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RESUMEN

El objetivo de este articulo es aplicar el modelo marginal en el analisis de datos tipo panel sobre la
situacion nutricional de los recién nacidos. Luego de examinar sucintamente los aspectos centrales de los
modelos marginales, se revisa brevemente el método de ecuaciones de estimacion generalizada (EEG),
un método apropiado para la estimacion de este tipo de modelos. Con base en un modelo marginal
logistico con patrén de correlacion intercambiable, se concluye que fumar durante el embarazo y un
servicio prenatal inadecuado incrementan significativamente la probabilidad de un nacimiento con bajo
peso al nacer.
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ABSTRACT

The aim of this article is to apply the marginal model in the analysis of panel data on the nutritional status
of newborns. After a brief review of the central aspects of marginal models, the generalized estimating
equations (GEE) method, an appropriate method for estimating this type of model, is briefly reviewed.
Based on a logistic marginal model with exchangeable correlation pattern, it is concluded that smoking
during pregnancy and inadequate prenatal care significantly increase the probability of a low birth weight.
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INTRODUCCION

Los modelos lineales  generalizados
constituyen una clase unificada de modelos
para andlisis de regresion con respuesta
discreta o continua y observaciones
independientes. No es posible, sin embargo,
la aplicacion directa de estos modelos a
datos tipo panel debido a la correlacion entre
las observaciones obtenidas en las mismas
unidades. Por tal razon, se consideran

extensiones para datos panel. Hay muchas
formas de extender los modelos lineales
generalizados a fin de tomar en cuenta la
correlacion entre las observaciones. En este
trabajo se revisa y aplica uno de ellos: los
modelos marginales.

Los modelos marginales constituyen
una metodologia para analizar datos de
panel cuando la variable respuesta es
discreta o continua. Esta metodologia no
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requiere supuestos distribucionales para las
observaciones. El método depende solamente
del supuesto de como la respuesta media esta
relacionada con las covariables. La evasion
de supuestos distribucionales conduce
al método de estimacion conocido como
ecuaciones de estimacion generalizada, EEG.
El enfoque de EEG es una buena alternativa
a la estimacion de méxima verosimilitud.

METODO
El modelo

Para el andlisis de los datos tipo panel sobre la
situacion nutricional de los recién nacidos se
usa el modelo marginal. Segiin Fitzmaurice
et al. (2011), el modelo marginal para datos
de panel es especificado en tres partes:

i. La esperanza o media condicional de
cada respuesta depende de las covariables
a través de una funcion de enlace g
conocida
glu)=n=X" p
ii. La varianza condicional de la respuesta
en cada ocasion es funcion de la media

Far (Y, 1X,) = ¢ h (1)

donde /% (u,) es una funcion-varianza
conocida y ¢ es un parametro de escala.

iil. Seasume que existe asociacion entre pares
de observaciones dentro de los clusters. A
partir de un modelo para las correlaciones
por pares, la correspondiente matriz
de varianzas-covarianzas de trabajo se
construye como:

Vi — Ail/z Corr ( Yi)Ail/z

donde A, es una matriz diagonal con

Var(Y /X )=¢h(u,) a través de su
diagonal y Corr(Y) representa la matriz
de correlacion.

Es importante resaltar algunas caracteristicas
particulares de estos modelos. Los
modelos marginales son una forma muy
natural de extender los modelos lineales
generalizados para tratar respuestas tipo
panel correlacionadas y permiten realizar
inferencias sobre medias poblacionales. La
palabra marginal se usa para enfatizar que
el modelo para la respuesta media en cada
ocasion no depende de efectos aleatorios. En
estosmodelos se asume que las respuestas para
los distintos clusters son independientes entre
si, pero, las medidas repetidas para el mismo
cluster no son independientes. No requieren
supuestos distribucionales para la respuesta,
esto porque no hay una especificacion
completa de la distribucion multivariada
conjunta para respuestas discretas. La
anulacion de supuestos distribucionales
conduce al método de estimacion conocido
como ecuaciones de estimacion generalizada,
una buena alternativa a la estimacion de
maxima verosimilitud.

Para el caso particular de una respuesta
binaria, la especificacion completa del
modelo marginal, de acuerdo a Fitzmaurice
et al. (2011), es expresada como:

i' ll’l (,u”/(l - luit)) - ;7[[=X’it ﬂ
ll Var (th/)(n) - luit (1 - luit)
iii. m[RC(Y,,Y)/(X,,X)]=a,

donde larazén de chances entre dos respuestas
para los momentos ¢y ¢ es definido como:

RC(Y,, Y1) =
_Pr(Y,=1, Yy =1)Pr(Y, =0, Y, =0)
“Pr(Y,=1, Yo =0)Pr(Y, =0, Yy =1)
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Las ecuaciones de estimacion generalizada

Cuando las variables respuesta son discretas,
no es posible una especificacion conveniente
de su distribuciéon mutivariante conjunta. Por
este hecho, para los modelos marginales se
requiere un método alternativo de estimacion,
alternativo al de maxima verosimilitud.
El enfoque de ecuaciones de estimacion
generalizado representa esta alternativa.
Este método proporciona un enfoque muy
general y unificado para analizar respuestas
correlacionadas que pueden ser discretas
o continuas. La idea esencial detras del
enfoque de EEG es generalizar y extender las
habituales ecuaciones de verosimilitud para
un modelo lineal generalizado incorporando
la matriz de varianzas-covarianzas del
vector de respuestas. Inicialmente esta idea
fue introducida por Wedderburn (1974).
En el articulo de Wedderburn se asume
independencia entre las observaciones y
que la forma de la funcién varianza es una
funcidn conocida de la media sin la exigencia
formal de que ellos se originen a partir de una
distribucion especifica. Este es un supuesto
menos fuerte que el proveniente de una
distribucion especifica. En consecuencia, uno
es libre de elegir cualquier parametrizacion de
las funciones media y varianza, y aplicarlos
en la ecuacion de estimacion.

El término ecuacion de estimacion
generalizada indica que una ecuacidon
de estimacion no es el resultado de una
derivacion basada en la verosimilitud,
es obtenido por la generalizacion de otra
ecuacion de estimacion. La modificacion
que se hace para obtener una ecuacidon
de estimacion generalizada es introducir
componentes de varianza de segundo orden
directamente en la ecuacion de estimacion.

Para datos tipo panel, la ecuacion de
estimaciéon de maxima quasiverosimilitud

(MQV) para un modelo lineal generalizado,
segin Hardin and Hilbe (2013), es expresada
como:

n
— r -1 {1 AN
v®) =) % 0V () =0
=1
donde:
D; = diag (g:it) t=1,..,T,
it

Vi = diag[h"* ()] Iz, diag[h™? ()]

Notar que V, es matriz diagonal, por lo
que esta ecuacion de estimacion trata a las
observaciones dentro de cada cluster como
independientes.

Liang and Zeger (1986) propusieron una
EEG que es una modificacion de la ecuacion
de estimacion de MQV. La modificacion
consiste en remplazar la matriz identidad con
una matriz de correlacion mas general

V; = diag[h'/? ()] Ry, diag[h?/? (e)

Adicionalmente, también se tiene una
ecuacion de estimacion para los parametros
auxiliares o, la cual se la expresa como
(Hardin and Hilbe, 2013).

n
dg;\’
P = ) (52) H'(Wi—e) = 0
i=1
_ (Ti
donde 9 = (2), W y & son vectores de

dimension g*/, H, es una matriz diagonal
q*q, definidos como:

7
W; = [TilriZ'ri1Ti3r ---'TiTi—lriTi]

H. = Diag [Var (W,)]

&= EOV))
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y r, es el it-ésimo residuo de Pearson.

Combinando las ecuaciones de estimacion
para los parametros de la regresion y para los
parametros auxiliares, la completa EEG para
modelos marginales esta dada por:

(e)

n

ZX]',i D V!

donde:

V=D[h"* ()] R(ex) D[A"* ()]

Encadapaso primero se estima R(a) y luego se
lo usa para estimar /. Se declara convergencia
cuando el cambio en las estimaciones de los
parametros es menor a algun valor o vector
de valores pre-definidos, o cuando el cambio
en la suma de los cuadrados de las devianzas
es inferior a un valor pre-determinado.

Estructuras para la matriz de correlacion

Hardin and Hilbe (2013) plantean varias
estructuras estandar para la estimacion de la
correlacion dentro de los clusters, algunas de
esas estructuras son:

Correlacion intercambiable

Como una extension simple a la estructura
independiente se puede lanzar la hipotesis
de que las observaciones dentro de un panel
tienen una correlacion comun. En este caso,
la matriz de correlacion tiene la siguiente
estructura

1 sit=t
Ry =
a sit+t'

Correlacion autorregresiva

Si las observaciones repetidas dentro de
los paneles tienen un orden natural puede
ser mas razonable asumir una dependencia
del tiempo para la asociacion. En este caso,
la matriz de correlacion es la estructura de
correlacion autoregresiva de orden k. En
particular, para un AR(1) se tiene:

1 sit=t'
Ry =

alt=t'l it

Correlacion estacionaria

Como una alternativa a la hipdtesis de
autocorrelacion, se puede postular que existen
las correlaciones para algun nimero pequeio
de unidades de tiempo. En esta hipdtesis se
especifica una diferencia de tiempo méaxima
para la cual las observaciones pueden estar
correlacionadas de modo que la matriz de
correlacion esté acotada. En este caso, o es
un vector de correlaciones de hasta k rezagos
y la matriz de correlacion puede ser descrita
como:

Qe—p/| si [t—t'|<k
Ry =
0 en otro caso
APLICACION

El proposito de la aplicacion es determinar
si el hecho de fumar cigarrillo durante el
embarazo y la calidad del control prenatal
afectan significativamente la probabilidad
de que el nacimiento resulte con bajo peso
al nacer. Otras variables incluidas en el
analisis son la edad, educacién y estado civil
de la madre, ademdas del momento en el que
se realiza la atencion prenatal y el sexo del
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nacido. Se cuenta con un total 648 madres y 3 nacimientos por cada madre.

Dado que Y, es una respuesta binaria que toma valores de 1 (bajo peso al nacer) y 0 (no bajo
peso), interesa relacionar los cambios en la E(Y, /X)) con los cambios en las covariables. El
modelo marginal especificado es un modelo de regresion logistica con un patron de asociacion
intercambiable. Los resultados se presentan en el siguiente cuadro.

Cuadro No. 1
Regresion logistica con patrén de correlacion intercambiable

Bajo Peso al nacer chances | robusto confianca del 5%
Fumo 2,77 0,95 0,003 1,41 5,43
Sexo del nacido 0,67 0,19 0,149 0,39 1,15
Edad de la madre 0,95 0,04 0,201 0,88 1,03
Educacion de la madre 0,90 0,07 0,220 0,77 1,06
Madpre casada 0,55 0,22 0,127 0,25 1,19
Prenatal de calidad intermedia 2,50 0,93 0,014 1,20 5,19
Prenatal de calidad inadecuada 5,49 2,66 0,000 2,13 14,17
Sin control prenatal 0,83 0,59 0,797 0,20 3,38
ler C. prenatal en 2do trimestre 0,68 0,27 0,331 0,31 1,49
ler C. prenatal en er trimestre 0,07 0,07 0,014 0,01 0,58
Constante 0,60 0,53 0,568 0,11 3,42

Fuente: Elaboracion propia

Claramente el efecto de fumar sobre el bajo
peso al nacer es altamente significativo (valor
-p=0,003). Cuando la madre fuma, la chance
de tener bajo peso al nacer es 2,8 veces mas
que cuando la madre no fuma. La educacioén
de la madre no tiene un efecto significativo
(valor - p = 0,220) sobre la probabilidad de
nacer con bajo peso, sin embargo, el control
prenatal inadecuado tiene un efecto altamente
significativo sobre la probabilidad de nacer
con bajo peso (valor - p = 0,000).

DISCUSION

Muchos estudios se han realizado a fin de
determinar el efecto de fumar durante el
embarazo sobre el peso al nacer, entre los
cuales se encuentran los trabajos de Alonso

et al. (2005) y Caraballoso (1999). En ambos
trabajos se concluye que fumar durante el
periodo de gestacion afecta negativamente
el peso del recién nacido. En el trabajo de
Alonso et al. (2005) se aplican dos modelos,
por una parte, un modelo de regresion lineal
para explicar el peso de los recién nacidos
en funcion de la condicién de fumar de la
madre y de su pareja, ademas de la edad
gestacional y, por otra parte, se aplica una
regresion logistica con las mismas variables
explicativas. En el estudio de Caraballoso
(1999) también se aplico un modelo de
regresion logistica con una serie de variables
explicativas, entre las que se considero,
ademas del habito de fumar durante el
embarazo, variables como las vinculadas al
alcoholismo, el deseo del embarazo y los
antecedentes de hijos con bajo peso al nacer.
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Hay, sin embargo, dos diferencias
metodologicas entre los dos trabajos citados
y el presente estudio. Primero, en este
estudio se usan datos de panel, los cuales
son apropiados para un control mas efectivo
de los otros factores que podrian afectar el
peso al nacer, como el consumo de alcohol
durante el embarazo y el estado nutricional
de la madre. Segundo, el uso de un modelo
marginal, un modelo apropiado para el
analisis de datos tipo panel.

Si bien existen diferencias metodoldgicas
para abordar un mismo objetivo — explicar el
efecto de consumo de tabaco sobre el peso
al nacer - es claro que las conclusiones a
las que se arriban en los distintos trabajos
son similares. Este y los otros estudios
muestran claramente el efecto significativo
del consumo de tabaco durante el embarazo
sobre el bajo peso al nacer. Sin duda que estos
hallazgos son tutiles para fines de politicas
publicas vinculadas a la salud y nutricion de
los infantes.

CONCLUSION

El modelo marginal es bastante flexible en el
sentido que no es necesario especificar una
distribucion de probabilidad conjunta para las
respuestas. Permite hacer inferencias sobre
las medias poblacionales, pero, requiere
de un método apropiado de estimacion de
los pardmetros, el denominado método de
ecuaciones de estimacion generalizada.
Este método estd basado en el concepto de
ecuaciones de estimacion y proporciona
un enfoque muy general y unificado para
analizar respuestas correlacionadas, una
caracteristica muy frecuente en los datos tipo
panel.

Su  aplicacion  permitid6  evidenciar
estadisticamente que fumar durante el
embarazo y un control prenatal inadecuado
estan asociados con un bajo peso al nacer,
luego de controlar el efecto de otras variables
como la edad y la educacién de la madre.
Serd importante ver, en un posterior trabajo
de investigacion, si el uso de otros métodos
de andlisis de datos de panel conduce a las
mismas conclusiones.
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