecto al valor de referencia que se haya establecido.

En la tabla 3.1 se establece la etiqueta con la que se nombra a cada variable, su
descripcion, se especifican las categorias, el tipo de la variable, como est4 codificada en

la base de datos y por ultimo el porcentaje muestral.

La definicion de las categorias de los estratos de localidad se muestran en el tabla 2.1
del Capitulo II. La variable de escolaridad se refiere a escolaridad basica cuando el
individuo indica haber cursado al menos el kinder o la primaria o secundaria completa,
para el caso de educacion media si el entrevistado contestd haber cursado la preparatoria

o bachillerato o bien una carrera técnica o comercial y la escolaridad superior si el

56



entrevistado hizo referencia de contar con estudios profesionales o bien de maestria y/o

doctorado.

Tabla 3.1. Descripcion de las variables independientes

Variable independientes
Etiqueta Descripcion Categorias Tipo Codificacién | % de muestra
Rural 0 23.03
Complemento 1
Stloc Tipo de localidad Urbano Categorica 24.28
Ciudad o area 9
metropolitana 52.70
Sex Sexo del encuestado Hom'bre Dicotomica 0 42.01
Mujer 1 57.99
Age Edad del ecncuestado Mayor?s de 18 Numerica [18, 100]
afos 100.00
Soltero 0 20.08
Casado 1 57.10
. L Separado L 2 3.86
Civil2 Estado civil del encuestado . ) Categorica
Divorciado 3 1.30
Viudo 4 6.13
Unién libre 5 11.53
Ninguna 0 12.36
Escol Escolaridad BaS|c.:a Categodrica ! 63.93
Media 2 15.56
Superior 3 8.15
Desem Desempleo Trabaja. Dicotomica 0 49.12
No trabaja 1 50.88
Edo salud El entrevistado opina sobre su Bueno Cateqérica 0 66.19
o_salu estado de salud Regular gori 1 28.41
Malo 2 5.39

Fuente: Elaboracién propia

3.4 Analisis del modelo de regresion logistica para medir la

asociacion de las variables independientes.

El analisis se realiza a través del modelo de regresion logistica para cada una de las

variables independientes referidas en la tabla 3.1, con el fin de encontrar cuales de ellas

resultan ser estadisticamente significativas para lo cual se usa la prueba de Wald y la del

cociente de verosimilitud con un nivel de significancia del 95%.

Las variables estadisticamente significativas a un nivel de confianza del 95% fueron:

sexo, edad, estado civil, escolaridad, desempleo, el estado de salud que refiere el
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entrevistado. Las corridas del programa que arrojan estos resultados se encuentran en el

Anexo B.1.

Una observacion importante es que la variable de estrato de localidad (STLOC) no

resultd significativa ‘Z ‘ = ‘1.71‘ que es menor al valor en tablas de 1.96 y por lo tanto la

variable no es significativa.

La observacion que puede hacerse es en relacion a la definicion de “rural”, esta
definicién se basa exclusivamente en el tamafio poblacional que se define como
localidades menores a 2 500 habitantes, que ciertamente no coincide con otras
definiciones que pudieran existir de “rural” en donde asocian ciertas variables
demograficas o econdmicas, de acuerdo con los resultados que se obtuvieron de la
encuesta la prevalencia de depresion en areas rurales es casi de la misma magnitud que
la prevalencia de depresion en zonas urbanas, en el caso de las mujeres e incluso mas

alta en el caso de los hombres como puede apreciarse en la tabla 3.2.

Tabla 3.2. Descripcion de las variables independientes

Tipo de locahdad Wlujeres Hombres  [[Ambos
Eural 5.9% 3.5% 4 9%
Cudades medianas & 0% 2.9% 4%
Capitales o areas
5.7% 1.9%
metropolitanas ’ ’ 4 2%

Fuente: Elaboracién propia

3.5 Anadlisis del modelo de regresion logistica multiple

Una vez identificadas las variables independientes significativas, se construye el modelo
de regresion logistica multiple a partir de las siguientes variables explicativas sefialadas
en el tabla 3.1: sexo, edad, estado civil, escolaridad, desempleo y la opinién que el
entrevistado refiere de su estado de salud, con la finalidad de estimar la fuerza de
asociacion entre la exposicion y el evento de interés y determinar si esta asociacion es

estadisticamente diferente del valor nulo.
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La salida del programa se encuentra en el Anexo B.2.1 La tabla siguiente muestra las
variables explicativas, con su respectiva etiqueta y los valores de los coeficientes, el

error estandar, la estadistica de Wald y el valor P asociado a la prueba en cuestion.

Tabla 3.3 Coeficientes, estadistica de Wald

Estadistica de
Descripcion Variable Coeficiente (b) | Error estandar Wald (z) P>z
Sexo sex 0.6872 0.1118 6.15 0.000
Edad age 0.0067 0.0027 2.50 0.012
Desempleo desem 0.0433 0.1051 0.41 0.681
Basica _lescol_1 -0.2321 0.1031 -2.25 0.024
Media _lescol_2 -0.8335 0.1719 -4.85 0.000
Superior _lescol_3 -0.7075 0.2063 -3.43 0.001
Casado _lcivil2_1 0.0075 0.1412 0.05 0.958
Separado _lcivil2_2 0.4913 0.2207 2.23 0.026
Divorciado _lcivil2_3 0.3030 0.2477 1.22 0.221
Viudo _lcivil2_4 0.1905 0.1815 1.05 0.294
Unién libre _lcivil2_5 0.1307 0.1770 0.74 0.460
Regular _ledo_salu~1 1.2811 0.0963 13.30 0.000
Malo _ledo_salu~2 2.0157 0.1246 16.18 0.000

Fuente: Elaboracién propia

Al considerar todas las variables, la aportacién de la variable desempleo (véase tabla

3.3), no resulta ser estadisticamente significativa, en donde el valor de \Z \ = \0.41\ que

es menor al valor de Z en tablas de 1.96.

Por otro lado en la tabla 3.3 se observa que la variable estado civil resulta significativa
para la categoria casado, al excluir la variable del modelo, se comprueba que su

contribucion al modelo es irrelevante como se aprecia en la tabla 3.4.

Tabla 3.4. Comparacion de modelos

Log pseudo-likelihood
Modelo nulo -7050.8851
7 variables -6308.8592
12 variables -6297.2028

Fuente: Elaboracién propia

Entonces las variables que resultaron asociadas significativamente fueron sexo, edad,
escolaridad y la opinién que refiere el entrevistado de su estado de salud, como se

muestra en la tabla 3.5.
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Tabla 3.5 Coeficientes, estadistica de Wald e intervalos de confianza

Descripcion Variable Coeficiente Error Estadistica P>z Intervalo de
(b) estandar [de Wald (z) confianza 95%

Sexo sex 0.7516 0.0915 8.21 0.000 0.5722 || 0.9309
Edad age 0.0081 0.0024 3.38 0.001 0.0034 || 0.0128
Basica _lescol_1 -0.2371 0.1034 -2.29 0.022 -0.4398 | -0.0345
Media _lescol_2 -0.8533 0.1686 -5.06 0.000 -1.1837 | -0.5228
Superior _lescol_3 -0.7367 0.2031 -3.63 0.000 -1.1349 | -0.3385
Regular _ledo_salu~1 1.2811 0.0964 13.29 0.000 1.0922 || 1.4701
Malo _ledo_salu~2 2.0172 0.1249 16.15 0.000 1.7724 || 2.2619

Fuente: Elaboracién propia

Para efectos de verificar que tan bueno es el ajuste del modelo a los datos se realizé una

prueba de bondad de ajuste basada en el estadistico ¥ de Pearson;

Lo que se desea es confrontar la hipdtesis nula y la hipotesis alternativa

Hy,=p,#0 vs H,=p,=0

El valor obtenido para el estadistico y*> es de 0.2532 apoya la hipotesis nula y sugiere
que el modelo propuesto ajusta razonablemente bien a los datos. Esto aunado a que el
nimero de patrones de covariables (J =1505) es considerablemente menor al tamafio
de la muestra (n = 38656) por lo que se puede concluir que el modelo tiene un buen

ajuste.

3.6 Interpretacion de los coeficientes

Los momios asociados a cierto suceso se definen como la razon entre la probabilidad de
que el suceso ocurra y la probabilidad de que el suceso no ocurra, es decir, un nimero
que expresa cuanto mas probable es que se produzca frente a que no se produzca el
suceso en cuestion y se sabe que una vez conocidos los momios se puede obtener la

probabilidad de que el suceso ocurra.

De modo que ambas informaciones son de alguna manera equivalentes y expresan la

misma nocidn: cuantifican cuan probable es que algo ocurra, en particular, el riesgo de
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un acontecimiento. En este punto es menester recordar el concepto de riesgo relativo
que sintetiza cuanto mas probable es desarrollar algun sintoma o padecimiento si se

estuvo expuesto a cierto factor y no haber estado expuesto a ¢l.

Por este motivo, en el contexto de la regresion logistica es de gran importancia la
interpretacion de los momios ya que por medio de este estimador se establece la

relacion directa que existe entre la variable respuesta y las categorias explicativas

seleccionadas. Cuando se tiene un valor resultante de S, > 0 la funcion es creciente y si

el valor resultante es /3, < 01la funcion es decreciente.

Si se parte de la variable dependiente:

i

1 deprimid
y _{ eprimido

0 no deprimido

Y la variable explicativa:

1  Mujer
X, =
0 Hombre

El cociente de momios queda de la siguiente manera:

Momio(depre\sex =m,age = X, esll = x, esl2 = x, sall = x,sal2 = x) 751559 _ ) 1o
= =e =2.

- Momio(depre\sex =h,age = x, esll = x,esl2 = x,sall = x,sal2 = x)

La interpretacion del momio se tiene que realizar para una de las variables
estadisticamente significativas, mientras que las demds permanecen constantes,
entonces la probabilidad de riesgo de que una mujer presente eventos de depresion es de

2.1 veces la probabilidad que de un hombre.

En cuanto a la variable explicativa edad, la probabilidad de que una persona presente

eventos de depresion se incrementa conforme incrementa la edad.
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w(c)=exp(cB,,.)

Para la variable de escolaridad la categoria de referencia es cuando el entrevistado
contestdO no contar con ningun grado de escolaridad, teniéndose una exposicion

protectora para las demas categorias. Véase la tabla 3.6.

Tabla 3.6 Cociente de momios e intervalos de confianza

Depre_cal Comen?e de [Intervalo de confianza 95%]
momios

sex 212 1.77 2.54
age 1.01 1.00 1.01
_lescol_1 0.79 0.64 0.97
_lescol 2 0.43 0.31 0.59
_lescol_3 0.48 0.32 0.71
_ledo_sal1 3.60 2.98 4.35
ledo sal2 7.52 5.89 9.60

Fuente: Elaboracién propia

Para esta variable la probabilidad de riesgo de que una persona sin estudios presente
episodios depresivos es 1.2 veces en comparacidon con una persona que cuenta con
estudios bésicos y de 2.3 y 2.1 en comparaciéon con una persona que cuenta con

estudios medio y superior respectivamente.

Y por ultimo, la variable sobre la opinion que una persona refiere de su estado de salud,
muestra que es 3.6 y 7.5 veces mds probable presentar eventos depresivos en personas
que refieren estados de salud regulares o malos que aquellas que refieren contar con un

estado bueno de salud.

Al repetir los modelos de manera diferenciada para cada uno de los sexos se encontro,
como puede observarse en el Anexo B.3.2, inicamente en el caso de los hombres que la
condicion de desempleo resulto significativamente asociada a la presencia de depresion
siendo 1.6 veces mas probable que un individuo sin empleo sufra de episodios
depresivos que un individuo que tiene empleo, ademas de que la variable edad en el
caso de los hombres no resultd significativa siendo significativa unicamente en las

mujeres.
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Conclusiones

El carécter aleatorio del procedimiento muestral permite que diversas estimaciones sean
representativas del fendmeno en diferentes niveles de desagregacion. Sin embargo, la
medicion mediante encuestas tiene sus problemas particulares sobre todo cuando una

encuesta pretende abarcar varios temas, dejando de profundizar en ciertos topicos.

La medicion llevada a cabo con la ENED 2002, se baso en siete reactivos, puede tener
ciertos problemas relacionados con la especificidad del instrumento para el calculo de la
depresion, debe tomarse en cuenta que la seleccion de los reactivos incluidos en la
encuesta se baso en los criterios diagnosticos del DSM 1V, el cual se detalld6 en el
capitulo II, dicha definicion en este trabajo cumple cabalmente con esta disposicion. No
obstante, la encuesta no permiti6 utilizar algunos criterios de exclusion como son los
asociados a que la sintomatologia depresiva esté asociada a un duelo reciente o a un
deterioro fisioldgico. Esta ultima consideracién indudablemente puede estar afectando
la especificidad del instrumento. Adicionalmente, el instrumento utilizado tampoco
tiene capacidad para distinguir el nivel de severidad del trastorno depresivo, pero de

momento es el que esta disponible.

Los resultados presentados muestran que el diagndstico de trastornos depresivos es mas
frecuente entre las mujeres siendo la prevalencia de depresion en las mujeres mas o
menos el doble de la observada en los hombres. La mayor parte de los antecedentes,
nacionales e internacionales, coinciden en esta diferencia y confirman el éxito de los

procesos estadisticos aplicados en este trabajo.

La relacion de la edad con la depresion, que muestra una clara asociacion positiva en los
resultados, ha mostrado un comportamiento consistente en otros estudios; los resultados
de esta tesis coinciden con la Encuesta Nacional de Epidemiologia Psiquiatrica en
México al identificar mayor prevalencia conforme se incrementa la edad (Caraveo y Col

1997).
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Con relacion al tipo de comunidad, el primer comentario que debe hacerse es con
relacion a la definicion de “rural”. En México esta definicion se basa exclusivamente
en el tamafo poblacional de la comunidad por lo que no necesariamente tiene el mismo
significado que en otros paises y, por lo tanto, son dificiles las comparaciones en ese
sentido. De acuerdo con los resultados, la prevalencia en las areas rurales es de la
misma magnitud que en las zonas urbanas en el caso de las mujeres e incluso mas alta
en el caso de los hombres. Evidentemente hay una importante asociacion entre las
condiciones de marginacion que son frecuentes en las zonas rurales y la alta prevalencia

de depresion. Sin embargo la variable de estrato de localidad no resulté significativa.

Algunas de las variables asociadas encontradas en el andlisis como asociadas a la
presencia de depresion son indicadores de vulnerabilidad o marginacion social. La alta
prevalencia asociada a los niveles mas bajos de escolaridad, a las edades més avanzadas
y al sexo femenino puede interpretarse como la manifestacion de una mayor
vulnerabilidad de estos grupos a los diversos factores que pueden condicionar el

desarrollo de un episodio depresivo.

Una variable adicional que ha sido referida como detonador de este tipo de episodios, y

que en el estudio mostr6 asociacion solo en el caso de los hombres, es el desempleo.

De cualquier modo, es notable que algunas variables que determinan una mayor
probabilidad de desarrollar depresion también se asocien con una probabilidad menor de
ser diagnosticados en ambitos clinicos. Esta combinacion cierra asi un circulo perverso
donde los mas vulnerables son asimismo los que mas dificultad tienen para acceder al
tratamiento de su padecimiento. Este hecho multiplica las consecuencias negativas de la
enfermedad, disminuyendo la calidad de vida de los individuos afectados en particular y
de la poblacion en lo general, ya que los individuos deprimidos disminuyen su
productividad, afectan la dindmica familiar y, si no son atendidos, tienen mayor

probabilidad de sufrir un desenlace fatal.
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Anexo A

Cuestionarios
SECRETARIA DE SALUD
_/: DIRECCION GENERAL DE EVALUACION
DEL DESEMPENO

ENCUESTA NACIONAL DE EVALUACION DEL DESEMPENO 2002

CUESTIONARIO DE HOGAR

IDENTIFICACION GEOGRAFICA

ID. Num. de cuestionario: | | | I I | Ent. Fed. I | |

Mun. o Del. | Estrato | |

1-Urbano
2-Rural

Datos generales

(Cuantas personas viven permanentemente en esta casa? |___ | |
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A. REVISION GENERAL Y DEMOGRAFICA

A

B

C

D

F |

Mayores de 6 afios

Mayores de 15 afios

N 1¢Cudles son los 2. Relacién con el jefe de | 3.;,Cudntos 4 ;Hasta  qué  afio|5.;Cudlessu |6.;Enque ¢En promedio cual
U nombres de las familia afios estudio? estado civil? trabaja e? su 1ngres{;) enel
g[ personas que viven en cumplidos (Anotar el codigo y actualmente? | WMo mes:
R esta casa? ellella......cccoeivennnne 01 | tiene el total de aiios Soltero..............
o €SPOSO0(@)..vuvvverrnnns 02 ? estudiados) gasadod.... -~ | Empleado

(por favor digame los | hijo(a)........ .03 | (nombre) De.para. 0& """"" piblico............ 1
D | nombres de los nuera/yerno... .04 No fue a la escuela........ 0 VOTEAACO- oo Empleado del
E integrantes de la nieto(a) 05 Primaria.........ccoo..conrvvenn. 1| Viudonnn..s sector privado.2

2. T Tec. C/Prim................ 2 5 . . Independiente.3

familia empezando padre/madre.............. 06 Secundaria 3 Unién Libre......6 | Empresario.....4
g con los hombres de SUEELO()....vrveerreecn 07 Tee ClSec. 4 | NS 8 | Otros 5
o mayor a menory hermano(a)................ 08 Prepa o Vocacional......5 | VG d
I después las mujeres en | compaifiero(a)............ 09 Tec. C/Prepa................6
S el mismo orden ) abuelo(a).......... .10 Licenciatura... .
T otro familiar..... .11 Postgrado........cc.ccc....
R sin parentesco...........12 NS s
o NOMBRE ( variable | desconocido.............. 13 NCeorcces

omitida en la base de . ~
datos) Nivel | Afios
Hombres
0400 L L L L | L [
001 L L L L | L .
0402 L L L L | L .
0403 L L L L L | L
0404 L L L L L | L
0405 L L L L L | L
0406 L L L L L | L
Mujeres

0407 L L L L L | L
0408 L L L L L | L
0409 L L L L | L .
0410 L L L L | L .
ol L L L L | L .
i L L L L | L .
ol L L L L L | L

Preguntas para todos los hogares

Q0500. ;Quién es el jefe del hogar?

Anote el nimero de registro que le
corresponde
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0600 SEGURO MEDICO

Quisiera hacerle algunas preguntas acerca del seguro médico. Cuando decimos que alguien estd cubierto por un seguro médico nos
referimos a que esta persona esta protegido(a) por una organizacioén que cubre sus gastos médicos.

Entrevistador haga las preguntas para cada miembro del hogar en el mismo orden en que fueron anotados (respetando su

numero de registro)

N | Q0600. ;Esta QO0601. ;Esta cubierta | Q0602. ;Esta cubierta Q0603. ;Cuanto QO0604. El tinico motivo | Q0605.  ;Quien  estd
U [ cubierta esta esta persona por algiin | esta persona por algin paga al afio por el | de que esta persona esté | suscrito al plan de seguro
M persona por algin | plan de seguro médico | plan de seguro médico seguro médico asegurada /es por su médico que cubre a esta
R plan de seguro obligatorio? voluntario? voluntario relacion con alguien que | persona?
o |meédico? (NOMBRE)? tiene seguro médico?
Nota: por prestacion
D laboral (ya sea INDIQUE el numero de
E derechohabiente o registro del hogar de la
beneficiario) Ninguno............... 0 persona en cuestion.
RS 1 , v S 1
E  INo 5 8i, a cual? Q0604 N Si 1 {4
G | NOw p-p- O i la persona no esta en
I Ninguno............... 0 Privado.............. el hogar, escriba 9999
S IMSS........ 1 Seguro Popular Pase a la siguiente
T ISSSTE.. ) IMSS voluntario........... persona
R PEMEX.... .3 Otr0S...ceveveeienienieniennenns 4
(¢} SEDENA............ 4
MARINA........... 5
OTROS.............. 6
Hombres
0400 1 Ll Ll [ T T I L N T I
001 Ll Ll 1 [ T I Ll [ T I
0402 1 Ll 1 [ T I Ll [ T I
0403 1 1 1 [ A N 1 [ A N
0404 1 Ll 1 [ T I Ll [ T I
0405 1 1 1 I A O 1 I A O
0406 L L L [ L [
Mujeres
0407 1 1 1 [ A N 1 [ A N
0408 1 Ll 1 [ T I Ll [ T I
0400 L L L [ L [
0410 1 1 1 I A O 1 I A O
oall L L L [ L [
0412 1 1 1 I A O 1 I A O
oal3 1 Ll 1 [ T I Ll [ T I
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0700. INDICADORES DE INGRESOS F1JOS (Bajos)

Me gustaria hacerle algunas preguntas sobre su vivienda.

Q0700. Por favor puede usted decirme ;cuantos cuartos
hay en esta casa?

Numero de cuartos

Q0701. ;Cuantas sillas hay en la casa?

Numero de sillas
Ninguna................. 00

Q0702. ;Cuantas mesas hay en la casa?

Numero de mesas

Q0703. ;Cuantos coches hay en el hogar?

Q0704. ;Cuenta su vivienda con electricidad?
(Tiene alguien en su hogar......

QO0705. bicicleta?

Q0706. reloj?

QO0707. una cubeta?

QO0708. una lavadora?

Q0709. un lavavajillas?

QO0710. un refrigerador?

QO0711. un teléfono fijo?

QO0712. un teléfono celular?

QO0713. un televisor?

Q0714. una computadora?
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0800. GASTOS DEL HOGAR
Ahora quisiera hacerle algunas preguntas acerca del gasto de su hogar.

¢ En las ultimas 4 semanas.....

Q0800. cuanto ha gastado su hogar en total? (incluya todo | Cantidad I I I
lo que gast6 en alimentos, servicios, etc.)

Q0801. ;Cuanto ha gastado su hogar en: Cantidad N N A
Alimentos naturales no procesados como (semillas, frutas
y verduras frescas, carne fresca etc.? No incluya
alimentos procesados como salchichoneria, refrescos,
botanas etc.

QO0801a. ;Cuanto ha gastado en combustibles ( gasolina, | Cantidad I S I
gas, carbon, petroleo, etc.)?

QO080ab. ;Cuanto ha gastado en..... Cigarrillos con filtro $: I T
Cigarrillos sin filtro $: I O
Puros $: I

QO0801c. ;Cuanto ha gastado en bebidas que contengan | Cerveza $:
alcohol como... Pulque $:
Whisky $:

Ron $:

Brandy $:
Tequila $:

Vino de mesa $:
Mezcal $:
Aguardiente $:
Otros $:

Q0802. ;Cuanto ha gastado en renta, electricidad, agua, | Cantidad [ T T
teléfono?

QO0803. (En educacion, clases particulares o cursos y | Cantidad [ T T
material escolar?

QO0804. ;En gastos de salud sin contar los reembolsos de | Cantidad I I I I |
los seguros (devolucion de los seguros)?

QO0805. Primas de seguros voluntarios y cotizaciones a | Cantidad [ T T
programas de salud

Q0806. Otros gastos por ejemplo vacaciones, tintoreria, | Cantidad I T N
lavanderia, pago a empleadas domésticas, etc.

Quisiera hacerle algunas preguntas mas concretas acerca del gasto de salud en su hogar. Al contestar las preguntas, piense en todas las
veces que algtin miembro del hogar ha requerido atencion médica en los ultimos 3 meses. Por favor, no cuente los gastos de reembolso
por algtn seguro médico y los gastos de transporte.

(Cuanto ha gastado su hogar durante los ultimos 3 meses en:

QO0807. Hospitalizacion de algin miembro del hogar? Cantidad I N

QO0808. Cuidados de médicos, enfermeras o comadronas | Cantidad [ T T
que no requirieron hospitalizacion?
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Q0809. Cuidados de curanderos o médicos alternativos

Cantidad

QO0810. Dentista Cantidad I O T
QO0811. Tratamientos o medicamentos Cantidad I O T
QO0812. Cuanto ha gastado en lentes, dispositivos para el | Cantidad I N
oido, protesis, etc.

QO0813. Diagnostico y pruebas de laboratorio como rayos | Cantidad I N
X y analisis de sangre

QO0814. Cualquier otro producto o servicio médico que no | Cantidad [ T T

se haya mencionado

Ahora vamos a referirnos al ultimo afio; esto es de (mes) a (mes)

QO0815. En los ultimos 12 meses, ;cuantas veces ha sido
hospitalizado algiin miembro de su hogar?

ANOTE EL NUMERO DE VECES PARA TODOS LOS
MIEMBROS DEL HOGAR EN SU TOTALIDAD SI NO HAY
NINGUNO ESCRIBA 70"

Numero de veces

Si no hay ninguno p.p.Q0817

QO0816. Descontando lo que ya me dijo de los gastos de
hospitalizacion y gastos de seguro médico de las ltimas 4
semanas ahora digame ;cuanto han pagado en este hogar
por gastos de hospitalizacion en los tltimos 12 meses?

Cantidad

En los ultimos 12 meses, ;Con que ingresos pago su hogar

los gastos de salud?

QO0817. Sueldos o salarios actuales de los miembros del
hogar

QO0818. Ahorros familiares (cuenta bancaria, tandas, etc.)

Q0819. Reembolso o devolucion de un plan de seguro
médico

Q0820. Venta de propiedades como muebles, animales,
joyas, coches, etc.

QO0821. Apoyo o regalo en dinero por parte de otros
familiares o amigos que no conviven en su hogar

Q0822. Dinero prestado por algun familiar o amigo

Q0822a. Crédito bancario

Q0823. Otro.
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SECRETARIA DE SALUD

DIRECCION GENERAL DE EVALUACION

[ DEL DESEMPENO

ENCUESTA NACIONAL DE EVALUACION DEL DESEMPENO 2002

CUESTIONARIO INDIVIDUAL A/B

IDENTIFICACION GEOGRAFICA

ID. Num. de cuestionario: |___ | | | | | Ent. Fed. 1
Mun. o Del. | I Estrato ||
1-Urbano
Renglon de la persona entrevistada 2-Rural

Tipo de Cuestionario 1__|

A
B
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Seccion 1000. Caracteristicas sociodemograficas del entrevistado
Antes de preguntarle por su estado de salud quisiera hacerle algunas preguntas de caracter general.

Q1000. ;Cual es su idioma materno?
Encuestador MUJCT..niiieieeieee e 1 | |
Q1001. Circule el sexo segiin corresponda Hombre........cccoveiiiniiiniiincnce 2
. ) . N Afios — p.p.1008 | | |
Q1002. Me podria decir. ;Cuantos afios N/Sooooooeeseesseeseeeeseeseeeesseees e 888 —
cumplidos tiene usted? N/R oo 777
.. Solt s 1
Q1008 ;Cul s su estado civil actual.. Gasado (Ayp L 2
Separado (a)? ....ccceviiiiieeee 3 | |
Divorciado (2)7 .....covveeiiiiiiieeeiiiiieeees 4
ViudO ()7 eeeeieieeee e 5
Union libre? ......coooevviiiiiiiiiiiiee, 6
QlOOQ Z,Hasta que ano aprobo' en la escuela? NINQUNO......ceiiiiiiiiieeeee e 0
Preescolar o kinder .........ccccceveieeennnen. 1
Primaria completa.........ccccccoviiiiis 2 | |
Secundaria completa............c.cccocoeeee. 3 Nivel
Preparatoria o bachillerato completo.... 4
Carrera técnica o comercial................. 5
Profesional..........ccccoooviiniiiiieiee 6
Maestria o Doctorado..........ccccceeveeennes 7
Q1010. ;En total cuantos afios estudio? Afios: I | |
Q1011. ;De las siguientes opciones usted se Si (Cual? No N/R
identifica con alguna...
a) Religion? 1 Q) ) [ I
b) Region del pais? M ® (SRJ
¢) Raza? (D (5) @) [ = T
d) Con algin otro grupo? M ®) ) I R B B
Ahora quisiera hacerle algunas preguntas acerca de su ocupacion laboral.
Q1012. ; En qué trabaja actualmente? Empleado publico (federal, estatal)...........cccevvveeeerereneennnnnen. 1
Empleado particular ( de empresa)..........cceeveeveeneereveeeennnne. 2 |
Independiente ( por Su CUCNLA)........c.ccveeeeereeeieiiriierieeieneeans 3
EMPIesario.......oecverireieeeeiesieeiesiete et 4
Trabajador voluntario (Sin Pago).......ccecerevevvereerreseenennens 5
NO ADAJA. .. 6——1—»p.p.-Q1014
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Legislador, alto funcionario, director de empresa............... 01
Profesional (Ingeniero ,médico, profesor, sacerdote, etc.).. 02 I
Profesional, técnico o asociado profesional (inspector,

Q1013. ;Cual de las siguientes opciones
describe mejor su principal ocupacion
en los ultimos 12 meses?

agente fiNanCiero, €C.).....ovuiirieriiienieeieerireeieeeree e 03

Empleado (secretario, cajero, etC.)......ocevveeveeverereceereeeneenne. 04

Empleado de servicios o ventas (cocinero, agente de

viajes, dependientes, €tC.)......cevvrrrerireiieniieieieeeeneeee e 05

Trabajador en la agricultura 0 pesca.......c..coccevevvevenvecennnne. 06

Artesano o comerciante (carpintero, pintor, joyero, »p.p.Q2000
CAIMICETO, CLC. ). uvrmrrererrrereereretenseenseeseesseeseesseensesseensenseensennns 07

Operador o montador en una planta o maquina ( montador
de equipos, operador de maquinas de coser, conductor,

©LC. )ttt euteeteeeeteesteeeteeteesteeertee et e e bt e ebe e st e sbeenbaeenneenraenaeenreas 08
Trabajador manual (vendedor ambulante, boleros,
©LC. ) tteeuteeteeeiteesteeete e teestteesteeseeebeeebe e bt e tbeenbeeeneeenbaenaeenreas 09
Fuerzas armadas (militar gubernamental)............c..ccceeueee.. 10
Trabajo dOMESLICO.....cuverierrieieieeee et 11
Q1014. 4Cual es el motivo principal por Cuidado de la casa/ de la famlha............. ............................ 1
. Ha buscado pero no ha encontrado trabajo.......................... 2 |
el que usted no trabaja? . . -
Trabaja como vVOluNtario............ceeeeeenircenenienenieeeeeen 3
Estudia / formacidn profesional...........cccccoevverieeniesiieennenns 4
Jubilado / pensionado / demasiado grande para trabajar..... 5
Por tener problemas de salud...........ccccveevveieriiecienieieen. 6
OTu ettt eneens 7
Seccion 2000. Descripcion del estado de salud (Estado de salud general)
Las primeras preguntas se refieren a su estado de salud general, incluida la salud fisica y la mental.
Q2000. En general ;como calificaria hoy su estado MUY DUENO....coevieiieeiieiieee et 1 |
de salud? BUCNO..c..ooiieiiiiec e 2 E—
) Moderado........c.oeeeiinieienieee e 3
MalO...eoiiiieieee e 4
Muy malo......ccoeeeeeeriieiecieecieceeee e 5
Q2001. En general durante los dltimos 30 dias, NINGUNO.c..eeiiiiieiieeieiececceeeeee e 1 |
. ) . . LeVe oot 2 —
(qué grado de dificultad ha tenido para realizar las
. Moderado........cecvererenininieeeee e 3
tareas del trabajo y del hogar?
A0t 4
Extremo imposible de realizar..............ccc......... 5

Seccion Q6000. COBERTURA

Ahora quisiera Hacerle una serie de preguntas acerca de algunos problemas y cuestiones de salud que hayan podido afectarle a usted y a
sus hijos menores de su hogar y el tipo de asistencia o tratamiento que hayan recibido.

ESTADOS CRONICOS: DIAGNOSTICO Y TRATAMIENTO

Q6000. ;Alguna vez le han diagnosticado artritis | Si.......ccecceeverieeverieecierieeeseeeieeee 1 I I
(una enfermedad de las articulaciones)? N0ttt 5

NO SADE.....vveeierieirieiieere e 8 :I__> p.p.Q6003
Q6001. ;Le han puesto alguna vez en tratamiento | Si.......ccccceeeereeierieeienieereeneeeieeeenes 1 I I
por ello? N0ttt 5

NO sabe...oeeveiiiirecieencerccen 8
Q6002.Durante las fltimas 2 semanas ;ha tomado | Si.......ccoooeiieninieiinienieeceeeee, 1 I
algin médicamento o ha segido otro tratamiento? | NO......cccoecveriererienenieieneieeeeeen 5

NO SabE...ouviiieieierieeeceece 8




Q6002a. ;Cuanto le costd el tratamiento para la | Cantidad : I I I
artritis?
Q6009. ;Alguna vez le ha dicho un médico u otro
profesional de salud que tuviera angina de pecho | Si........cocoiiiiiiiiiiininiie 1 I I
(enfermedad del corazén)? NO ittt 5
NO SEDE...cevevvreiieeieieirieeee e 8 p.p.Q6012
Q6010. ;Le han puesto alguna vez en tratamiento | Si........cccceeeererieiienieneeneneeeeeee, 1 I I
por ello? NO ettt
NO SabE...ovviiieieiereceeee 8
Q6011. Durante las tltimas 2 semanas, ¢ha tomado | Si.......ccccceeierieeierieieieeeeeeeee, 1 I
alglin medicamento_o ha seguido otro tratamiento? | NO.......cccocuevireeeirinenenenenenenenens
NO SabE...cuviiieieiereeeee e 8
Q6011a. ;Cuanto le costd el tratamiento para la | Cantidad: I I I
angina de pecho?
Q6017. ;Alguna vez le han diagnosticado asma | Si.......ccccceeverieeieriiecienieeieneeeeee e, 1 I I
(una enfermedad alérgica respiratoria)? N0ttt 5
NO 5abE...c.eeveieiciiiieiiieicecnne 8 p.p-Q6020
Q6018. ;Le han puesto alguna vez en tratamiento | Si.......ccccceevereeeverieeiienieeeeneeieeeennes 1
por ello? NO e 5 I
NO SabE...cvivieiieiiiiciiieee 8
Q6019. Durante las tltimas 2 semanas, ¢ha tomado | Si........coocevieninieiiiinieeeeeeee, 1
alglin medicamento o ha seguido otro tratamiento? | NO.......cccccuevvrvieiriiieninenicnenienenns 5 I
NO SabE...cvieieiieiiiiciiieece 8
Q6019a. ;Cuanto le costd el tratamiento para el | Cantidad: I I I
asma?
Q6025. ;Alguna vez le ha dicho un médico U Otro | Si.....ccvevierierieeieiieieeeeeseeee e, 1 I I
profesional de salud que sufriera depresion? Nttt 5
NO SabE...c.vevieiieiiriiciiiiiecnnen 8 p.p-Q6028
Q6026. ;Ha estado alguna vez en tratamiento ? STt 1
N0ttt I
NO SabE...c.veviiiciiiiciiiiccecnnes 8
Q6027. Durante las tltimas 2 semanas, ¢ha tomado | Si.......ccccceeievieeieiieieieeeeeeeeee, 1
alglin medicamento o ha seguido otro tratamiento? | NO.......cccccuevrvieirinierinenenenenenns 5 I
NO SabE...cviivieiiiiiciciiieee 8
Q6027a. ;Cuanto le costo este tratamiento para la | Cantidad: I I I
depresion?
Durante los tltimos 12 meses ;ha tenido...
Q6028. Algtin periodo de varios dias en el que 1a | Si..ccccceecieiiiniienieieeieeeeceeee e 1
mayor parte del dia se sintiera triste, vacio 0 | NO..cocoooirriervieiiieiieeieeieeiee e 5 I
deprimido? NO SabC...c.vevieicciiecceeceeee 8
Q6029. Un periodo de_varios dias en el que perdiera | Si.........ccoevreiererreeneeienieiene e 1
el interés por casi todas las cosas de las que suele | NO......ccooveeieiieieiieieceee e 5 I
disfrutar, como sus aficiones, sus relaciones |INO Sabe........cccccoevveeevivieiiieeeeineeens 8
personales o su trabajo?
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Q6030. Un periodo de varios dias en el que se
sintiera con falta de energia o cansado(a)
constantemente?

Q6031. ;Este periodo de pérdida de interés o falta de | Si.......cccceeevevcieiniieiieeieeiieceeie e
energia duré mas de dos semanas? NO e I
Q6032. ;Este periodo de pérdida de interés o falta de | Si.......cceevreieieriieninieieieceeeee
energia se produjo durante la mayor parte del dia, V| NO....ocovveeeririenieieceee e I
casi todos los dias?
Q6033. ;Perdi6 el apetito durante este periodo? STttt I
NO e
Q6034. ;Not6 Usted que su pensamiento se hacia | Si......cccccceevvircieenieiieenieniiesienie s I
mas lento durante este periodo? NO ittt
Q6035. ;Alguna vez le han diagnosticado UnN | Si......coceviiiiiiiiiniiniiniiereeeeee I I
problema de esquizofrenia o psicosis? NO ittt
NO SbE....vvieiireeiiieiereee e j p.p.Q6038
Q6036. ;Ha estado alguna vez en tratamiento? I TSR I
NO et
NO SabE...c.eveiicciiecceecece
Q6037. Durante las ultimas 2 semanas, jha tomado | Si.........ccecvvviereriienieiienieiese e
algin medicamento o ha seguido otro tratamiento? | NO......ccooveveeriirierieieceee e I
NO Sabe...cveiieiieiicieee
Q6037a. ;Cuanto le costd el tratamiento para este | Cantidad: I I

padecimiento?
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Anexo B

Resultados de las corridas del paquete Stata 8

B.1. Corridas del modelo de regresion logistica a través del paquete

STATA para cada variable explicativa.

B.1.1 Modelo de regresion logistica variable dependiente depresion y variable

explicativa estrato de localidad.

. logit depre_cal stloc [pweight=p_int ]
(sum of wgt is 7.5575e+07)

Iteration O: Tog pseudo-Tikelihood = -7050.8851
Iteration 1: log pseudo-1ikelihood = -7047.1517
Iteration 2: Tog pseudo-1ikelihood = -7047.1469
Logit estimates Number of obs = 38656
wald chi2(1) = 2.92
Prob > chi2 = 0.0875
Log pseudo-Tikelihood = -7047.1469 Pseudo R2 = 0.0005
| Robust
depre_cal | Coef. std. Err. z P>|z| [95% conf. Interval]
_____________ s
stloc | -.0814096 .0476412 -1.71 0.087 -.1747846 .0119654
_cons | -2.960081 .0671106 -44.11  0.000 -3.091616  -2.828547

B.1.2 Modelo de regresion logistica variable dependiente depresion y variable

explicativa sexo del entrevistado.

. logit depre_cal sex [pweight=p_int ]
(sum of wgt is _ 7.5575e+07)

Iteration O: Tog pseudo-Tikelihood = -7050.8851
Iteration 1: Tog pseudo-likelihood = -6927.4323
Iteration 2: Tog pseudo-Tlikelihood = -6922.8468
Iteration 3: Tog pseudo-Tikelihood = -6922.8343
Logit estimates Number of obs = 38656
wald chi2(1) = 92.62
Prob > chi2 = 0.0000
Log pseudo-Tikelihood = -6922.8343 Pseudo R2 = 0.0182
| Robust
depre_cal | Coef. Std. Err. z P>|z]| [95% conf. Interval]
_____________ S
sex | .8643051 .0898087 9.62 0.000 .6882833 1.040327
_cons | -3.642975 .0767878 -47.44  0.000 -3.793476  -3.492473
| Robust
depre_cal | odds Ratio Std. Err. z P>|z]| [95% conf. Interval]
_____________ S
sex | 2.373356 .213148 9.62 0.000 1.990296 2.830142
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B.1.3 Modelo de regresion logistica variable dependiente depresion y variable

explicativa edad.

. logit depre_cal age[pweight=p_int ]
(sum of wgt is 7.5575e+07)

Iteration O: Tog pseudo-Tikelihood = -7050.8851
Iteration 1: lTog pseudo-1ikelihood = -6918.7742
Iteration 2: Tog pseudo-Tikelihood = -6909.5655
Iteration 3: Tog pseudo-Tikelihood = -6909.5368
Logit estimates Number of obs = 38656
wald chi2(1) = 131.92
Prob > chi2 = 0.0000
Log pseudo-Tikelihood = -6909.5368 Pseudo R2 = 0.0200
T Robust
depre_cal | Coef. Std. Err. z P>|z| [95% conf. Interval]
_____________ oo T
age | .0238689 .0020781 11.49 0.000 .0197958 .027942
_cons | -4.083175 .1085591 -37.61 0.000 -4.295947  -3.870403
| Robust
depre_cal | odds Ratio Std. Err. z P>|z| [95% conf. Interval]
_____________ S m o T
age | 1.024156 .0021283 11.49 0.000 1.019993 1.028336

B.1.4 Modelo de regresion logistica variable dependiente depresion y variable

explicativa desempleo.

. Togit depre_cal desem[pweight=p_int ]
(sum of wgt is 7.5575e+07)

Iteration O: Tog pseudo-1ikelihood = -7050.8851
Iteration 1: Tog pseudo-Tlikelihood = -6971.2575
Iteration 2: Tog pseudo-Tikelihood = -6969.5969
Iteration 3: Tog pseudo-1ikelihood = -6969.5961
Logit estimates Number of obs = 38656
wald chi2(1) = 56.83
Prob > chi2 = 0.0000
Log pseudo-Tikelihood = -6969.5961 Pseudo R2 = 0.0115
T RobUSt
depre_cal | Coef. std. Err. z P>|z| [95% conf. Interval]
_____________ e S
desem | .6445589 .085498 7.54 0.000 .476986 .8121319
_cons | -3.438124 .0706114  -48.69 0.000 -3.57652  -3.299728
| Robust
depre_cal | odds Ratio Std. Err. z P>|z| [95% conf. Interval]
_____________ e S
desem | 1.905147 .1628862 7.54 0.000 1.611211 2.252705

B.1.5 Modelo de regresion logistica variable dependiente depresion y variable

explicativa escolaridad.

. xi: Togit depre_cal 1i.escol[pweight=p_int ]
i.escol _TIescol_0-3 (naturally coded; _Iescol_0 omitted)

(sum of wgt is 7.5575e+07)

Iteration O: Tog pseudo-1ikelihood = -7050.8851
Iteration 1: Tog pseudo-Tlikelihood = -6925.5569
Iteration 2: Tog pseudo-Tikelihood = -6911.5166
Iteration 3: Tog pseudo-1ikelihood = -6911.3996
Iteration 4: Tog pseudo-Tikelihood = -6911.3996
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Logit estimates Number of obs = 38656

wald chi2(3) = 116.32

Prob > chi2 = 0.0000

Log pseudo-Tikelihood = -6911.3996 Pseudo R2 = 0.0198
Robust

depre_cal | Coef Std. Err. z P>|z]| [95% conf. Interval]

_Tescol_1 -.57198 .0966156 -5.92 0.000 -.761343  -.3826169

_TIescol_2 -1.457652 .1559573 -9.35 0.000 -1.763323  -1.151981

_Tescol_3 -1.418452 .1927792 -7.36 0.000 -1.796293  -1.040612

_cons -2.44069 .0826398 -29.53 0.000 -2.602661 -2.278719
Robust

depre_cal | odds Ratio Std. Err. z P>|z]| [95% conf. Interval]

_____________ e

_Tescol_1 .5644068 .0545305 -5.92 0.000 .4670388 .6820742

_Tescol_2 .2327823 .0363041 -9.35 0.000 .1714742 .3160101

_TIescol_3 .2420884 .0466696 -7.36 0.000 .1659128 .3532385

B.1.6 Modelo de regresion logistica variable dependiente depresion y variable

explicativa estado civil.

. xi: Togit depre_cal i.civil2[pweight=p_int ]

j.civil2 _Icivil2_0-5 (naturally coded; _Icivil2_0 omitted)
(sum of wgt is 7.5575e+07)
Iteration O: Tog pseudo-1ikelihood = -7050.8851
Iteration 1: Tog pseudo-Tikelihood = -6960.832
Iteration 2: lTog pseudo-1ikelihood = -6940.6014
Iteration 3: Tog pseudo-1ikelihood = -6940.3177
Iteration 4: Tog pseudo-Tikelihood = -6940.3176
Logit estimates Number of obs = 38656
wald chi2(5) = 101.02
Prob > chi2 = 0.0000
Log pseudo-Tikelihood = -6940.3176 Pseudo R2 = 0.0157
Robust
depre_cal | Coef. Std. Err. z P>|z| [95% cConf. Interval]
_____________ S m o o T
_Icivil2_1 .4890937 .1338732 3.65 0.000 .226707 .7514803
_Icivil2_2 1.154154 .2030846 5.68 0.000 .7561157 1.552193
_Icivil2_3 .8793742 .2330002 3.77 0.000 .4227021 1.336046
_Icivil2_4 1.359186 .156774 8.67 0.000 1.051915 1.666458
_Icivil2_5 .55901 .1724416 3.24 0.001 .2210306 .8969894
_cons -3.602266 .1224435 -29.42  0.000 -3.84225 -3.362281
Robust
depre_cal | odds Ratio Std. Err. z P>|z]| [95% conf. Interval]
_____________ S
_Icivil2_1 1.630837 .2183254 3.65 0.000 1.254462 2.120136
_Icivil2_2 3.17134 .6440503 5.68 0.000 2.129987 4.721812
_Icivil2_3 2.409391 .5613888 3.77 0.000 1.52608 3.803974
_Icivil2_4 3.893023 .610325 8.67 0.000 2.863128 5.293383
_Icivil2_5 1.74894 .3015901 3.24 0.001 1.247362 2.452209

B.1.7 Modelo de regresion logistica variable dependiente depresion y variable

explicativa opinion de su estado de salud.

. xi: Togit depre_cal 1i.edo_saludl[pweight=p_int ]
_Iedo_salud_0-2

i.edo_saludl

(sum of wgt is
Iteration O:
Iteration 1:
Iteration 2:

7.5575e+07)
Tog pseudo-1i
Tog pseudo-1i
Tog pseudo-Ti

kelihood
kelihood
kelihood

(naturally coded; _Iedo_salud_0 omitted)

-7050.8851
-6885.5366
-6481.7908
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Iteration 3: lTog pseudo-1ikelihood = -6470.8628
Iteration 4: Tog pseudo-1ikelihood = -6470.8032
Logit estimates Number of obs = 38656
wald chi2(2) = 413.29
Prob > chi2 = 0.0000
Log pseudo-likelihood = -6470.8032 Pseudo R2 = 0.0823
| Robust
depre_cal | Coef. std. Err. z P>|z| [95% conf. Interval]
_____________ oo Il T lT
_Iedo_salu~1 | 1.450314 .0931442 15.57 0.000 1.267755 1.632874
_Tedo_salu~2 | 2.295545 .1205443 19.04 0.000 2.059282 2.531807
_cons | -3.902464 .0743526  -52.49 0.000 -4.048193 -3.756736
| Robust
depre_cal | odds Ratio Std. Err. z P>|z]| [95% conf. Interval]
_____________ e
_Tedo_salu~1 | 4.264454 .3972093 15.57 0.000 3.552867 5.118562
_Tedo_salu~2 | 9.929845  1.196987 19.04 0.000 7.840341 12.57622

B.2. Corridas del modelo de regresion logistica multiple a través del

paquete STATA para cada variable explicativa.

B.2.1 Modelo de regresion logistica variable dependiente depresion y variables
explicativas sexo, edad, estado civil, escolaridad, desempleo, condicion de

aseguramiento y la opinidn de su estado de salud.

. xi: Togit depre_cal sex age desem i.escol i.civil2 i.edo_saludl[pweight=p_int ]

i.escol _Tescol_0-3 (naturally coded; _Iescol_0 omitted)
j.civil2 _Icivil2_0-5 (naturally coded; _Icivil2_0 omitted)
i.edo_saludl _Tedo_salud_0-2 (naturally coded; _Iedo_salud_0 omitted)
(sum of wgt is 7.5575e+07)
Iteration O: Tog pseudo-Tlikelihood = -7050.8851
Iteration 1: Tog pseudo-Tikelihood = -6784.8073
Iteration 2: Tog pseudo-1ikelihood = -6309.5993
Iteration 3: Tog pseudo-Tlikelihood = -6297.0394
Iteration 4: Tog pseudo-Tikelihood = -6296.9675
Iteration 5: Tog pseudo-1ikelihood = -6296.9675
Logit estimates Number of obs = 38656
wald chi2(13) = 579.11
Prob > chi2 = 0.0000
Log pseudo-Tikelihood = -6296.9675 Pseudo R2 = 0.1069
| Robust
depre_cal | Coef. std. Err. z P>|z| [95% conf. Interval]
_____________ e P
sex | .6872499 .1118152 6.15 0.000 .468096 .9064037
age | .0066765 .0026692 2.50 0.012 .001445 .011908
desem | .0432651 .1051224 0.41 0.681 -.162771 .2493012
_Tescol_1 | -.2320965 .103115 -2.25 0.024 -.4341982  -.0299948
_TIescol_2 | -.8334929 .1719294 -4.85 0.000 -1.170468 -.4965176
_Iescol_3 | -.7075241 .2063239 -3.43 0.001 -1.111912  -.3031366
_Icivil2_1 | .0075046 .1411695 0.05 0.958 -.2691824 .2841917
_Icivil2_2 | .4913335 .2206583 2.23 0.026 .0588512 .9238158
| Robust
depre_cal | Coef. std. Err. z P>|z| [95% conf. Interval]
_____________ e P
_Icivil2_3 | .3030023 .2477124 1.22 0.221 -.1825052 .7885097
_Icivil2_4 | .1904655 .1815139 1.05 0.29% -.1652951 .5462262
_Icivil2_5 | .1306753 .1770333 0.74 0.460 -.2163036 .4776542
_Iedo_salu~1 | 1.281123 .0963194 13.30 0.000 1.09234 1.469905
_Tedo_salu~2 | 2.015653 .1246085 16.18 0.000 1.771425 2.259881
_cons | -4.355173 .2124902  -20.50 0.000 -4.771646  -3.938699
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B.2.2 Modelo de regresion logistica variable dependiente depresion y variables

explicativas sexo, edad, escolaridad, estado civil y opinion de su estado de salud.

. xi: Togit depre_cal sex age i.escol i.civil2 1i.edo_saludl[pweight=p_int ]
i.escol _TIescol_0-3 (naturally coded; _Iescol_0 omitted)
j.civil2 _Icivil2_0-5 (naturally coded; _Icivil2_0 omitted)
ij.edo_saludl _TIedo_salud_0-2 (naturally coded; _Iedo_salud_0 omitted)
(sum of wgt is 7.5575e+07)
Iteration O: lTog pseudo-1ikelihood = -7050.8851
Iteration 1: Tog pseudo-1ikelihood = -6785.0726
Iteration 2: Tog pseudo-Tikelihood = -6309.8544
Iteration 3: log pseudo-1likelihood = -6297.2747
Iteration 4: Tog pseudo-1ikelihood = -6297.2028
Iteration 5: Tog pseudo-Tikelihood = -6297.2028
Logit estimates Number of obs = 38656
wald chi2(12) = 578.25
Prob > chi2 = 0.0000
Log pseudo-Tikelihood = -6297.2028 Pseudo R2 = 0.1069
| Robust
depre_cal | Coef Std. Err. z P>|z]| [95% Conf. Interval]
_____________ o o T
sex .7110191 .0939974 7.56  0.000 .5267876 .8952505
age .0068768 .0026581 2.59 0.010 .0016671 .0120866
_Tescol_1 -.2335912 .1033687 -2.26 0.024 -.4361901 -.0309923
_Tescol_2 -.8351985 .1716326 -4.87 0.000 -1.171592 -.4988047
_TIescol_3 -.7137729 .2050587 -3.48 0.000 -1.115681  -.3118652
_Icivil2_1 .0129608 .141903 0.09 0.927 -.265164 .2910857
_Icivil2_2 .4848752 .2177702 2.23 0.026 .0580534 .9116969
_Icivil2_3 .2980277 .2462818 1.21 0.226 -.1846758 .7807313
_Icivil2_4 .1925874 .1816131 1.06 0.289 -.1633677 .5485425
_Icivil2_5 .1356488 .176871 0.77 0.443 -.211012 .4823096
_TIedo_salu~1 1.281797 .0964122 13.29 0.000 1.092833 1.470762
_Tedo_salu~2 2.017484 .1243764 16.22 0.000 1.77371 2.261257
_cons -4.356859 .2129922 -20.46  0.000 -4.774316  -3.939402

B.2.3 Modelo de regresion logistica variable dependiente depresion y variables

explicativas sexo, edad, escolaridad y opinion de su estado de salud.

. Xi: Togit depre_cal sex age i.escol i.edo_saludl[pweight=p_int ]

i.escol _TIescol_0-3 (naturally coded; _Iescol_0 omitted)
i.edo_saludl _Tedo_salud_0-2 (naturally coded; _Iedo_salud_0 omitted)
(sum of wgt is 7.5575e+07)

Iteration O: Tog pseudo-Tikelihood = -7050.8851
Iteration 1: Tog pseudo-1ikelihood = -6780.5313
Iteration 2: Tog pseudo-Tlikelihood = -6322.0966
Iteration 3: Tog pseudo-Tikelihood = -6308.9396
Iteration 4: Tog pseudo-1ikelihood = -6308.8592

Logit estimates

Log pseudo-Tikelihood = -6308.8592

Number of obs
wald chi2(7)

38656
536.62
0.0000
0.1052

sex
age
_TIescol_1
_Tescol_2
_Tescol_3
_Iedo_salu~1
_TIedo_salu~2
_cons

1

2
-4

Robust

Coef. Std. Err.
.751559 .091511
0080966 .0023988
-.2371124 .1033903
-.8532536 .1685984
7367057 .2031459
.281139 .0964127
.017156 .1248637
.359799 .1814516

Prob > chi2
Pseudo R2
z P>|z]| [95% conf
8.21 0.000 .5722007
3.38 0.001 .0033949
-2.29 0.022 -.4397536
-5.06 0.000 -1.1837
-3.63 0.000 -1.134864
13.29 0.000 1.092173
16.15 0.000 1.772428
-24.03 0.000 -4.715438

.9309172
.0127982
-.0344713
-.5228068
-.338547
1.470104
2.261884
-4.004161

79



B.2.4 Prueba de bondad de ajuste y°> de Pearson

. Ifit

Logistic model for depre_cal, goodness-of-fit test

number of observations = 38656
number of covariate patterns = 1505
Pearson chi2(1497) = 1532.98
Prob > chi2 = 0.2532

B.2.5 Modelo de regresion logistica sexo masculino variable dependiente depresion y

variables explicativas edad, desempleo escolaridad y opinion de su estado de salud.

Xi: 1o?it depre_cal age desem i.escol i.edo_saludl [pweight=p_int ] if sex==0
i.esco _TIescol_0-3 (naturally coded; _Iescol_0 omitted)
ij.edo_saludl _TIedo_salud_0-2 (naturally coded; _Iedo_salud_0 omitted)

(sum of wgt is 3.1746e+07)

Iteration O: Tog pseudo-1ikelihood = -1939.6763
Iteration 1: Tog pseudo-Tlikelihood = -1933.9537
Iteration 2: Tog pseudo-Tikelihood = -1784.4259
Iteration 3: Tog pseudo-1likelihood = -1776.5727
Iteration 4: Tog pseudo-Tlikelihood = -1776.4311
Iteration 5: Tog pseudo-Tikelihood = -1776.4311
Logit estimates Number of obs = 16333
wald chi2(7) = 137.53
Prob > chi2 = 0.0000
Log pseudo-Tikelihood = -1776.4311 Pseudo R2 = 0.0842
| Robust
depre_cal | Coef. std. Err. z P>|z| [95% conf. Interval]
_____________ e
age | .0071945 .0041227 1.75 0.081 -.0008858 .0152749
desem | .3850446 .1755404 2.19 0.028 .0409918 .7290975
_Tescol_1 | -.2476773 .1830106 -1.35 0.176 -.6063715 .111017
_TIescol_2 | -.6546645 .310783 -2.11  0.035 -1.263788 -.045541
_Iescol_3 | -.6170778 .3325202 -1.86 0.063 -1.268805 .0346499
_Tedo_salu~1 | 1.334363 .1777201 7.51 0.000 .9860384 1.682688
_Tedo_salu~2 | 1.871909 .2400939 7.80 0.000 1.401333 2.342484
_cons | -4.439833 .315642 -14.07 0.000 -5.05848 -3.821186

B.2.6 Modelo de regresion logistica sexo femenino variable dependiente depresion y

variables explicativas edad, escolaridad y opinidon de su estado de salud.

. xi: Togit depre_cal age i.escol i.edo_saludl [pweight=p_int ] if sex==1

i.escol _TIescol_0-3 (naturally coded; _Iescol_0 omitted)

i.edo_saludl _Tedo_salud_0-2 (naturally coded; _Iedo_salud_0 omitted)

(sum of wgt is  4.3829e+07)

Iteration O: Tog pseudo-Tikelihood = -4973.2555

Iteration 1: Tog pseudo-Tikelihood = -4748.4643

Iteration 2: Tog pseudo-1ikelihood = -4520.2854

Iteration 3: Tog pseudo-likelihood = -4516.1559

Iteration 4: Tog pseudo-Tikelihood = -4516.1454

Logit estimates Number of obs = 22323
wald chi2(6) = 357.07
Prob > chi2 = 0.0000

Log pseudo-Tikelihood = -4516.1454 Pseudo R2 = 0.0919

| Robust
depre_cal | Coef. Std. Err. z P>|z| [95% cConf. Interval]

_____________ g
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age | .0071502 .0029357 2.44 0.015 .0013963 .0129041
_Tescol_1 | -.2260176 .1233884 -1.83 0.067 -.4678543 .0158192
_Tescol_2 | -.9311535 .1999897 -4.66 0.000 -1.323126  -.5391808
_Jescol_3 | -.8116661 .2559967 -3.17 0.002 -1.31341  -.3099217

_Tedo_salu~1 | 1.259286 .1139403 11.05 0.000 1.035967 1.482605
_Tedo_salu~2 | 2.042219 .1472181 13.87 0.000 1.753677 2.330761
_cons | -3.558015 .1959389 -18.16  0.000 -3.942048 -3.173982

B.3 Cociente de momios

B.3.1 Cociente de momios variable dependiente depresion y variables explicativas
género (categoria de referencia es hombre), edad, escolaridad (categoria de referencia

es ningun grado de escolaridad) y opinion de su estado de salud (bueno).

. xi: Togistic depre_cal sex age i.escol 1i.edo_saludl [pweight=p_int ]

i.escol _TIescol_0-3 (naturally coded; _Iescol_0 omitted)
ij.edo_saludl _TIedo_salud_0-2 (naturally coded; _Iedo_salud_0 omitted)
Logistic regression Number of obs = 38656
wald chi2(7) = 536.62
Prob > chi?2 = 0.0000
Log pseudo-likelihood = -6308.8592 Pseudo R2 = 0.1052

| Robust

depre_cal | odds Ratio Std. Err. z P>|z]| [95% conf. Interval]
_____________ e
sex | 2.120303 .194031 8.21 0.000 1.772163 2.536835
age | 1.008129 .0024183 3.38 0.001 1.003401 1.01288
_Tescol_1 | .7889026 .0815648 -2.29 0.022 .6441951 .9661161
_Tescol_2 | .4260265 .0718274 -5.06 0.000 .3061438 .5928542
_Tescol_3 | .4786882 .0972436 -3.63 0.000 .3214657 .7128053
_Iedo_salu~1 | 3.600738 .347157 13.29 0.000 2.980746 4.349689
_Tedo_salu~2 | 7.516917 .9385897 16.15 0.000 5.885124 9.601164

B.3.2 Cociente de momios sexo masculino variable dependiente depresion y variables
explicativas desempleo, edad, escolaridad (categoria de referencia es ningtin grado de

escolaridad) y opinion de su estado de salud (bueno).

. xi: Togistic depre_cal desem i.escol 1i.edo_saludl [pweight=p_int ] if sex==0

ij.escol _TIescol_0-3 (naturally coded; _Iescol_0 omitted)
i.edo_saludl _Tedo_salud_0-2 (naturally coded; _Iedo_salud_0 omitted)
Logistic regression Number of obs = 16333
wald chi2(6) = 135.03
Prob > chi2 = 0.0000
Log pseudo-Tikelihood = -1778.8153 Pseudo R2 = 0.0829

| Robust

depre_cal | odds Ratio Std. Err z P>|z| [95% conf. Interval]
_____________ S m o T
desem | 1.60807 .2601102 2.94 0.003 1.171171 2.20795
TIescol_1 | .7159716 .1276889 -1.87 0.061 .5047653 1.015552
Iescol_2 | .4449193 .1305963 -2.76  0.006 .250282 .7909205
_TIescol_3 | .4719479 .1521338 -2.33 0.020 .2509035 .8877309
_Tedo_salu~1 | 3.973743 .7195687 7.62 0.000 2.786528 5.666776
_TIedo_salu~2 | 6.968193 1.743498 7.76  0.000 4.267196 11.37883

B.3.3 Cociente de momios sexo femenino variable dependiente depresion y variables
explicativas edad, escolaridad (categoria de referencia es ningiin grado de escolaridad)

y opinion de su estado de salud (bueno).
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. xi: Togistic depre_cal age i.escol i.edo_saludl [pweight=p_int ] if sex==1

i.escol _TIescol_0-3

(naturally coded; _Iescol_0 omitted)

ij.edo_saludl _TIedo_salud_0-2 (naturally coded; _Iedo_salud_0 omitted)

Logistic regression

Log pseudo-Tikelihood = -4516.1454

Number of obs
wald chi2(6)

22323
357.07
0.0000
0.0919

_Iedo_salu~1
_Iedo_salu~2

3.522905 .4014007 11.05
7.707695  1.134712 13.87

| Robust
depre_cal | odds Ratio Std. Err z
_____________ +
age | 1.007176 .0029568 2.44
_Tescol_1 | .7977041 .0984274 -1.83
_Tescol_2 | .3940989 .0788157 -4.66
_TIescol_3 I .4441175 .1136926 -3.17
|

Prob > chi2

Pseudo R2
P>|z| [95% conf
0.015 1.001397
0.067 .6263448
0.000 .2663015
0.002 .2689014
0.000 2.81783
0.000 5.775802

1.012988
1.015945
.5832258
.7335044
4.404402
10.28577
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