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1. RESUMEN

Mediante la elaboracién de este estudio se ha tratado de averiguar si existe algun tipo de
relacion estadistica entre el nimero de médicos en los hospitales de la Comunidad
Valenciana y una serie de variables relacionadas con el mundo hospitalario, y al mismo
tiempo crear un modelo matematico lineal que explique este tipo de relacion.

Los datos se han obtenido de una base de datos de 2009, formada por 26 hospitales de la
Comunidad Valencia cuya dependencia funcional es la Agencia Valenciana de Salud y con
dependencia patrimonial de la Seguridad Social en algunos casos y en otros de la
Comunidad Autonoma Valenciana.

Nuestro desarrollo econométrico consta de tres estudios que se han realizado de manera
secuencial, tratando de encontrar el modelo que mejor explique qué variables influyen mas
en el numero de médicos de la Comunidad Valenciana.

En este trabajo hemos sido capaces de determinar un modelo de regresion lineal multiple
con un alto poder explicativo (R>=96%), con el objetivo de relacionar el nimero de médicos
en las plantillas hospitalarias y otra serie de variables. En nuestro modelo final, las variables
estadisticamente significativas resultaron ser camas, que es una variable proxy que nos
habla del tamafio del hospital, y numero de urgencias atendidas. Segun nuestras
conclusiones, ceteris paribus, si aumentasemaos, por ejemplo, en 100 unidades el nimero de
camas de un hospital, la plantilla de médicos deberia aumentar en unos 76 nuevos
profesionales. Por otro lado, si el nUumero de urgencias aumentara, por ejemplo, en 1000
atenciones/afo, el numero de médicos aumentaria aproximadamente en dos unidades.
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2. INTRODUCCION

2.1 Laimportancia de cuidar la salud

Segun la definicion elaborada por la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), “la salud es
un estado completo de bienestar fisico, mental y social, y no solamente la ausencia de
afecciones o enfermedades"”. Asi, queda claro que mas all4 de patologias, la salud abarca
diversos factores que intervienen en la calidad de vida de cada uno. Una persona sana, por
tanto, seria aquella que disfruta de una vida plena y feliz a todos los niveles.

Por lo tanto podemos determinar que estar sano es algo mas que la ausencia de la
enfermedad. Habitos diarios, como hacer ejercicio, llevar una dieta sana o vivir con
optimismo, pueden influir positivamente, sin embargo, situaciones como puede ser la actual
crisis econdmica y los recortes estdn propiciando un aumento de algunas enfermedades
sobre todo mentales.

Segun un estudio del Observatorio Europeo de Sistemas y Politicas de Salud (Grupo
respaldado por la OMS), la crisis econémica actual acompafiadas de politicas de recortes
presupuestarios en sanidad, que en definitiva, dificultan el acceso a la atencion y servicios
médicos ha influido negativamente sobre la salud de los ciudadanos, provocando un repunte
significativo de enfermedades mentales tales como la depresiéon o la ansiedad. No podemos
olvidar tampoco, que como consecuencia del empeoramiento de las condiciones de vida y la
caida de la calidad del sistema publico de salud, se esta favoreciendo el desarrollo de
enfermedades infecciosas que en algunos casos ya se encontraban practicamente
erradicadas.

Centros hospitalarios

Si nos detenemos a definir el concepto de hospital, comprobaremos que ha variado en los
Ultimas décadas, tradicionalmente se consideraba un hospital como la institucidon sanitaria
gue tenia como finalidad la prestacion fundamental de una prestacion sanitaria en régimen
de internado.

En la década de los afios 90, se pasO de la estructura tradicional de hospitales y
ambulatorios, a una forma de organizacion unificada, que integraba hospitales y centros de
asistencia especializada, y en algunos casos de atencion primaria del Area Sanitaria. Esta
forma de organizacion, es la que se encuentra mas o menos extendida por la geografia
nacional, aun asi, depende en gran medida de particularidades de cada Comunidad
Autonoma, esto es debido en gran medida al hecho de que en el afio 2002 finaliz6 el
proceso de transferencias de las funciones y servicios sanitarios a las Comunidades
Autonomas, creandose ademdas en el Real Decreto 840/2002 un nuevo organismo
denominado Instituto de Gestion Sanitaria al que le corresponde la gestion de los derechos y
obligaciones del INSALUD vy las prestaciones sanitarias en el &mbito de las ciudades de
Ceuta y Melilla.

Por otra parte, un hospital puede estar constituido por un unico centro hospitalario o por dos
0 Mas que se organizan e integran en el complejo hospitalario. En estos casos es la unidad
de direccidon y gestion la que sirve para su identificacion. De esta forma, un complejo
hospitalario puede estar constituido por dos o mas hospitales, incluso distantes entre si y
uno o varios centros de especialidades.
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2.2 El Sistema Sanitario Espafiol

Fue en 1986, mediante la ley General de Sanidad® (Ley 14/1986) cuando fue creado, el
denominado Sistema Nacional de Salud (SNS) con la funcién principal de articular las
prestaciones sanitarias publicas. La promulgacién de esta ley supuso un paso muy
importante para el desarrollo y consolidacién del actual Sistema Nacional de Salud.
Antecedentes a la Ley General de Sanidad (Ley 14/1986)

La preocupacion de los estados por los problemas de salud y la prevencion de
enfermedades ha sido una constante desde la edad media cuando se intentaba controlar las
epidemias cerrando murallas o prohibiendo la comunicacién con las ciudades afectadas.

Mas recientemente, se han aprobado diferentes leyes antecesoras de la actual Ley General
de Sanidad, destacando las siguientes:

La Ley de Coordinacion Sanitaria del 11 de Julio de 1934.

La Ley de Bases de 1944 tras la Guerra Civil Espafiola.

Constitucién del Seguro Obligatorio de Enfermedad (SOE), el 14 de Diciembre de 1942.
Ley General de la Seguridad Social de 1974.

Leyes requladoras de la sanidad espariola

Ley 14/1986 General de Sanidad.

El 25 de Abril de 1986 se promulgaba la actual Ley General de Sanidad y se creaban las
consejerias de sanidad dependientes del Ministerio de Sanidad. La ley nacia para dar
respuesta a la Constitucion de 1978 en materia de salud publica, que establece en sus
articulos 43 y 49 el derecho de todos los ciudadanos a la proteccion de la salud. Todos los
ciudadanos y extranjeros residentes en Espafia, tienen derecho a obtener prestaciones del
sistema sanitario espafiol. Por otro lado, prevé que las competencias a nivel sanitario
pueden ser transferidas a las Comunidades Auténomas. Conforme se han realizado
transferencias en materias de sanidad, se han ido creando los servicios de Salud de las
Comunidades Autbnomas.

Ley 16/2003 de cohesién y calidad del Sistema Nacional de Salud

En 2003, una vez que todas las comunidades han asumido competencias a nivel sanitario y
existe un modelo de financiacion mas o menos estable, se produce una modificacién de la
ley para dar respuesta a las nuevas necesidades generadas en la sociedad.

Al igual que la sociedad espafiola cambia sus habitos y costumbres de manera veloz, el
Sistema Nacional de Salud debe adaptarse a la manera de vivir y enfermar de la sociedad
actual.

1 Ley 14/1986, de 25 de abril, General de Sanidad. Publicado en BOE nim. 102 de 29 de Abril de 1986
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Por ello la Ley crea diferentes organismos, tales como la Agencia Espafiola de
Medicamentos y Productos Sanitarios, la Agencia de Evaluacion de las Tecnologias, la
Comision de Recursos Humanos, el Instituto de Salud Carlos lll, el Instituto de Informacion
Sanitaria, la Agencia de Calidad del sistema Nacional de Salud, la Comision Asesora de
Investigacién en Salud o el Observatorio del Sistema Nacional de Salud, que pretenden
potenciar la participacion y la cohesion a nivel sanitario, siendo el Consejo Interterritorial del
Sistema Nacional de Salud el mas importante a la hora de tomar decisiones de forma rapida
y vinculando a las partes a la asuncion de las mismas.

La Ley clasifica en funcion del &mbito de colaboracién en: Prestaciones del Sistema
Nacional de Salud, la Farmacia, Profesionales Sanitarios, la Investigacién, el Sistema de
Informacion Sanitaria y la Calidad del Sistema Sanitario.

El Sistema Sanitario en la Comunidad Valenciana

Como ya hemos comentado anteriormente, las diferentes Comunidades Autbnomas, incluida
la Valenciana, mediante el proceso de descentralizacion, han ido obteniendo las
competencias en materia de sanitaria. La Comunidad Valenciana, mediante el Real Decreto
Constitutivo del Servicio de Salud Autonémico 1612/1987, de 27 de noviembre constituyé la
Agencia Valenciana de la Salud.?

2.3 Situacion actual del Sistema Nacional de Salud

El gasto sanitario publico en el afio 2012 en Espafa supuso 64.150 millones de euros, lo
gue representa el 6,2 por ciento del producto interior bruto (PIB). Como se observa en la
tabla siguiente, podemos ver una reduccién de mas de 6.429 millones de euros respecto
al gasto en 2009. Si comparamos los datos de 2009 con los datos provisionales del afio
2013, la reduccidén se aproxima a las 8.000 millones de euros.

El gasto per capita en 2012 ascendié a 1.357 euros por habitante, que respecto a
valores del afio 2009, supone una reduccion de 153 euros por habitante.

% Con la publicacion en el Boletin Oficial del Estado el 27 de noviembre de 1987 (con fecha de efectividad 1 de
enero de 1988), se traspasaban las funciones del Instituto Nacional de la Salud a la Comunidad Valenciana, asi
como los correspondientes servicios e instituciones y medios personales, materiales y presupuestarios precisos
para el ejercicio de aquéllas. BOE» nim. 312, de 30 de diciembre de 1987, paginas 38171 a 38176 (6 pags.)
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2008 2009 2010 2011 2012 2013

Millones de 66.918 70.579 69.357 68.059 64.150 63.006

euros

Porcentaje 6,2% 6,7% 6.6% 6,5% 6.2% -

sobre el PIB

Euros por 1.450 1.510 1475 1.442 1.357 3

Habitante

Gasto sanitario publico consolidado. Millones de euros, porcentajes sobre el PIB y euros por habitante. Espafia,
2008-2012 (ESTADISTICA DE GASTO SANITARIO PUBLICO 2012: Principales resultados. (Edicién abril 2014).
Los datos de 2013 son provisionales y proporcionados por el Ministerio de Hacienda.

Segun el informe de la Organizacién para la Cooperacion y el Desarrollo Econémico (OCDE)
elaborado en 2011, Espafia es junto a Irlanda, Reino Unido y Grecia los Unicos paises de la
OCDE que han reducido el gasto sanitario varios afios consecutivos. Entre los afios 2000 a
2009, el gasto en sanidad de los paises de la OCDE, creci6 a ritmo del 4°'8% mientras que
Espafia lo hizo al 56%, sin embargo, la progresibn se ralentizdé en 2010 como
consecuencia de la crisis en Espafia y también en los paises de la OCDE, siendo del 0"5%.
En 2011, el gasto sanitario en el grupo de paises considerados desarrollados crecié 0'6% y
en Espafia por culpa del agravamiento de la crisis, paso a decrecer a un ritmo del -2"8%.

Pese a la crisis econdmica, y a los duros recortes que ha sufrido la sanidad espafiola, segin
estudios independientes hechos por la prestigiosa agencia Bloomberg (2013), que pone en
comun datos del Banco Mundial, el Fondo Monetario Internacional y la Organizacion Mundial
de la Salud, Espafia se seguia situando entre los paises mas eficientes del mundo, mas
concretamente el estudio, la situaba en el afio 2013 en el puesto 5 en eficiencia del gasto;
solo superada por Israel, Japén, Singapur y Hong Kong.

En Europa, después de Espafia, se situaba Italia, después nos encontrabamos otros paises
como Suiza o0 Suecia. A nivel mundial, Estados Unidos, aun siendo adn una sdper potencia
mundial, se encontraba en las Ultimas posiciones de la lista. Brasil, es dentro de los paises
de la OCED, el que peores datos registra, situandose en la cola.

Sin embargo, la disminucién del gasto publico en sanidad ha hecho mella en el ranking que
ha vuelto a publicar la agencia Bloomberg en 2014. En este caso, Espafia se desplomaba a
la decimocuarta posicién. Espafia se queda lejos de los cinco primeros puestos y por el
contrario, otros paises del entorno como ltalia (tercera en el ranking), Francia (octava),
Reino Unido (decimo) o Noruega (undécimo) escalan posiciones y se sitian en este Ultimo
estudio por encima de Espafa. A nivel mundial, Estados Unidos se sitla en la puesto 44 y el
las dos ultimas posiciones de un ranking de 51 paises encontramos a Brasil y Rusia.

A la hora de llevar a cabo los estudios, tuvieron en cuenta la esperanza de vida, el coste
relativo de los cuidados de la salud per capita, y el coste per capita de los cuidados de salud
en términos absolutos. La ponderacion del primer término se valoré en un 60%, el segundo
criterio en un 30% y el tercero en un 10%

Otros datos que nos ayudan a entender la situacion de la sanidad espafiola respecto del
resto de paises OCDE es que Espafa se sitla por encima de la media respecto al numero
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de médicos por cada 1000 habitantes, 4°1 frente al 3'2 y se sitla muy por debajo de la
media, respecto al nimero de auxiliares de enfermeria, 5°5 frente al 8'7. Otro dato negativo
para los ciudadanos espafoles es que el nUmero de camas hospitalarias por cada 1000
habitantes también se encuentra por debajo de la media de la OCED que es de 48 y en
Espafa de 3'2.

2.4 Hospitales y camas hospitalarias.

Si nos centramos en el presupuesto que la administracion destiné a sostener la actividad de
hospitales y centros de salud, ésta, cay6 un 16,3% durante el periodo de mayores recortes,
el que va de 2009 a 2013. Como consecuencia de esa reduccién en el presupuesto, los
estudios y los barémetros sanitarios realizados por el Ministerio de Sanidad y el CIS, avalan
listas de espera cada vez mas extensas y una percepcion de los ciudadanos cada vez mas
negativa. A mediados de 2009 los pacientes que aguardaban mas de seis meses para
operarse eran el 5% del total; en 2013 ya suponian el 13,7%.

Segun Juan Oliva, economista y expresidente de la Asociacion de Economia de la Salud, a
los investigadores les gustaria ir mas alla y poder comprobar si la reduccién en sanidad en
los presupuestos generales tiene efectos concretos sobre indicadores asistenciales como
las muertes evitables o las hospitalizaciones potencialmente evitables relacionadas con la
reagudizacion de enfermedades crénicas (diabetes, EPOC, insuficiencia cardiaca). El
problema es que los datos se suelen publicar con bastante retraso y este hecho se ha
acrecentado por la crisis econémica que ademas ha reducido el nimero de estudios. Oliver
pone como ejemplo el efecto del crecimiento actual de las tasas de pobreza, que entre otras
cosas incidira en problemas de salud en el futuro.

Ante la necesidad realizar recortes en el Sistema Nacional de Salud (SNS) para reducir el
déficit presupuestario, desde las Comunidades Autonomas se ha optado por la opcion mas
sencilla, cebarse con los recursos humanos. Las Comunidades han metido la tijera dejando
de cubrir bajas médicas y no sustituyendo al personal médico de enfermeros que se jubilan.

En Espafia, el SNS ha perdido casi 5000 trabajadores (médicos y expertos) entre el 2010 y
el 2013, segun revela el Informe Anual del Sistema Nacional de Salud de 2013.ElI SNS conto
en 2013 con 3.004 centros de salud y 10.112 consultorios de atencién primaria. El colectivo
profesional mas numeroso es el de la enfermeria: 165.000 personas. Algo mas de 115.000
médicos atendieron a los ciudadanos en el sistema publico. Ademas de los recursos
humanos, una de las formas de medir la caida del gasto es comprobar el nimero de camas
que en los hospitales se mantienen operativas (las llamadas “funcionantes”, que son menos
gue las instaladas). En 2010, segun el informe, habia 115.418 camas “funcionantes”en el
sistema. Tres afios después cayeron a 109.484. Es decir, casi 6.000 camas operativas
menos, un 5,1% de descenso.
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DISTRIBUCION DE HOSPITALES Y CAMAS
TOTAL NACIONAL

Hospitales Camas

(Seqgin dependencia funcional)

DISTRIBUCION DE HOSPITALES Y CAMAS

COMUNIDAD VALENCIANA
MATEP. -
Ao MATEP. 395'922:“5
Privados 8% . Privados No
Benéficos
4.8% 13,0%
Plblicos
Civiles
55,6% Privados No .
Benéficos Publicos
36,5% Civiles
82.0%
Hospitales Camas
{Seqin dependencia funcional)

Catalogo Nacional de Hospitales 2013, actualizado a 31 de diciembre de 2012. Ministerio de Sanidad, Servicios
Sociales e Igualdad y las Consejerias de Sanidad de las Comunidades Autbnomas, el Ministerio de Defensa, los
organos competentes de las Ciudades Autonomas de Ceuta y Melilla.
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2.5 Situacién actual de la sanidad en la Comunidad Valenciana.

A nivel autonémico, Valencia, Alicante y Castellon disponen de un total de 64 hospitales de
los que 35 son totalmente publicos, de los 29 hospitales privados restantes, (12 con
concierto y 17 sin concierto con la sanidad publica)

La importancia de la Sanidad Privada en la Comunidad Valenciana

Segun el Barémetro de la Sanidad Privada impulsado por el instituto IDIS, el sector
hospitalario privado representa el 43% de los hospitales y el 18% de las camas en Valencia.
Aproximadamente el 15% de los valencianos tiene sanidad privada y la Comunidad
Valenciana, se consolida como la cuarta con mayor numero de camas privadas del conjunto
nacional tras Catalufia, Madrid y Andalucia.

La estimacion de gasto sanitario en el afio 2012 supuso en la Comunidad Valencia 8.498
millones de euros, de los que el 3.282 millones de euros, lo que supone el 28% del gasto
total en sanidad®.

3. OBJETIVO

El objetivo fundamental de este estudio es determinar si existe algun tipo de relacién
estadistica, y analizar si esta es modelizable linealmente, entre la variable “Numero de
médicos en la Comunidad Valenciana y una serie de indicadores relacionados con la calidad
y el servicio ofrecido de los hospitales valencianos tales como son: nimero de camas,
nimero de ingresos hospitalarios, nimero de pacientes que han sido atendidos en
Urgencias y nimero de pacientes que han acudido a las consultas de atencién primaria.

En el caso de que sea posible, crearemos un modelo matematico (de caracter lineal) que
permita explicar o predecir el nimero de Médicos en la Comunidad Valenciana a través de
los valores de las restantes variables.

3 Fuente:

« Gasto sanitario publico y gasto sanitario publico (conciertos): Ministerio de Sanidad, Servicios Sociales e Igualdad. Cuenta
satélite del gasto publico, Serie 2002-2012. MSSSI, 2013.

» Gasto sanitario privado: estimado a partir de los datos del INE, Encuesta presupuestos familiares, COICOP grupo 6
correspondiente a Salud y grupo 12.3 de Proteccion social; e ICEA. El seguro de salud, Estadistica afio 2012. Informe n 1280,
marzo 2013.

11
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4. METODOLOGIA

Para la determinacién de relaciones lineales entre variables haremos uso de gréficos de
dispersion y célculo de correlaciones (simples y parciales), junto al test de la t de Student.
Para el establecimiento del mejor modelo lineal (regresion lineal multiple), utilizaremos el
estimador de maxima verosimilitud de los pardmetros del modelo, junto con el método
Stepwise ligado al criterio AIK (Akaike Information Criteria). Para analizar la bondad del
ajuste haremos uso del error estandar residual, la tabla de ANOVA (andlisis de la Varianza)
y el coeficiente de determinacion. Finalmente, las hipétesis del modelo de regresion lineal
multiple (linealidad, normalidad, homocedasticidad, media cero e incorrelacion) seran
analizadas mediante el test de Shapiro —Wilk, el test de Breusch-Pagan, el test de Durbin-
Watson, el histograma de los residuos, el grafico gg-plot y otra serie de graficos habituales.

Para todos nuestros analisis asumiremos un error no superior al 5%.

La guia de referencia utilizada para la elaboracion de este andlisis estadistico es el manual,
Modelos Lineales Aplicados en R (Aparicio, Martinez Mayoral & Morales, Modelos Lineales
Aplicados en R (2004)), asi como los video-tutoriales impartidos en la asignatura de

Econometria por el profesor D. Juan Aparicio.

El programa utilizado para todos y cada uno de los pasos seguidos en este estudio

estadistico es R (www.r-project.org). R es un software libre (GNU), cuyo uso se ha

generalizado en los ultimos afios entre estadisticos y usuarios de estas técnicas en todo el
mundo.

Definiciéon de las variables
A continuacién mostramos la definicion de las variables utilizadas en este estudio:

Médicos: numero total de médicos en plantilla en los Hospitales de la Comunidad
Valenciana en el afio 2009. El término médico se refiere al profesional que, tras cursar los
estudios necesarios y obtener el titulo correspondiente, cuenta con autorizacion legal para

ejercer la medicina.

Camas: numero de camas totales que se encuentran instaladas y dispuestas las 24 horas
del dia para el uso regular de pacientes hospitalizados de las que se dispone en los
hospitales de la Comunidad Valenciana durante el afio 2009. Se cuentan como camas de

hospital, las camas de adultos y nifios (cunas e incubadoras usadas para el tratamiento de

12
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niflos hospitalizados). No son camas de hospital las que se usan sélo temporalmente con
fines de diagndstico o tratamiento (rayos X, camas de parto, camas de recuperacion,...) o

las camillas ubicadas en salas de emergencia

Ingresos: numero de pacientes que han sido ingresados en hospitales de la Comunidad
Valencia en el afio 2009. El ingreso hospitalario es la aceptacion formal de un paciente por
el hospital para su atencion médica, observacioén, tratamiento y recuperacion. Todo ingreso
al hospitalario involucra la ocupacion de una cama hospitalaria y la mantencién de una
historia clinica para el registro de todas las atenciones otorgadas. No deben considerarse
ingresos los bebes nacidos vivos sanos o los nacidos muertos en el establecimiento
hospitalario, las personas fallecidas mientras son trasladadas al hospital y las personas que
fallecen en la sala de espera de la Unidad de Urgencias. No es necesario que el paciente
pernocte para que se considere ingreso.

Urgencias: cifra de personas que ha acudido a la Unidad de Urgencias de hospitales de la
Comunidad Valencia durante el afio 2009. La unidad de Urgencias es un departamento en el
gue se atiende a heridos y enfermos que necesitan cuidados médicos inmediatos.

Primconsult: nimero de ciudadanos que acudieron a consultas de atencion primeria en los
hospitales de la Comunidad Valencia durante el afio 2009. Estos servicios atienden las
necesidades basicas de salud de la poblacion; la atencién primaria incluye las visitas
médicas generales, la prescripciéon de medicamentos, la atencion preventiva y la deteccion
de enfermedades. Los médicos de atencion primaria son los encargados de desviar las

consultas hacia los especialistas.
Muestra de datos

Hemos utilizado una base de datos de 2009 formada por 26 hospitales de la Comunidad
Valencia cuya dependencia funcional es la Agencia Valenciana de Salud y con dependencia
patrimonial de la Seguridad Social en algunos casos y en otros de la Comunidad Auténoma

Valenciana.
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HOSPITALES Médicos | camas __ingresos _ Urgencias_ primconsault |

Hospital Arnau de Vilanova 273 287 13264 64958 34225
652 574 24158 152875 64208
308 206 9689 41352 54095
228 236 13224 66091 81105
431 473 22415 118680 57170
Vila) 204 262 12664 59360 28417
183 242 12090 55598 46866
337 301 21385 92047 124260
163 173 5197 36216 48966
55 47 2658 27930 0
[OTRCUN 4L |a 1151 |ewsss  |saoan
Mosoital defeauena | = S — Py P
owdesmne  EEEREEETERES e
L 1210 . s ss:2  |110s1s
129 129 6089 32325 32016
622 515 24319 133600 52562
771 813 33136 143355 72852
476 563 20261 86214 58700
299 339 18304 74960 55862
Hossital cenerat devaende PR T
1353 1267 46784 200442 103023
o e e oo e
48 45 1585 0 14833
186 253 4401 11017 40084
391 370 17461 768438 53116

Hospital Virgen de los Lirios 180 276 11440 42848 37859

Tabla 1. Base datos con las variables objeto de estudio
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5. ESTUDIO ECONOMETRICO
5.1 Estudio Econométrico Completo

En nuestro estudio, la variable respuesta es el nimero de médicos por hospital en la
Comunidad Valenciana, siendo las variables explicativas el nimero de camas, la cifra de
ingresos hospitalarios, el nimero de pacientes atendidos en servicio de urgencias de cada
hospital y el nimero de pacientes atendidos en consultas de atencion primaria.

Con nuestro estudio vamos a tratar de describir la relacion entre la variable respuesta y las
variables explicativas a través de un hiperplano lineal en las variables explicativas, lo mas
proxima posible a los valores observados de la respuesta. Como es bien sabido, la idea
béasica de la regresién multiple es explicar todo lo posible sobre la variable respuesta con
una variable explicativa, y a continuacion utilizar informacién adicional que aporta otra
variable explicativa y asi sucesivamente con todas las variables explicativas para completar

la prediccién sobre la variable respuesta.

La formulacién del modelo para nuestro analisis es:

Médicos = R0 +R1*camas + B2*ingresos+ R3*Urgencias+ 34* primconsult

Definicién de los parametros:

[30: término de interceptacion o intercepto.

R1, R2......... , B4 son los coeficientes de regresidn, son las pendientes de sus respectivas
variables, por lo tanto el valor 31 me indica que “ceteris paribus”, si aumento en una unidad
la variable camas, la variable Médicos aumentara en el valor 31. El valor del coeficiente 31
cuantifica el peso que tiene la variable camas explicando la respuesta media de Médicos.

Cabria decir lo mismo para el resto de pardmetros.

El modelo de regresion mdltiple se va a analizar en cuatro fases:
1.-Andlisis preliminar
2.-Ajuste del modelo
3.-Bondad del ajuste

4.-Diagnostico del modelo
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FASE 1: ANALISIS PRELIMINAR

El primer paso a dar cuando queremos modelizar un banco de datos es llevar a cabo la
inspeccion gréafica de los mismos, con el fin de descubrir de qué tipo son las relaciones entre
las variables, si las hay. Asi, estudiaremos el grafico de dispersion y éste nos dara una
primera aproximacion a las relaciones existentes entre las variables.

En esta fase también realizaremos un analisis numérico de las correlaciones simples y
parciales que nos dara una visibn mas objetiva sobre si la asociacion se puede catalogar
como lineal o0 no y nos permitird cuantificar el grado de asociacion lineal entre las variables
explicativas.

Por otra parte, el coeficiente de correlacion parcial nos cuantificara el grado de relacién
lineal existente entre la variable respuesta y cada una de las variables explicativas,
considerando siempre la informacién de las restantes variables a la hora de calcular el

coeficiente.

Entrando ya en el andlisis, la Figura 1 nos muestra todos los gréaficos de dispersion posibles.
Asi se deduce que existe cierta relacion lineal “positiva” (creciente) entre el nidmero de
médicos en plantilla en los hospitales de la Comunidad Valenciana y nimero de camas y
namero de ingresos hospitalarios y el nimero de entradas por urgencias. No se aprecia
tendencia lineal clara entre el numero de médicos y el nimero de consultas en atencion

primaria.
No obstante, calcularemos a continuacion los coeficientes de correlacion pertinentes para

asegurarnos numéricamente de si realmente existen relaciones lineales entre la variable

respuesta y las variables explicativas o no.
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Figura 1.- Relacion entre las variable y Médicos.

Analizando los resultados de la Tabla 2, se confirma unas correlaciones simples altisimas
entre numero de médicos y Camas e Ingresos y Urgencias, con unos valores muy préximos
a 1. Esto nos indica que tienen relacion positiva, es decir, al aumentar las variables

explicativas el numero de médicos también aumenta.

Las variables por nivel de importancia son Camas (0.9686), Ingresos (0.9416), Urgencias
(0.9363) y por ultimo, primconsult (0.5602).

VALORES DE CORRELACION SIMPLE

Médicos Camas Ingresos Urgencias primconsult
Médicos 1 0.9686856  0.9416815  0.9363900  0.5602617

Tabla 2.- Valores correlacion simple, Modelo Completo
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En cuanto a las correlaciones parciales, la Tabla 3, nos muestra los valores estimados. En
este sentido, observamos que la variable mas importante, es el numero de Camas en
hospitales de la Comunidad Valenciana con un valor de 0,7964 ya que tiene un mayor grado
de relacién lineal con la variable respuesta Médicos, siguiendo en importancia: Urgencias
(0.6201), Ingresos (0.4420) y Primconsult (0.3644). En general hemos obtenido unas
correlaciones parciales poco elevadas, indicando que las relaciones lineales entre las

variables explicativas y la variable respuesta no son demasiado evidentes

Cabe destacar que Camas, Ingresos y Urgencias habian obtenido valores cercanos a 1 en
las correlaciones simples, y nos hacia pensar que podrian llegar a ser importantes para el
modelo, y sin embargo al obtener las correlaciones parciales, en presencia del resto de

covariables parece indicar que no son tan relevantes.

VALORES DE CORRELACION PARCIAL

Médicos Camas Ingresos Urgencias  primconsult
Médicos 0.0000 0.79647 -0.44205 0.62010 0.36440

Tabla 3.- Valores de Correlacion Parcial, Modelo Completo

FASE 2: AJUSTE DEL MODELO

En esta segunda fase, vamos a ver los valores que estima el modelo para R0, 31, 32, B3y
34, los intervalos de confianza al 95% para cada uno de los coeficientes y el contraste de
hipotesis asociado a la cuestion de si cada coeficiente es igual o no a cero. Asi, y en
concreto, si se rechazase la hip6tesis de coeficiente cero, sabriamos que esa variable es
uatil, es decir, contiene suficiente informacion para explicar la variable respuesta Médicos, en

presencia del resto de covariables.

Los valores de los parametros, por ejemplo R1, representan la estimacién del incremento
que experimenta la variable respuesta cuando la variable explicativa asociada a dicho

coeficiente aumenta su valor en una unidad y las demas variables se mantienen constantes.

En la Tabla 4, mostramos las estimaciones de maximo verosimiles de los parametros, asi
como el p-valor asociado a los contrastes anteriormente explicados. Ademas, en la tabla

aparecen otros valores que mas tarde analizaremos y que se encuentran relacionados con
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la bondad del ajuste. En definitiva, el modelo ajustado se corresponderia con la siguiente

expresion:

Medicos=

03)*Urgencias + (1.149e-03)*primconsult

-7.225e+01 + (1.080e+00)*camas + (-1.650e-02)*ingresos + (3.254e-

RESUMEN DEL MODELO

R0 k1 R2 R3 R4
Parametros -7.225e+01 | 1.080e+00 | -1.650e-02 | 3.254e-03 | 1.149e-03
p-valor 0.0110 5.45e-06 0.0347 0.0016 0.0874
Valor Residual Estandar 59.52
Multiple R-Squared 0.9649
Ajuste R-Squared 0.9582
P-Value 5.906e-15

Tabla 4.-Resumen del modelo, Modelo Completo

Por otra parte, en la Tabla 5 se muestran los intervalos de confianza al 95% para cada uno

de los coeficientes del modelo lineal.

INTERVALOS DE CONFIANZA

Extremo Inferior

Extremo Superior

Intercepto -1.261251e+02 -18.366654454
Beta de Camas 7.078411e-01 1.451945130
Beta de Ingresos -3.169432e-02 -0.001305834
Beta de Urgencias 1.385699e-03 0.005121982
Beta de Primconsult -1.835610e-04 0.002482045

Tabla 5.-Intervalos confianza, Modelo Completo
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IC95% 31 = (7.078411e-01, 1.451945130)
1C95% 32 = (-3.169432e-02, -0.001305834)
IC95% 33 = (1.385699e-03, 0.005121982)
IC95% 34 = (-1.835610e-04, 0.002482045)

A continuacioén, estudiaremos si cada coeficiente puede ser o no igual a cero. En la Tabla 4
aparecen los p-valores asociados a cada par de contraste-coeficiente. Por ejemplo, para el

caso del intercepto, el contraste de hipotesis a resolver seria el siguiente:

Ho: R0 =0
Hi: B0 #0

En este caso el p-valor es igual a 0.0110, como no es superior a 0.05, podemos rechazar
HO. Por tanto, nos indica que en presencia de las demas variables ésta es relevante y no

asumiremos que el pardmetro es nulo.

p-valor 31 = 5.45e-06 < 0,05 Rechazamos HO a favor de H1
p-valor 32 = 0.0347 < 0,05 Rechazamos HO a favor de H1.
p-valor 33 = 0.0016 < 0,05 Rechazamos HO a favor de H1.

p-valor 34 = 0.0874 > 0,05 No rechazamos HO, asumiremos que el parametro es nulo.

En beta 4, el p-valor es superior a 0.05, por lo que no se rechaza Hyy es posible que dicho
betas sea cero, lo que significa que la variables asociada (primconsult) no es lo
suficientemente (til, es decir, la informacion contenida en esta variable no explica la variable

Médicos y es probable que la informacién contenida en ella se solape.

FASE 3: BONDAD DEL AJUSTE

Cuando realizamos el ajuste en un modelo de regresion lineal debemos verificar si dicho

modelo proporciona un buen ajuste a la hora de predecir la variable respuesta, en nuestro
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caso, Médicos. Para ello contamos con varias medidas para cuantificar la bondad del ajuste

de diversos modos, en concreto tres:

1.- Error estandar residual: es una medida de bondad del ajuste relativa a la escala de
medida utilizada. Se prefieren modelos con menor error residual estimado. No obstante una
vez estimado el error estandar residual del modelo es habitual determinar si éste es grande
0 pequefio a través del célculo del coeficiente de variacion: CV = (error estandar residual/la
media de Médicos) %. Asi, si el valor del coeficiente de variacién es inferior al 10% nos

indica que estamos ante un buen modelo, segun este criterio.

En nuestro caso el error estandar residual tiene un valor 59.52, y el cv de 17.03192% (>
10% recomendado por el instituto nacional de estadistica). No aprueba el primer criterio del

error estandar residual, aun asi es “sélo” relativamente grande.

2.- Tabla de Anova: en este criterio cuantificamos cuanta de la variabilidad contenida en los
datos ha conseguido ser explicada por dicho modelo. Un modelo es bueno si la variabilidad
explicada es abundante, o lo que es lo mismo, si las diferencias entre los datos y las
predicciones segun el modelo son pequefias. Construir la tabla de Anova consiste en
descomponer la variabilidad de los datos en la parte que es explicada por el modelo y la
parte que se deja sin explicar, es decir, la variabilidad de los residuos, y compararlas y
valorarlas estadisticamente para ver si la variabilidad explicada por el modelo es

suficientemente grande. En particular, damos respuesta al contaste siguiente:

HO: R1=R2=R3=R4=0

H1: lo contrario

A este respecto, si obtenemos un p-valor inferior a 0.05 rechazamos HO y el modelo sera
bueno, mientras que por el contrario, si el p-valor es superior al 0.05 el modelo sera malo;
contrastamos si las variables explicativas explican sufrientemente bien la variable respuesta

a través del modelo lineal propuesto.

El p-valor asociado al contraste de la tabla de ANOVA de nuestro modelo es 5.906e-15por lo

tanto inferior a 0.005, y rechazamos H,. En definitiva el modelo es bueno segun este criterio.

3.- Coeficiente de determinacién R,: es otro estadistico util para comprobar la bondad del
ajuste, se define como la proporcion de la varianza que es explicada por la recta de
regresion. Obtenemos un nimero que nos indicara el valor en tanto por ciento de la
variabilidad total de los datos. Cuando el valor sea cercano a 1 (100%) implicar4 que buena
parte de la varianza es explicada por la recta de regresion y cuando R, tenga un valor

cercano a cero significard que practicamente toda la variabilidad de los datos queda sin
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explicar por el modelo de regresion. Comparemos, ademas el valor del coeficiente R, con el
valor de coeficiente R, ajustado para ver si son parecidos, ya que cuando hay varias
variables explicativas, el mero hecho de tener muchas variables puede distorsionar el R;
original, por eso lo comparamos con el ajustado. Si el ajustado fuera muy diferente,

tomariamos este como bueno y no el coeficiente de R..

Para nuestros datos, observamos un valor del coeficiente R2 = 0.9649 (>65%), por lo que el
modelo es muy bueno, explica el 0.9649% de la variabilidad total de la variable Médicos.

Por otra parte, el valor de coeficiente R2 ajustado = 0.9582, es practicamente igual al
coeficiente de R2. Por lo tanto, damos por valido el valor del coeficiente R, original, que

como hemos indicado es muy bueno.

FASE 4. DIAGNOSTICO DEL MODELO:

Después de ajustado un modelo y habiendo superado las pruebas de bondad de ajuste
(salvo Error estandar residual), ahora en la cuarta fase vamos a verificar si el modelo

satisface las hipétesis basicas del modelo de regresion lineal para los errores:

-Normalidad
-Varianza constante (Homocedasticidad)
-Incorrelacién

-Media Cero

El andlisis de los residuos nos permitird detectar deficiencias en la verificacion de estas
hipotesis, asi como descubrir observaciones anémalas o especialmente influyentes en el
ajuste. Una vez encontradas las deficiencias, si existen, debemos analizar si replantearnos
el modelo empleando alguna transformacion sobre las variables.

La fase del diagnéstico del modelo suele ser grafica, aunque también existen varios test
estadisticos que mostraremos y resolveremos. Los residuos de un modelo lineal los
definimos como habitualmente se hace en la literatura, como las desviaciones entre las

observaciones y los valores ajustados.

1-Normalidad: construiremos, en primer lugar, un histograma para comparar nuestro modelo
con la campana de Gauss; a este respecto, cuanto mas se desvie, menos normal serd el
modelo. Ademas, analizaremos el gréfico qg- plot, donde se representan los residuos
ordenados versus los cuantiles correspondientes de una normal; si la normalidad de los

residuos es cierta, los puntos han de estar alineados con la diagonal. Desviaciones de la
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diagonal mas o menos severas en las colas o en el centro de la distribucion implican
desviaciones con respecto a la hipétesis de normalidad.

En nuestro caso particular, la Figura 2, el histograma no se asemeja a la campana de
Gauss, no hay simetria y se muestra mas peso en la cola de la izquierda de la distribucién
gue en la de la derecha.

06

<

Density
0.3
|

0.2

0.1

Residuos estandarizados

Figura 2.-Histograma. Modelo Completo

Por otra parte, en el grafico qgplot, la mayoria de los puntos estan sobre la linea recta, lo
gue indica que si hubiera problemas con la hipétesis de normalidad, estos no son muy

graves.
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Figura 3.-Gréafico QQPLOT. Modelo Completo

La normalidad también sera contrastada a través del contraste de hipétesis de Shapiro-Wilk:

HO: e~Normal

H1: lo contrario

En este caso, obtenemos un p-valor de 0.173> 0,05, por lo que no podemos rechazar la
hipétesis de normalidad y con lo cual asumiré que los errores son normales. En definitiva,

esta hip6tesis podemos asumir que se verifica.

2- Homocedasticidad: (hipétesis de varianza constante) Construiremos un grafico de
residuos versus valores predichos de la variable respuesta Médicos y numéricamente
resolveremos el contraste de hipétesis de Breusch-Pagan.

En el gréfico lo deseable es que los residuos aparezcan representados en una banda

horizontal sin tendencia alrededor del cero.
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En el grafico, lo deseable es que los residuos aparezcan representados en una banda
horizontal sin tendencias alrededor del cero.

Resolvemos a continuacion el contraste de hipotesis debido a Breusch y Pagan:
HO: Homocedasticidad
H1: Heterocedasticidad

Obtenemos en concreto un p-valor de 0.2915> 0.05. No podemos rechazar H,. Por lo tanto,
asumiremos la Homocedasticidad, es decir, que la varianza es constante. Esta hipétesis se

verifica.

Residuals vs Fitted

150
|

Residuals

-100
|

0 400 800 1200

Fitted values

Figura 4.-Residuos frente a valores predichos. Modelo Completo

3.- Incorrelacién: la Incorrelacién significa que las observaciones de la variable respuesta no
estan correladas entre si, es decir, los valores de unas no afectan a los de otras. Para
comprobar esta hip6tesis construiremos, en primera instancia, el grafico del residuo i frente
al anterior i-1.

Gréficamente no se ve ninguna tendencia clara, ni creciente ni decreciente.
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Figura 5.-Gréfico Incorrelacion. Modelo Completo

A continuacién intentaremos comprobar la hipétesis de forma numérica a través de un p-
valor.

En este sentido, el test que debemos de usar se debe a Durbin y Watson:

HO: p = 0 (incorrelacion)

H1:p#0

En este caso, obtendremos un p-valor = 0.7317> 0.05 No podemos rechazar Hg, lo que
indica que no se puede rechazar la hipétesis de Incorrelacion el modelo es bueno para este
criterio: hay Incorrelacion.

4.- Media Cero: Esta hipotesis siempre se cumple porque usamos el método de maxima

verosimilitud, que nos asegura que la media de los residuos siempre es cero.
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PROCEDIMENTO SECUENCIAL DE SELECCION DE VARIABLES

Mediante el criterio AIC y el método Stepwise vamos a estudiar si nuestro modelo original se
puede reducir en niumero de variables explicativas. El criterio AIC nos indica que valores
pequefios son preferidos a valores grandes. Este método nos proporciona un valor AIC
global (del modelo completo) y unos valores AIC para el caso de eliminar una cualquiera de

nuestras variables explicativas. A continuacion, detallamos los resultados obtenidos.

AIC Original = 216.94

VARIABLE AIC
Primconsult 218.64
Ingresos 220.59
Urgencias 227.56
Camas 241.10

Tabla 6.- Stepwise, paso 1

Excluir primconsult generan mejores modelos.

AIC Original= 216.94

Variable AlC
Ingresos 220.59
Urgencias 227.56
Camas 241.10

Tabla 7.-Stepwise, paso 3

El modelo resultante de aplicar el modelo sera:

Médicos ~ Ingresos + Urgencias + Camas

El criterio AIC ya ha excluido la variable menos relevante y el nuevo modelo resultante es de

la siguiente manera:

Médicos = R0 +R1 Ingresos + 32 Urgencias + R3 Camas
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A continuacion vamos a realizar el analisis pormenorizado del nuevo modelo reducido.

5.1 Estudio Econométrico Simplificado

Al igual que para el estudio completo de regresién multiple vamos a analizar en las mismas

cuatro fases el nuevo modelo simplificado:

1.-Andlisis preliminar
2.-Ajuste del modelo
3-. Bondad del ajuste
4-. Diagnéstico del modelo

FASE 1: ANALISIS PRELIMINAR

Como en el modelo anterior vamos a llevar a cabo la inspeccion gréafica de los datos para
este caso reducida a las variables Camas, Ingresos y Urgencias, para observar de qué tipo

son las relaciones entre las variables si las hay mediante el gréfico de dispersion.

La Figura 6 nos muestra los graficos de dispersién del modelo reducido y se puede observar

de nuevo cierta relacion lineal entre todas las variables.

28



Roman Carpio Silvente

Curso de Adaptacién al Grado en A.D.E Trabajo Fin de Grado 2014-2015
0 400 200 1200 0 100000 200000
L1111 L1 1 1 1 =
[x] [x] [x =
B [}
. % a % a g - 2
Medicos ® @ s | ®
(=) o [}
o o o Dn':? o oo B E
djﬁ - o &0 -
& o o
g _ = [=] [=
[}
% — o [u] [n]
- camas
g ) E [} ch [n] DDI:D
— o
= _‘}%’ o & o Dgéﬁ'n
) i .
[n] [n] L= =
[}
=]
[}
Q Lu] [u] B =
oo, ™ ° . o8 ingresos s |8
j=)a] B o
# ¥ » &
° & & i
o @ il Sk =]
[}
B e = "
=
o — [n]
o a® DE 2 % 2
[} [n] ] [n} [l
= 580 - Urgencias
(=] o k-]
- _Gﬁﬁi Iﬁﬁgﬁg -J'?a
a?
o =0 - ] Z DD
| I I T T 1
0 400 200 1400 0 20000 40000

Figura 6.- Relacién entre las variables explicativas y la variable respuesta del Modelo simplificado.

Realizamos a continuacién el andlisis numérico para hallar las correlaciones simples y
parciales con el fin de corroborar si realmente existen las asociaciones lineales apreciadas

en el grafico.

Como podemos apreciar en los resultados de la Tabla 8, los valores obtenidos son iguales
a los obtenidos en el modelo completo. Se confirma relacion lineal entre la variable Médicos
y las variables Camas (0.9686856), Ingresos (0.9416815), al obtener unos valores muy

cercanos a 1. Se aprecia también relacion lineal con la variable Urgencias (0.9363900).
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VALORES DE CORRELACION SIMPLE

Médicos Camas Ingresos Urgencias
Médicos 1 0.9686856 0.9416815 0.9363900

Tabla 8.-Valores Correlacion Simple, Modelo Simplificado

Las correlaciones parciales las tenemos representadas en la Tabla 9. La variable mas
importante en este caso sigue siendo Camas, con un valor de 0.77034, es la que mayor
grado de relacion lineal tiene con la variable respuesta Médicos. Le siguen en importancia la
variable Urgencias (0.55496) e ingresos (-0.28667).

VALORES DE CORRELACION PARCIAL

Médicos Camas Ingresos Urgencias
Médicos 0.00000 0.77034 -0.28667 0.55496

Tabla 9.-Valores Correlacion Parcial, Modelo Simplificado

FASE 2: AJUSTE DEL MODELO.

En la segunda fase veremos los valores que estima el modelo para 30, 31. B2 y (3, sus
respectivos intervalos de confianza al 95% y el contraste de hipotesis para responder a la
cuestion de si cada coeficiente es igual a cero o no. Por lo tanto cuando rechacemos la
hipotesis de coeficiente cero obtendremos las variables que son dUtiles, es decir,
descubriremos las variables que contienen suficiente informacion para explicar la variable
respuesta Médicos. Estimaremos el valor de los pardmetros con el criterio de méaximo

verosimil.

En la Tabla 10, mostramos las estimaciones maximo verosimiles de los parametros, asi
como el p-valor asociado a los contrastes anteriormente explicados. Como en el modelo
completo también afiadimos valores relacionados con la bondad del ajuste.

El modelo ajustado para el estudio reducido corresponde a la expresion siguiente:

Médicos = -4.850e+01 + 9.177e-01 *Camas + (- 8.554e-03) *Ingresos + 2.859e-03

*Urgencias

Con el nuevo modelo observamos una relacién inversa con la variable Ingresos, mientras

que la relacion es directa con Camas y Urgencias.
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Que exista relacion inversa quiere decir, que si aumentamos la variable ingresos en una
unidad, por ejemplo, manteniendo el resto de variables constantes (ceteris paribus), la
variable respuesta Médicos disminuira en -8.554e-03 unidades.

RESUMEN DEL MODELO

R0 k1 R2 R3
Parametros -4.850e+01 9.177e-01 -8.554e-03 2.859%e-03
p-valor 0.04979 1.07e-05 0.17442 0.00488
Valor Residual Estandar 62.45
Multiple R-Squared 0.9595
Ajuste R-Squared 0.954
P-Value 1.809e-15

Tabla 10.-Resumen del modelo. Modelo Simplificado

En la Tabla 11 se muestran los intervalos de confianza al 95% para cada uno de los
coeficientes del modelo lineal.

INTERVALOS DE CONFIANZA

Extremo Inferior Extremo Superior
Intercepto -9.695568e+01 -0.049086977
Beta de Camas 5.818634e-01 1.253607437
Beta de Ingresos -2.119335e-02 0.004085470
Beta de Urgencia 9.641568e-04 0.004754061

Tabla 11.-Intervalos de confianza. Modelo Simplificado

1C95% 31 = (5.818634e-01, 1.253607437)
1C95% 32 = (-2.119335e-02, 0.004085470)
1C95% 33 = (9.641568e-04, 0.004754061)
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A continuacion, estudiaremos si cada coeficiente puede ser o no igual a cero. En la Tabla 10
aparecen los p-valores asociados a cada par de contraste-coeficiente. Por ejemplo, para el
caso del intercepto, el contraste de hipotesis a resolver seria el siguiente

HO: R0 =0
H1: 30 #0

En este caso el p-valor es igual a 0.04979, como es inferior a 0.05, podemos rechazar HO.

Por tanto, nos indica que en presencia de las demas variables ésta es relevante.
p-valor 31 = 1.07e-05 < 0,05 Rechazamos HO a favor de H1.
p-valor 32 = 0.17442 > 0,05 No rechazamos HO, asumiremos que el parametro es nulo.

p-valor 33 = 0.00488 < 0,05 Rechazamos HO a favor de H1.

FASE 3: BONDAD DEL AJUSTE

Como anteriormente cuando realizamos el ajuste en un modelo de regresién lineal debemos
de verificar si dicho modelo proporciona un buen ajuste a la hora de predecir la variable

respuesta, Médicos. Cuantificaremos esta viabilidad de diversos modos, en concreto tres:

1.-Error estandar residual: hacemos la medicién de la bondad del ajuste relativa a la escala
de medida utilizada. De los datos de la Tabla 10 obtenemos el valor residual estandar del
modelo, el cual tiene un valor de 62.45. Para determinar si éste valor es grande o pequefio
realizamos el célculo del coeficiente de variacion cv= 100* (62.45/ la media de Médicos) % lo
que da un resultado de cv=17.87035 (> 10% recomendado por el instituto nacional de
estadistica). No aprueba el primer criterio del error estandar residual. El valor es
practicamente idéntico al valor del modelo anterior.

2-Tabla de Anova: en este criterio cuantificamos cuanta de la variabilidad contenida en los

datos ha conseguido ser explicada por dicho modelo.
Damos respuesta al siguiente contraste de hipétesis:
HO: B1 =132 =R3=0

H1: lo contrario
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El p-valor de nuestro modelo es 1.809e-15 que como es menor que 0,05, rechazo HO y
asumimos que el modelo es bueno al igual que en el modelo global. Las variables
explicativas explican suficientemente bien la variable respuesta a través del modelo lineal

propuesto.

3.-Coeficiente de determinacion: obtenemos un valor que nos indicara el valor en tanto por
ciento de la variabilidad total de los datos, sera la proporcion de la varianza que es explicada
por la recta de regresion. Cuanto mas cercano a 1 (100%) sea el valor, mas parte de la
varianza es explicada por la recta de regresion, y cuanto mas se acerque a cero el valor,
indica que practicamente toda la variabilidad de los datos queda sin explicar por el modelo
de regresion.

Como anteriormente, compararemos el valor del coeficiente de R, con el valor de coeficiente
R, ajustado para ver si son parecidos, en caso de que no lo sean descartaremos el valor del

coeficiente de R, por estar distorsionado y daremaos por valido el coeficiente de R, ajustado.

El coeficiente de R, es 0.9595 (>65%), explica el 95,95% de la variabilidad total de la
variable Médicos, por lo que es un modelo muy bueno.

El coeficiente ajustado de R5 tiene un valor similar de 0.954 por lo que consideramos bueno
el valor de coeficiente de R». Por lo tanto, damos por valido el valor del coeficiente R»

original.

FASE 4. DIAGNOSTICO DEL MODELO:

En la cuarta fase vamos a verificar si el modelo satisface las hipotesis basicas del modelo de

regresion lineal para los errores:

-Normalidad

-Varianza constante (Homocedasticidad)
-Incorrelacién

-Media Cero

1.-Normalidad: haremos un estudio gréafico viendo el grafico QQPLOT donde representamos

los residuos ordenados versus los cuantiles correspondientes de una normal y el histograma

como en el modelo anterior.
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Figura 7.- Histograma Modelo Simplificado

La Figura 7 muestra, que al igual que sucedia en el modelo completo, en el modelo

simplificado, el histograma no se asemeja a la campana de Gauss, no hay simetria.
En el gréfico qgplot que se muestra en la Figura 8, la mayoria de los puntos vuelven a estar

sobre la linea recta, lo que indica que si hubiera problemas con la hip6tesis de normalidad,

estos no son muy graves.
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Figura 8.- Gréafico QQPLOT . Modelo Simplificado

La normalidad también sera contrastada a través del contraste de hipétesis de Shapiro-Wilk:

HO: e~Normal

H1: lo contrario

En este caso, obtenemos un p-valor de 0.09568> 0,05, por lo que no podemos rechazar la
hip6tesis de normalidad y con lo cual asumiré que los errores son normales. En definitiva,

esta hip6tesis podemos asumir que se verifica.
2 -Homocedasticidad: (hip6tesis de varianza constante). Realizaremos un andlisis gréfico

sobre el grafico de residuos versus valores predichos de la variable respuesta Médicos y

numéricamente resolveremos el contraste de hip6tesis de Breush-Pagan.
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Figura 9.- Residuos frente a valores predichos. Modelo Simplificado

Resolvemos a continuacién el contraste de hipétesis debido a Breusch y Pagan:
HO: Homocedasticidad

H1: Heterocedasticidad

Obtenemos en concreto un p-valor de 0.342 > 0.05. No podemos rechazar HO. Por lo tanto,
asumiremos la Homocedasticidad, es decir, que la varianza es constante. Esta hipétesis se

verifica.
3.-Incorrelacién: vamos a observar si los valores de unas variables afectan a las de otras,

para comprobarlo construiremos el grafico del residuo i frente anterior i-1 y realizaremos el

contraste de hipétesis de Durbin y Watson para hacer la comprobacion numérica.
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Figura 10.- Gréfico Incorrelacion. Modelo Simplificado

En este sentido, el test que debemos de usar se debe a Durbin y Watson:

HO: p = 0 (incorrelacion)

H1:p#0

En este caso, obtendremos un p-valor = 0.8886> 0.05 No podemos rechazar HO, lo que
indica que no se puede rechazar la hipotesis de Incorrelacion el modelo es bueno para este
criterio: hay Incorrelacion.

4.- Media Cero: Esta hipotesis siempre se cumple porque usamos el método de maxima

verosimilitud, que nos asegura que la media de los residuos siempre es cero.
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5.3 Estudio Econométrico Simplificado 2

A la vista de los resultados obtenidos, quitamos la variable ingresos porque vuelve a ser no
significativa en presencia de las restantes covariables. Volvemos a analizar las mismas

cuatro fases en el nuevo modelo simplificado:

1.-Andlisis preliminar
2.-Ajuste del modelo
3-. Bondad del ajuste
4-. Diagnéstico del modelo

FASE 1: ANALISIS PRELIMINAR

Como en el modelo anterior volvemos a llevar a cabo la inspeccion gréfica de los datos, en
este este caso reducida a las variables Camas y Urgencias. Mediante el grafico de
dispersion queremos observar de qué tipo son las relaciones entre las variables.

La Figura 11 nos muestra los graficos de dispersion del modelo reducido y se puede

observar de nuevo cierta relacion lineal entre todas las variables.
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Figura 11.- Relacion entre las variables explicativas y la variable respuesta del Modelo simplificado 2.

Realizamos el analisis numérico en busca de las correlaciones simples y parciales con el fin

de corroborar si realmente existen las asociaciones lineales apreciadas en el gréfico.

Segun los resultados de la Tabla 11, los valores obtenidos son iguales a los obtenidos en el

modelo completo, valores muy cercanos a 1.

VALORES DE CORRELACION SIMPLE

Médicos Camas Urgencias

Médicos 1 0.9686856 0.9363900

Tabla 11.-Valores Correlacion Simple, Modelo Simplificado 2
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Las correlaciones parciales las tenemos representadas en la Tabla 12. La variable més
importante es Camas, con un valor de 0.80128, le sigue la variable Urgencias (0.53369)

VALORES DE CORRELACION PARCIAL

Médicos Camas Urgencias
Médicos 0.00000 0.80128 0.53369

Tabla 12.-Valores Correlacion Parcial, Modelo Simplificado 2

FASE 2: AJUSTE DEL MODELO.

En la segunda fase volvemos a ver los valores que estima el modelo para 30, R1 y 32, sus
respectivos intervalos de confianza al 95% y el contraste de hipotesis para responder a la

cuestién de si cada coeficiente es igual a cero o no.

En la Tabla 13, mostramos las estimaciones maximo verosimiles de los parametros, asi
como el p-valor asociado a los contrastes anteriormente explicados.
El modelo ajustado para el estudio reducido corresponde a la expresion siguiente:

Médicos = -5.650e+01 + 7.587e-01 *Camas + 1.918e-03 *Urgencias

RESUMEN DEL MODELO

R0 k1 R2
Parametros -5.650e+01 7.587e-01 1.918e-03
p-valor 0.0227 1.49e-06 0.0060
Valor Residual Estandar 63.75
Multiple R-Squared 0.9559
Ajuste R-Squared 0.9521
P-Value 2.57e-16

Tabla 13.-Resumen del modelo. Modelo Simplificado 2
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En la Tabla 14 se muestran los intervalos de confianza al 95% para cada uno de los

coeficientes del modelo lineal.

INTERVALOS DE CONFIANZA

Extremo Inferior

Extremo Superior

Intercepto

-1.043502e+02

-8.650329215

Beta de Camas

5.143387e-01

1.003035823

6.070741e-04

0.003229209

Beta de Urgencia

Tabla 14.-Intervalos de confianza. Modelo Simplificado 2

IC95% 31 = (5.143387e-01, 1.003035823)
IC95% 32 = (6.070741e-04, 0.003229209)

A continuacién, estudiaremos si cada coeficiente puede ser 0 no igual a cero. En la Tabla 13
aparecen los p-valores asociados a cada par de contraste-coeficiente. Para el caso del

intercepto, el contraste de hipétesis a resolver seria el siguiente:

HO: R0 =0
H1: R0 #0

En este caso el p-valor es igual a 0.0227, como es inferior a 0.05, podemos rechazar HO.

Por tanto, nos indica que en presencia de las demas variables ésta es relevante.
p-valor 31 = 1.49e-06 < 0,05 Rechazamos HO a favor de H1.

p-valor 32 = 0.0060 < 0,05 Rechazamos HO a favor de H1.

FASE 3: BONDAD DEL AJUSTE

Verificamos si dicho modelo proporciona un buen ajuste a la hora de predecir la variable

respuesta, Médicos. Cuantificaremos esta viabilidad de diversos modos, en concreto tres:

1.-Error estandar residual: hacemos la medicion de la bondad del ajuste relativa a la escala
de medida utilizada. De los datos de la Tabla 13 obtenemos el valor residual estdndar del
modelo, el cual tiene un valor de 63.75. Para determinar si éste valor es grande o pequefio

realizamos el céalculo del coeficiente de variacion cv= 100* (63.75/ la media de Médicos) % lo
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que da un resultado de cv=18.24 (> 10% recomendado por el instituto nacional de

estadistica). No aprueba el primer criterio del error estandar residual.

2-Tabla de Anova: este criterio cuantifica cuanta de la variabilidad contenida en los datos ha

conseguido ser explicada por dicho modelo.

Damos respuesta al siguiente contraste de hipotesis:

HO: R1 =132 =R3 =0
H1: lo contrario

El p-valor de nuestro modelo es 2.57e-16 que como es menor que 0,05, rechazo HO y
asumimos que el modelo es bueno al igual que en el modelo global. Las variables
explicativas explican suficientemente bien la variable respuesta a través del modelo lineal

propuesto.

3.-Coeficiente de determinacion:

El coeficiente de R, es 0.9559 (>65%), explica el 95,59% de la variabilidad total de la
variable Médicos, por lo que es un modelo muy bueno.

El coeficiente ajustado de R tiene un valor similar de 0.9521 por lo que consideramos
bueno el valor de coeficiente de R,. Por lo tanto, damos por valido el valor del coeficiente R,

original.

FASE 4. DIAGNOSTICO DEL MODELO:

En la cuarta fase vamos a verificar si el modelo satisface las hipotesis basicas del modelo de

regresion lineal para los errores:

-Normalidad

-Varianza constante (Homocedasticidad)
-Incorrelacién

-Media Cero

1.-Normalidad: haremos un estudio gréafico viendo el grafico QQPLOT donde representamos

los residuos ordenados versus los cuantiles correspondientes de una normal y el histograma

como en el modelo anterior.
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Figura 12.- Histograma Modelo Simplificado

La Figura 12 no se asemeja a la campana de Gauss, no hay simetria

En el grafico ggplot que se muestra en la Figura 13, la mayoria de los puntos estan sobre la

linea recta.
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Figura 13.- Grafico QQPLOT . Modelo Simplificado 2

La normalidad también seré contrastada a través del contraste de hipétesis de Shapiro-Wilk:

HO: e~Normal
H1: lo contrario

En este caso, obtenemaos un p-valor de 0.05703 > 0,05, por lo que no podemos rechazar la
hipotesis de normalidad y con lo cual asumiré que los errores son normales. En definitiva,

esta hip6tesis podemos asumir que se verifica.
2 -Homocedasticidad: (hip6tesis de varianza constante). Realizaremos un analisis gréfico

sobre el gréafico de residuos versus valores predichos de la variable respuesta Médicos y

numéricamente resolveremos el contraste de hipotesis de Breush-Pagan.

44



Roman Carpio Silvente
Curso de Adaptacién al Grado en A.D.E Trabajo Fin de Grado 2014-2015

Residuals vs Fitted

L
&
200
[e]
D 3
o L=
m — o
S I N 2
= 2] O3 -
o L] O -
@ L= T
o Q-
— > o o
o
O L0

I I | | | | |
0 200 600 1000

Fitted values

Figura 14.- Residuos frente a valores predichos. Modelo Simplificado 2.

Resolvemos a continuacion el contraste de hipdtesis debido a Breusch y Pagan:
HO: Homocedasticidad
H1: Heterocedasticidad

Obtenemos en concreto un p-valor de 0.3388 > 0.05. No podemos rechazar HO. Por lo tanto,
asumiremos la Homocedasticidad, es decir, que la varianza es constante. Esta hipotesis se

verifica.
3.-Incorrelacion: vamos a observar si los valores de unas variables afectan a las de otras,

para comprobarlo construiremos el gréafico del residuo i frente anterior i-1 y realizaremos el

contraste de hipétesis de Durbin y Watson para hacer la comprobacion numérica.
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Figura 15.- Gréfico Incorrelacion. Modelo Simplificado 2.

En este sentido, el test que debemos de usar se debe a Durbin y Watson:

HO: p = 0 (incorrelacion)

H1:p#0

En este caso, obtendremos un p-valor = 0.6413 > 0.05 No podemos rechazar HO, lo que

indica que no se puede rechazar la hipétesis de Incorrelacion el modelo es bueno para este
criterio: hay Incorrelacion.

4.- Media Cero: Esta hipotesis siempre se cumple porque usamos el método de méxima

verosimilitud, que nos asegura que la media de los residuos siempre es cero.
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6. CONCLUSIONES

En este apartado trataremos de exponer las principales conclusiones a las que hemos
llegado después de realizar un estudio econométrico de la base de datos “Hospitales en la
Comunidad Valenciana”. El objetivo desde el principio ha sido observar la relacion existente,
entre nimero de Médicos en los hospitales de la Comunidad Valenciana y otras variables

relacionadas con el sector sanitario.

Con el fin de obtener unas conclusiones lo més fidedignas y realistas, hemos realizado tres
modelos diferentes pero a la vez muy relacionados: el modelo lineal completo y dos modelo
simplificados (con menor niumero de variables explicativas, en nuestro caso hemos pasado
de cuatro variables a tres variables y de tres a dos). Para nuestro estudio, no ha sido
necesario desarrollar el modelo de Transformacion de la variable respuesta ya que hemos
considerado que tiene un R? aceptablemente bueno y que ademas cumple con todas las
hipétesis del modelo.

El procedimiento empleado para el andlisis de los tres modelos ha sido el mismo, primero
hemos realizado un analisis preliminar, a continuacion procedemos a ajustar el modelo,
comprobamos la bondad de los ajustes y por ultimo verificamos que se cumplen las
hipétesis asumidas por el modelo.

En el andlisis preliminar, hemos analizado gréafica y numéricamente las relaciones existentes
entre las variables explicativas y la variable respuesta. Segun los graficos de dispersiéon, no
se observa una alta relacion lineal entre la variable respuesta Médicos y el resto de variables
explicativas. Con el estudio de las correlaciones simples, sin embargo, podemos comprobar
gue existen unas correlaciones simples altisimas entre nimero de médicos y Camas e
Ingresos y Urgencias. Con el estudio de las correlaciones parciales confirmamos que la
variable mas importante es el nimero de camas hospitalarias, sin embargo otras que a priori
parecian ser relevantes, después no lo han sido. Esta situacion es muy similar en ambos
modelos estudiados, siempre que tengamos en cuenta que en el modelo simplificado hemos

suprimido la variable primconsult y después la variable ingresos

Una vez realizado el andlisis preliminar, realizamos el ajuste del modelo para estimar los
valores de los cuatro parametros del modelo completo, los tres y posteriormente dos
parametros de los modelos simplificados, ademas calculamos intervalos de confianza al
95%. En el primer modelo concluimos que el coeficiente correspondiente a primconsult
puede ser nulo, mientras que el resto de parametros Camas, Ingresos y Urgencias tendrian
informacion suficientemente Util para explicar la variable respuesta. En el modelo

simplificado concluimos que el parametro Ingresos puede ser nulo, mientras que Camas y

47



Roman Carpio Silvente
Curso de Adaptacién al Grado en A.D.E Trabajo Fin de Grado 2014-2015
Urgencias tendrian informacion estadisticamente significativamente al rechazar la hipotesis

de HO: Ri = 0 y son utiles para explicar el modelo.

En ambos casos hemos realizado la bondad del ajuste para comprobar si se verifica que el
modelo es bueno para explicar la variable respuesta. Para lograr cuantificar la bondad del
ajuste, hemos utilizado tres criterios: Error Estadndar Residual, la Tabla de Anova y el
Coeficiente de Determinacion. Tanto en el modelo completo como en los simplificados, se
cumplen los criterios de la Tabla de Anova y el Coeficiente de Determinacién, sin embargo
no el del Error Estandar Residual. En los tres modelos las pruebas graficas parecen no
terminan de aclarar las hipétesis basicas, sin embargo, al realizar los contrastes de
hipétesis, éstas se cumplen y por tanto podemos aceptar que los modelos son bastante

buenos.

Aplicando el método de maxima verosimilitud, manteniendo constante el resto de variables,
segun el modelo simplificado 2, si aumenta en 1 unidades el nimero de camas, la plantilla
de médicos en los hospitales para que el servicio ofrecido fuese similar al actual, deberia
aumentar en 7.587e-01. En el caso de que aumentasemos en 1 unidad los pacientes que
acuden a urgencias y mantuviésemos constante el resto de variables, en este caso, habria

gue aumentar en el nimero de médicos en 1.918e-03.

Podemos concluir que los modelos son suficientemente buenos y existe cierta relacion lineal
entre las variables explicativas y el nimero de médicos en los hospitales de la Comunidad
Valenciana. Con los modelos simplificados tratamos de reducir y eliminar las variables
menos Utiles para hacer un modelo mas sencillo, y como hemos comprobado también han
cumplido los objetivos previstos. No hemos considerado nhecesario realizar una
transformacién de la variable respuesta ya que el modelo simplificado tiene un R* muy

bueno, 0.9559 (>65%) y cumple con todas las hipétesis del modelo.
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