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Resumen

Actualmente, uno de los modelos de diagnostico cognitivo (MDC) mas usados es el modelo
DINA. Sin embargo, este modelo presenta varias restricciones que hacen que en muchas
ocasiones, no sea el que mejor se ajusta a la realidad. En ese contexto, nace una generalizacion
del modelo DINA, denominado G-DINA (Generalized deterministic input, noisy and gate).
En el presente estudio se presentan los fundamentos y propiedades del modelo G-DINA y
su aplicacion en un area en el que su uso todavia no es muy comun: la psicologia. Asi, se
evaluaron los resultados de una muestra de pacientes de un hospital general de Lima a los
que se les aplico el test SRQ-18 que evaltia la presencia de desérdenes mentales. Se muestra
el proceso de seleccion del mejor modelo para cada item, los resultados de los parametros
obtenidos, los diagnosticos para los 10 primeros pacientes y una distribucion de los perfiles
de estos pacientes. Finalmente se presenta un estudio de simulaciéon que tiene por finalidad
estudiar el efecto del tamafio de muestra en la estimacion de los parametros en el contexto
de la aplicacion de este estudio.

Palabras-clave: G-DINA, Modelos de diagnostico Cognitivo, estimacion de parametros,
Test de Wald, Disimilaridad.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Consideraciones Preliminares

Un correcto diagnostico del estado o situacion de una persona es esencial en diversos
campos de investigacion como la educacion, psicologia, salud, etc. Para este fin, existen
modelos como la Teorfa Clasica de los Tests o la Teorfa de Respuesta al Item que nos permiten
estimar un puntaje que represente la presencia de cierto atributo o habilidad. Existen también
los modelos de diagnostico cognitivo (MDC), que son nuestro objeto de estudio, los cuéles
nos permiten ahondar un poco mas en la identificacion de los perfiles de los atributos (como
la “habilidad” en el campo de la educacion, y el “desorden mental” en el campo de la
psiquiatria) de los encuestados en funcion a sus respuestas en el test (Sosa, 2017).

Uno de los MDC més usados es el modelo DINA (Deterministic Input Noisy and gate).
Este modelo divide, para cada “itemj (o pregunta en una prueba o test), a las personas en dos
grupos, el primero compuesto por losindividuos que presenten todos los atributos requeridos
para dar una respuesta correcta a este “item, y el segundo formado por los individuos que
carecen de al menos uno de los atributos requeridos. Con este modelo, se asume que todos
los individuos en el mismo grupo tienen la misma probabilidad de responder al “item correc-
tamente. Sin embargo, esta asunciéon no siempre es cierta para el segundo grupo, debido a
que los individuos en él tienen diferentes grados de deficiencia con respecto a los atributos re-
queridos. El modelo G-DINA (del acréonimo en inglés Generalized Deterministic Input Noisy
and gate) cuestiona la suposicion de igual probabilidad de responder correctamente para los
individuos del segundo grupo y propone una generalizacion. Asi, en lugar de formar solo dos
grupos, el modelo G-DINA forma 2 5 grupos, donde K es el nimero de atributos requeridos
para el ‘ttemj. Por ejemplo cuando K% = 2, en lugar de 2, se crean 4 grupos latentes, donde
cada uno de ellos pueden tener diferentes probabilidades de éxito.

Respecto a su aplicacion, los MDC han sido en su mayoria desarrollados y aplicados
en el area de la educacion; sin embargo, no existe nada inherente a su construccion que
no le permita ser aplicados en otros campos como la psicolog 1ay la psiquiatr 1a. As"1en los
ultimos afios, se han desarrollado estos modelos para evaluar patologias en el juego,
desordenes mentales, entre otros (De la Torre et al., 2015).

Por otra parte, segin un informe del Instituto de Analisis y Comunicacion “Integracion”,
en el Pert los desordenes mentales son la principal causa de afos de vida saludables perdidos
y se estima que existen 4 millones de peruanos con alguna enfermedad mental de los cuales
solo el 20% recibe tramiento adecuado (Integracion, 2016). Dicho informe indica que se
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necesitan mas mediciones del estado de la salud mental en el pais para que de esa manera sea
un problema socialmente reconocido. Es por esta razon que es importante la actualizacion
de los modelos de diagnostico en este campo.

1.2. Objetivos

El objetivo general de la tesis es estudiar las propiedades del modelo G-DINA y aplicarlo
a un conjunto de datos reales. De manera especifica:

Presentar los fundamentos y propiedades del modelo G-DINA.

= Presentar el proceso de estimacion de los parametros del modelo G-DINA.

» Realizar las rutinas en el software R para la estimacion de los parametros del modelo G-
DINA.

= Realizar un estudio de simulacion a fin de evaluar el efecto del niimero de datos en el
contexto de nuestra aplicacion.

= Aplicar el modelo a un conjunto de datos reales que evalta la presencia de desoérdenes
mentales en un grupo de pacientes de consultorio externo de psiquiatr“ia del Hospital
Nacional Cayetano Heredia (Lima, Pert).

1.3. Organizacion del Trabajo

El presente documento ha sido dividido en 6 cap“1tulos.En el segundo cap“itulosepresentan
los conceptos y la formulacion del modelo G-DINA (Generalized Deterministic Input Noisy
and gate), para luego describir los casos mas usados como el modelo DINA, DINO y los
modelos aditivos A-CDM, LLM y R-RUM, finalizando con la presentacion de su funciéon de
verosimilitud.

En el capitulo 3 se muestra la estimacion del modelo para el cual se utiliza el algoritmo de
Esperanza y Maximizacion (EM), a fin de maximizar la funciéon de verosimilitud marginal.
Ademas, se describen los pasos necesarios para convertir los parametros estimados en sus
componentes, para luego presentar los criterios para la seleccion del mejor modelo para cada
“1tem.

En el capitulo 4 se presenta un estudio de simulacion basdndonos en el contexto de los
datos reales usados para este trabajo, evaluando la precision de la estimacion bajo distintos
tamafios de muestra. Se presentan los criterios de evaluacion y los resultados para cada item.

En el cap’itulo 5 se presentan los resultados de aplicar el modelo G-DINA a un grupo de

pacientes del hospital Cayetano Heredia a los que se les aplico un test de diagnostico de
desordenes mentales. Ademas, se presenta el proceso de seleccion del mejor modelo para
cada uno de los “temsusando el test de Wald y las disimilaridades, para luego mostrar los
parametros estimados con su capacidad de discriminacion. Se presenta también un diagnostico
de desordenes mentales para los primeros 10 individuos y la distribucion del estado de los
pacientes.

En el sexto cap “1tulo se detallan las conclusiones que se obtuvieron a lo largo de todas

las etapas de esta investigacion. Por tltimo, se presentan algunas recomendaciones para
investigaciones futuras.
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Seincluyen 3 anexos, donde sepresenta el cuestionario usado paraeste estudio, el SRQ-18,
y los codigos en R usados en la aplicacion y la simulacion.



Capitulo 2

El modelo G-DINA

2.1. Formulacion del modelo

El modelo generalizado de entrada determin”istica con ruido y salida (G-DINA por sus
siglas en inglés) parte de un contexto en el que N individuos denotados por i = 1,2,...,N,
son examinados mediante un test con J elementos de evaluacion (que llamaremos items)
denotados por j = 1, 2,...,J, cada uno de los cuales requieren la presencia de K; atributos
para poder ser correctamente respondidos, donde K; < K, siendo K la totalidad de atributos
evaluados por el test.

Este test es construido por expertos en el 4rea de interés que también definen una matriz
Q=[gj] que nos indica los atributos requeridos por cada ‘ttem j, donde k = 1, 2,...,K. As",
gixtoma el valor de 1 si el atributo k es relevante para responder correctamente el “ittem jy
0 en caso contrario.

qii q12 ... QK
Q=1U Q1 Q2 ... QK
[
) L
g qn QUK

Por ejemplo, para un test con 10 items que evaltian la presencia de 4 atributos, la matriz
Q podria estar dada por:

01 0 1
u1000|_|
11 1 0
(] O 1 0 0[]
Q= 1 0 0 O
(Jo 1 1 11U
101 1
|_|0010
4o o 11U
11 0 O

Aqu’ilafila 1 indica que para responderse correctamente el “itemi, es necesario que el indi-
viduo posea el segundo y cuarto atributo, mas no el primero y tercero.
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De los resultados del test obtenemos una matriz observable binaria x=[x;] de orden NxJ
que representa las respuestas de los IV entrevistados a los J “items. De tal manera, x;;toma
el valor de 1 si el individuo respondi6 correctamente al item j y 0 en caso contrario.

X11 X12 X1J
x=U o1 x .. xu
. . u
L. . .U
XNL XN2 .. XNU

Para cada individuo i se asume que existe un vector latente a;= [ai1, ag, ..., aix] tal
que ai = 1 si el individuo i posee el atributo k, y aix = 0 en caso contrario. Estos, que
llamaremos perfiles latentes, son desconocidos y su estimacion es uno de los objetivos de este
modelo.

*
Para cada “1tem j, se separan a los individuos en 2 ki grupos latentes (), donde K* =
K J
k=1 gjx representa el niimero de atributos requeridos para el item j. Asi, cada individuo

pertenecera a solo una de estas clases. La presencia o ausencia de los atributos que no se
requieren pararesponder correctamente este “1tem,no afectan la pertenencia de un individuo
a una u otra clase.

Retornando a nuestro ejemplo anterior, vemos que el “item3 solo requiere de la presencia
de 3 atributos por lo que para este “rtemse forman 23 = 8 gruposlatentes.

A fines de simplificar la notacion y sin perder generalidad, consideraremos siempre que
son los primeros K atributos los requeridos para responder correctamente el “ttem j, y que
correspodientemente a’; es el vector binario de dimension K*; que contiene 1’s solo si un
individuo cualquiera de la clase [ posee tales componentes para responder correctamente el
“1temj. Por ejemplo, el “item10 solo requiere dos atributos paraser respondido correctamente,
por lo que el vector a; toma el valor de aj, = (ay, asz)J, en lugar del vector completo
(alﬂ, alﬂ, alj3, ay4)J.

En modelos mas sencillos como el DINA, carecer de un atributo requerido para deter-
minado “rtem,es lo mismo que carecer de todos los atributos requeridos. Sin embargo, esto

podria no ser siempre cierto, ya que un individuo que posee uno de los K*;atributos reque-
ridos para el item j, podria tener mayor probabilidad de responder correctamente que aquel
que no tiene ninguno. El modelo G-DINA relaja esta hipotesis de igual probabilidad de éxito.

Por esta razon es importante establecer una relacion entre los vectores a*,y ai,. Asi, para
esta investigacion, diremos que a* < a si el perfil de atributos a _poseé’ meno$ atributos

. ’ . ] Z ] . . l " .
de los requeridos para el ‘tem j qﬁ’e a*; “J es decir, si ZK}* * = J K+ @ . Enel ejemplo
lj =1 k< k=1 Ljk
anterior, para el “1item 3, que requiere la presencia de tres atributos, podemos afirmar que el
vector a’; = (0,0,1) es menor que el vector aj; = (1,1,0) ya que posee una “menor” cantidad
de atributos requeridos.

En adelante denotaremos a la probabilidad de que los entrevistados con perfil de atributos
a* respondan el “1tem j correctamente por: P(Xj=1| a* ) = P (a* ), siendo Xjla variable

4 ) y
aleatoria que denota la respuesta de estos entrevistados al “ttemj. Como es natural estas
probabilidades deberan de satisfacer que P(a*) < P(a’ ) cuando a* < a’ . El modelo
i lj y Lj
G-DINA plantea para estas probabilidades la ecuacion:
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S s ¥

% PN
P(ay) =6p + Sjrauc+ ‘ Ojcki Ak + ... + 2.+ ik (2.1)
=1 k=1 W=k+1 k=1
donde 6, = 6p, b1, ..., 0k, Oj12, ..., Oj12. K+ representa un vector de parametros a esti-
; ¢

marse para el item j, siendo §j un parérjnetro de intercepto (concretamente la probabilidad
de que los encuestados respondan correctamente al “item j cuando no posean ninguno de
los atributos requeridos para responder satisfactoriamente este “item), §; representa el efec-
to principal debido al atributo k (el incremento marginal en la probabilidad de responder
correctamente al “item j como resultado de la presencia del atributo k); & representa el
efecto de segundo orden, (el incremento marginal en la probabilidad de obtener unarespues-

ta correcta debido a la presencia de los atributos k y ©); y as”1sucesivamente hasta §;12..

que representa el cambio en la probabilidad de obtener una respuesta correcta debido a la
presencia de todos los atributos requeridos.

Uno de los aspectos que resaltan la importancia del modelo G-DINA, es que ademas de
medir la contribucién marginal de poseer un atributo particular en las probabilidades de
responder correctamente un item, puede medir también (si existiera) el efecto conjunto de
dos o méas atributos en ella.

2.2. Ejemplo

Se presenta el siguiente ejemplo a fin de ilustrar mejor los conceptos estudiados. Se aplica
un test de diagnostico a 100 pacientes de un hospital psiquiatrico de Lima. Este test tiene 10
items que evaltian la presencia de 3 atributos. Sea entonces la matriz Q del test:

I
[P
O H H H O N O O R

O

H M O R M O O K O
H O M O KM M M O ©

11 1
Vemosentonces quelos tres primeros “itemsrequieren la presencia de solo unatributo cada

uno; los siguientes 6 requieren 2 atributos cada uno, mientras que el décimo item requiere
la presencia de los tres atributos. As 1por ejemplo, la fila cuatro de la matriz nos indica que
para marcar afirmativamente la pregunta 4 se requiere del primer y tercer atributo pero no
del segundo.

Cada individuo i presenta un perfil ai = (ai1, az, az) que indica su estado con respecto
a los atributos evaluados. Al igual que él, otros individuos compartiran este perfil y por tanto
perteneceran a una misma clase. Por ejemplo, si el perfil del entrevistado 7 fuera ai = (1, 0, 0)
significa que este solo posee el primer atributo. Este perfil no es directamente observable, por
lo que tiene que ser estimado a través del modelo G-DINA.

*
K*
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Cada item tiene diferente cantidad de parametros estimados, que depende de la cantidad de
atributos que necesita. As’1por ejemplo, para el “item 2, que solo requiere la presencia de un
atributo (el segundo), supongamos que tenemos los siguientes resultados:

P(0) = 6o =0.1420
P(1) = 6o+ 61=0.1420 + 0.6408 = 0.7828

donde P(0) representa la probabilidad de que los individuos que no presentan el atributo
2 respondan afirmativamente al “rtem 2 mientras que P(1) es la probabilidad de responder
afirmativamente al “item 2 dado que el individuo presenta el atributo 2. Los valores &Yy 61 se
interpretan como los efectos de la presencia de los atributos, y aqu'1quien posea el atributo
2, tendra una probabilidad 0.6408 mayor de responder correctamente a este item que uno
que no lo tenga.

Para el “tem 4, que de acuerdo a la matriz Q requiere de la presencia del primer y tercer
atributo, supongamos que tenemos los siguientes parametros:

60 = 0.1160

Poo)
P(10) = &0+ 61=0.1160 + 0.2946

P(o1) = 6o+ 62=0.1160 + 0.3565 = 0.4725
P(1) = 6o+ 061+ 62+ 612=0.1160+ 0.2946 + 0.3565 + 0.2440 = 0.8951

donde P(00) esla probabilidad deresponder correctamente el “item4 dado que el individuo no
posee ni el primer ni el tercer atributo que son los requeridos para responder correctamente
este “1tem. Los valores P(10) y P(01) representan la probabilidad de responder correctamente
el “1tem4, dado que se posee el primer y el tercer atributo respectivamente; mientras que P(11)
representa la probabilidad de responder correctamente el “1tem4, si se posee ambos atributos.
Por su parte, el valor & representa el intercepto para el “item 4; es decir, la probabilidad
de responder afirmativamente sin poseer alguno de los atributos requeridos, mientras que
61y 62 se interpretan como los efectos principales debido a la presencia del primer y tercer
atributo respectivamente, es decir el cambio en la probabilidadderesponder afirmativamente
como resultado de poseer el atributo 1y 3 respectivamente. Finalmente, 612 es un efecto de
interaccion de primer orden que representa un cambio en la probabilidad de responder
afirmativamente debido a poseer los atributos 1y 3.
Para el item 10, que es el Gnico que requiere la presencia de los 3 atributos, son 8 los
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parametros a estimar. Si suponemos que estos son:

P(0o00) = &p=0.09
P(100) = &+ 61=0.09 +0.14 = 0.23
P(010) = &0+ 62=0.09 +0.18 =0.32

P(0o01) = &+ 853=0.00+0.34=0.43

P(110) = &+ 61+ &+ 612=0.09 + 0.14 + 0.18 + 0.01 = 0.42
P(101) = 6o+ 61+ 83+ 613=0.09 + 0.14 + 0.34 + 0.02 = 0.59
P(o11) = 6o+ 62+ 63+ 623=0.09 + 0.18 + 0.34 + 0.02 = 0.63

P(11) = 6o+ 61+ 62+ 83+ 612+ 613+ O3 + 6123
= 0.09+0.14+0.18+0.34+0.01+0.02+0.02+0.04 = 0.84,

P(000) representala probabilidadderesponder afirmativamente el “1tem10 dado que no posee
ninguno de los tres atributos. Los valores P(100), P(010), P(001) representan las probabili-
dades de responder el “1temafirmativamente si se posee solamente el primer, segundo y tercer
atributo, respectivamente. Por otro lado, los valores P(110), P(101) y P(011) son las pro-
babilidades de responder afirmativamente dado que se posee dos de los tres atributos. Por
tltimo P(111) representa la probabilidad de responder afirmativamente si se posee los tres
atributos. Los valores 6o, 61, 62, 83, 612, 613, 623y 6123 son los efectos debido a la presencia de
los atributos y sus interacciones.

2.3. Casos especiales

Se dice que el modelo G-DINA es saturado si el niimero de parametros a ser estimados
es igual al nmero de grupos latentes generados por el niimero de atributos requeridos por
el item. Por ejemplo si para el item j se requieren dos atributos, implica la formacion de
cuatro grupos latentes. Por lo tanto, el modelo G-DINA para el item j con cuatro parametros
(intercepto, dos efectos principales y un efecto interaccion) se considera saturado. Los modelos
reducidos son obtenidos cuando se introducen restricciones a los parametros. Por ejemplo, si
decimos que el efecto interaccion es cero, entonces estamos ante un modelo reducido.

As’1,estableciendo las restricciones apropiadas, sepueden obtener diversos modelos redu-
cidos a partir del modelo G-DINA. A continuacion describiremos algunos de ellos: el modelo
DINA (Deterministic inputs, noisyand gate), el modelo DINO(Deterministic input, noisy
orgate) ylosmodelos aditivos A-CDM (Additive cognitive diagnosis models), LLM(Linear
logistic model) y R-RUM (Reduced reparametrized unified model).

2.3.1. Modelo DINA

El modelo DINA esta especificado por:

P(a*)= & ,sia’;j<1K§
i
1_ sj ,enotro caso.

(2.2)

donde 1k; denota a un vector de unos de longitud K g; es la probabilidad de responder
correctamente al “1tem j dado que el individuo no posee todos los atributos requeridos, y
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1 - sj es la probabilidad de que un individuo con todos los atributos requeridos para el

“Item, no se equivoque y marque correctamente. En el modelo DINA, salvo el vector de perfil

latente a* = 1x+, los 2K _ 1 grupos restantes, tienen la misma probabilidad de responder
J j
correctamente el “ttemj. El modelo DINA se obtiene consecuentemente cuando en el modelo

G-DINA fijamos todos los parametros, con excepcion de 6 y bjta.. k% iguales a cero. Asi, en
términos de los parametros del modelo G-DINA, se cumple que g; = §jo y 1-sj= bp +

0j12.. K-
2.3.2. Modelo DINO

En el modelo DINO (del acronimo en inglés Deterministic Input Noisy OR gate) el item j
divide a los individuos en aquellos que poseen al menos uno de los atributos requeridos
para responder correctamente este “item y aquellos que no tienen ninguno. Al igual que el
modelo DINA, este solo presenta dos parametros por item, independientemente del niimero de
atributos requeridos.

El modelo DINO tiene la siguiente probabilidad de respuesta:

— -y
P(aﬂl}) - g , st ayj < Ok; (2.3)
1 — g'j , en otro caso.

donde Ok; denota a un vector de ceros de longitud K% A diferencia del modelo DINA,
el pardmetro gl) se refiere a la probabilidad de responder correctamente el “1tem j cuando
no se posee ninguno de los atributos requeridos; y 1 — sj;es la probabilidad de responder
correctamente para los individuos que poseen al menos uno de los atributos requeridos. Este
modelo puede ser obtenido del modelo G-DINA, fijandose los parametros

6jk = Ojki =(—1) gy 0j12... K}
parak=1,.., K", KW=1,..,K*-1,yki >K,...,K*.
J J J

2.3.3. Modelos aditivos

Los modelos aditivos se obtienen del modelo G-DINA cuando se fijan todos los elementos
de interaccion en cero. Segin la funcion de enlace que utilicen se obtienen los modelos A-
CDM, LLM y R-RUM.

El Modelo de diagnostico Cognitivo Aditivo (A-CDM por sus siglas en inglés) utiliza la
funcion de enlace identidad y tiene la siguiente funciéon de respuesta:

K*

>
P (ay) = 6p + Ojk ik (2.4)
k=1

Al igual que el A-CDM, el Modelo Logistico Lineal (LLM por sus siglas en inglés) también
se obtiene del modelo G-DINA cuando se fijan los parametros de interaccion en cero pero
usando una funcion de enlace logit; es decir, su funcion de respuesta esta dada por:

K*

. >
logit[ P (ay)] = 6p + Ojk Qi (2.5)
k=1
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Deigual manera, el Modelo Unificado Reparametrizado Reducido (R-RUM por sus siglas
en inglés) usa la funcion de enlace log y posee la siguiente funcion de respuesta:

K*

>
log[P(ay)] = 6p + Ojk uk (2.6)
k=1

Estos modelos plantean que poseer un atributo k incrementa de manera marginal la
probabilidad de éxito del item j en §; y su aporte es independiente del de otros atributos.
Cada uno de estos tres modelos poseen en su totalidad K*;+ 1 parametros para cada ftem j.

2.4. Funcion de verosimilitud

Usando la formula (2.1), la probabilidad de obtener una respuesta x; s {0, 1} para el
individuo 7, que pertenece a la clase [, esta dada por:

P(Xiy = xjla = a1, 8) = P(a} (1= P(ay))=) = P(a ) (1~ P(a ) (2.7)

] 7]

; > L
donde & = 6p, 6i1, ..., O *, 62, ..., Oj2. .k *, Xijj representa la respuesta binaria de un
)j j0, Oj ) )j j12. ij
J

individuo i al “1itemjy P (ay5) la probabilidjad de obtener una respuesta correcta para el
‘ttem j y puede ser escrita como P (af;) que es la forma reducida del vector de atributos.
Entonces la verosimilitud del vector de respuestas X;i = [xi, X2, ..., xis] de la persona i dado
que pertenece al perfil o grupo latente [ es:

Lixilan) = ¥ P(a (1 - P(a )t (2.8)
i 7]
Jj=1
Por la ley de la probabilidad total y la ecuaciéon 2.8 concluimos entonces que la probabi-
lidad de que el individuo i obtenga un patron de respuestas X; = [xu, Xa, ..., Xis], conocidos
los pardmetros de los items 6, y las probabilidades de pertenencias a las clases latentes
= (m,m,.. ) = (pla), p(a), ...p(ac)) esta dada por:

=
P (Xi = xilai, @, ) = L(xilenp(a) (2.9)
=1
donde X; representa el patron de respuestas del individuo 7.
La funciéon de log-verosimilitud marginal de observar una muestra de respuestas de N
individuos a los J “items, viene dada finalmente por:
z
¥ = 2
I(x) = log [L{x)] = log L(xilar) p(er) (2.10)
i=11=1

donde x representa los datos de respuestas de todos los individuos a los J “1tems.
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Estimacion del modelo

Existen diversos métodos de estimacion de los parametros del modelo G-DINA. Uno de
ellos es de maxima verosimilitud que permite la estimacion conjunta de los parametros de
los items y vectores de habilidades. Sin embargo, la estimaciéon conjunta de estas cantidades
podria llevar a algunas inconsistencias debido a la gran cantidad de parametros involucrados.
Por tal razon, como lo indica De la Torre (2009), se recomienda usar el método de maxima
verosimilitud marginal (MMLE) y el algoritmo de Esperanza-Maximizacion.

3.1. Estimador de maxima verosimilitud marginal

La estimacion de pardmetros usando el método de maxima verosimilitud marginal, puede
implementarse mediante el algoritmo EM (Esperanza-Maximizacion).

Este método, estima primero los pardmetros P(q; ), que representan las probabilidades

de responder correctamente el “ttem j5 para la clase [, para luego calcular sus componentes
6i= 0p, Ojt, ..., Ojg*, Oj12, ..., Ojn2.. K+ mediante m mimos cuadrados.

J J
Sea entonces I(x) la funcién de log verosimilitud marginal de los datos de respuesta, dada
en (2.10), es decir,

YW 3
I(x) = log [L(X)] = log L(xilan) pla) (3.1)
i=1 [=1

donde recordemos que L(Xjlas) denota a la verosimilitud del vector de respuestas de la
persona i dado que este posee un vector de atributos a;. Entonces, para estimar el modelo
G-DINA, debemos maximizar {(X) con respecto a P (a*y). Antes de empezar la iteracion del

algoritmo EM, se debe escoger valores iniciales para z = (p(a1), (@), ...p(ai)) y el vector
de parametros de los items 6; = 6y, 6j1, ..., Ojx*, Oj12, ..., Oji2..k* .
j j

Paso Esperanza

Obtenemos la probabilidad a posteriori de que el individuo iposea un perfil latente [ para
el “tem j dada su respuesta, mediante el teorema de Bayes:

pla’ ) L(xila*)

plag 1x) = o ¢ (3:2)

Se calculan dos recuentos provenientes de la probabilidad a posteriori:

» El ntimero esperado de individuos que son clasificados para el item j como pertenecien-
tes al grupo latente [

11
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2

Ly = plag|x) (3-3)
=1

» El ntimero esperado de individuos clasificados para el item j como pertenecientes al
grupo latente [ que se espera respondan correctamente el “ttem .

>
Ray = plag [x)xy (3.4)
i=1
Paso Maximizacion
Este esta conformado por 2 etapas: . 5
a) Se actualiza el vector de parametros §; = G, 0j1, ..., Ojk*, 12, ..., Oj12..x+ . Las ecua-

J J
ciones para las estimaciones son obtenidas a partir de la primera derivada dela log verosimili-

tud marginal de los datos de respuesta con respecto a los parametros de los items e igualando
a cero. Estaderivada, involucra los dos conteos descritos en (3.3) y(3.4) yes obtenida dela
siguiente manera:

ol(x) N3 BL(X) N o, L 0 L(xi|ay)
— =X —— = [ = + 0P@) (3.5)
p(at) = =L oP(a¥) = Ft =1 p(a;)
Resolviendd lgadgrivadazb(x )oP(a’) L(x)
) zQJ B
OL(x tat) _ =1 Pi(a)*ii [1 — P{a)]*>*4
e 2R ) (3.6)

7] 7]

Cuando j f= j entonces j es una constante al derivar con respecto a j

z )
oLxilar) ¥ . X 97P(a) [1- Pa)]
P@ )=  Pi(a)?¥ 1- Pi(a) 1-xi aP(a*) (3.7)
y i y
Vi
La derivada de la parte derecha de la ecuacion (3.7) es igual a:
. P; Ny .1 —OPj
= [1—-P(a)l~ix Pl(a )i 1 a_J(a_l) +P(a)di(1—x )[1—-P(a) 1 _J(a_l)
C o j 1 .. Co
7 v oP(afy) s 7 oP(aj)
oP(a) _x 1— x5

Pj(an)*i [1 — Piap]t-~i oP(ax) Pla)™ 1- P(a)

,
= Pia)® [1 - Papt- PP T - pa)) - Pad - xp)
P PE a5 P(a)(1 — B(a))
= Pia)¥ [1- Pfa)]-+ a_Pl-a_5 xij — P(ai) (3-8)
O0P(ay) P(a)(1 — P(a))

Entonces, reemplazando (3.8) en la derivada de la parte derecha de (3.7), obtenemos:
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z
* - 9P (a) x — P(a)
0 L(X:|ay) Y J l i
. = LJ . LJ . H 1 Jj 1
oP(a¥) J=1 i a op@@¥)
: JOP{a) xii — P{a) (3.9)
- M p(at) Pla)i - P(a)
Reemplazamos los resultados de la Jecuac1on (3.9) en la ecuacion (3.5)
ol(x F 4 = oP(ai) Z P(a) *
b- pay Lixlay B4 "—%, _Lla
0P(a) = KDy OP(a})) P(a)( — Pa))
Intercambiamos el orderzl de las sumatorias: Sy
oI(x) L 6P(a F p(a*)L(xila*)
_ : . [xi— P(a)]
oP(a*) ap’(a*) Pla)(i PlaD) — L)
U] =1 ] 5
z aPJ(az) 1 pla* [X)[x - P(a)]
= . i i g J o1
5t 9P(@}); P(a)a ~ Pla)) 451 > 2
_ oP(a) 1 pla*|x)x;—P(a) =~ pla* |x)
aP(a*) P(a)(l - P(a?) y lj
i i=1 i=1
_ OP( azi 1 E z
oP(a*) R+~ P(a)l:
=1 i Pla)@—P@) ™ J " (3.10)
Para el item j, la expresion (3.10) pélede ser escrita com%:
dl(x) Z oP(a*) 1 z 2
§ = BPI 4 ) P(a*)(1- P(a )) R+ — P(a* )ax
OP(a ) st Ij u
J
0 p(a* ) 1 Z X z
= _ S
OP(aj;) « P(afi)(1 — P(at) s ! 7
= oP(a*) "$Re P(a )2
] \ b
oOP(a¥) P(ap)a1-P(ay)
Asi, maximizar I(X) con respecto a P(a*) se reduce a resolver la ecuacién para P(a*)
y j
z >
1 % Ree — P(@ )L =0 (3.11)
. 14 1j
P(af)(1—P(a*)) "
Por lo tanto, el estimador de maxima verosimilitud marginal de P(a* ;) estd dada por:
R
Pla)=""H (3.12)
b I,
1j
donde play \{l) representa la probabilidad a posteriori de que el individuo i esté en el grupo
, L — <N p(a*|x;) es el nimero de individuos que se espera pertenezcan al grupo
lj i =1 5
latente a¥/ y Ryl =1 p(a¥|x;)x;; es el namero de individuos en el grupo latente a* ¥ que

2
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se espera respondan correctamente el “item j.

b) Se actualiza la distribucion de clases P(a:) y se procede a calcular el nimero esperado
de individuos en la clase de atributos a:

b2
= Plaglx;6)
=1

actualizando la distribucién de las clases de atributos, P(a;), mediante:
n
P(a)=-, I=1,..,L

LN

y las probabilidades de que el individuo presente el atributo k se definen como:

=
P(ay) = aw.P(aily), k=1, ..,K
=1
En resumen, el primer paso del algoritmo empieza con valores iniciales para P (a;*). El

segundo paso consiste en calcular los valores para Raﬁ_ y L%, basados en los presentes valores
de P (a*). El tercer paso encuentra los valores de P (a’) usando (3.11) y por tltimo, se repiten
! l

los pasos 2 y 3 hasta conseguir la convergencia.

¢) A partir de P (ai| x;) se puede calcular los perfiles de atributos de los individuos me-
diante tres métodos:

- El enfoque de clasificacion maxima apriori (MAP) que considera como perfil de atributos

del individuo i a la clase de atributos que presenta el mayor valor de P (ai| x:) :

Qimap = arge max{P(alx)}, i=1,.,N

- El que clasifica al individuo i en base a la estimacion por maxima verosimilitud (MLE),
que se obtiene maximizando:

Qimre = arggmax{P(xi|a)}, i=1,.,N

- El enfoque de clasificacion basado en probabilidades a posteriori (EAP), donde el perfil
estimado de cada individuo es de la forma: &; = {P(ax = 1/x;)}, donde el elemento k del
vector @; es la probabilidad a posteriori de que el atributo k esté presente en el individuo i
Estas probabilidades pueden ser calculadas:

>
P(ar=1|x) = P(ailx) (3.13)
Viae=1
donde P (a| x;) es la probabilidad a posteriori de que el individuo i tenga el perfil de atributos
a; y la sumatoria se realiza sobre todos los perfiles donde el k-ésimo elemento de a; es 1.
Asi, las probabilidades que estén cerca a 1 indican una fuerta evidencia de la presencia del
atributo. Para una mejor interpretacion estas probabilidades pueden ser convertidas a cero
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o uno basadas en ciertas reglas. Se puede establecer por ejemplo que si la probabilidad es
mayor a 0.5 entonces el atributo esta presente.

Para calcular los errores estindar necesitamos usar la matriz de informacién la cual se

obtiene a través de la segunda derivada de la log-verosimilitud marginalizada con respecto a
los parametros P(a*) y P(a*;)
y lj

As’1tenemos que:

i x — P(a*) >- X —P(a*t) =
ol(x) - _ p(% x) ij ] . i Uj
oP(a* )P (a*) 41t p(a*)[1— P(a* )] p(aljjlxi)P(a* N1 — Pla*)]
I i i=1 i by Bj bj
(3.14)

Usando la expresion (3.12) y los valores observados X obtenemos la matriz de informacion
para los parametros del item j, I(P*), donde P* = »P(a*)-> y el error estandar de P(a*)
J J i G

se calcula como la raiz cuadrada del la l-ésima diagonal de I-l(Fﬁ;).
3.2. Matriz de Diseno
Para poder convertir los pargmetros estimados del modelo G-DINA, en el vector §; =

i, Oit, ..., i+, Oj12, ..., 012 k* , se hace uso de la matriz de disefio M;. Esta matriz es de
i i

dimensién 257 X P, donde P es el nimero de parametros del modelo de interés. Asi, para un
t . , . /
modelo saturado, P = 2XJ, es decir el nimero de columnas es igual al ntimero de filas.

b o : A . . *
Entonces, para definir la matriz M;j, sefialaremos primero a A; = {ax} una matriz 2K ix

K, delasposibles combinaciones delos atributos requeridos para el “ttemj, y que se definede
la siguiente manera:

O O (6]
LI o L
A_010O 0
o ) L
L]
i 1T . _.att

Para los modelos saturados, la fila [ de la matriz de disefio saturada ]\4(5) se genera a

Eartir de la fila [ de la matriz A;. Su primer elemento es "1”, segui I%Por el vector aw, para

= 1,...K*; luego por ax X aik, pa)@}é; 1...K*-1y I = k+1,...K" y asi sucesivamente.
J ) J J

El dltimo elemento de este vector es I ak

Definimosahora P,.= P(qg*) , un vector de longitud 2&i, donde P(a*) es la probabi-

b, k=1 1 I
lidad deresponder correctamente el '1ten%j delaclase L. Paraobtenerlosvalores estimados
de 6 = 6jp, b, ..., O}K}s, 8j12, -- ()}12“,;{;5 dado P} hacemos uso del estimador de minimos
cuadrados. Esto estd motivado por la estructura del modelo de regresion lineal multiple de
P (alj ). Este estimador viene por tanto dado por:

s st 4
o =4 M) M B (3.15)

Tomemos de ejemplo un caso en el que K* = 3, entonces nuestra matriz A; esta definida
por
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0 0 0

10 0

0 1 0

Aj_uo 0 1

110

0 1 1

(1 o 111

11 1

Entonces nuestra matriz de disefio esta dada por:
100 000 0O
U1 100000 0"
H i 0100000"°
MJ([8x8]—'—'10010000u
111010 00
11010100
(J]1 01 1 0 0 1 0[]
11111111

Los parametros de los modelos reducidos pueden ser estimados de ?’*}, especificando las
matrices de disefio apropiadas

3.3. Comparacion de modelos

Cuando no se afecta evidentemente el ajuste de un modelo al introducirse restricciones,
se prefiere un modelo reducido al saturado por muchas razones. En primer lugar, los modelos
reducidos tienen interpretaciones mas directas y requieren menor tamafio de muestra para su
estimacion. En segundo lugar, por el principio de parsimonia que indica que los modelos mas
sencillos deben ser preferidos ante los mas complejos cuando no hay mucha diferencia entre
ellos. Y por tltimo, los modelos reducidos pueden brindar mejores tasas de clasificacion que
los modelos saturadas, particularmente cuando el tamafio de muestra es pequefio (Wenchao
et al.,, 2016). A continuacion, se describira el test de Wald y el indice de disimilitud para
escoger el modelo adecuado para cada “item.

3.3.1. Testde Wald

De la Torre (2011) propone el uso del test de Wald como un método de determinar si
alguno de los modelos reducidos puede ser usado en lugar del modelo saturado G-DINA
sin afectar los resultados del ajuste. Este test es un procedimiento a nivel de “1tem, que es
desarrollado un ‘rtem a la vez siempre que K]* > 1. Para desarrollar el test es necesario
establecer una matriz de restricciones R de dimension (2K*i —p) X 2K*i, donde p es el nimero
de parametros que se estiman para el modelo reducido. Por ejemplo, cuando K*;= 3, el modelo
DINA y el modelo A-CDM presentan un valor de p igual a 2 y 4 parametros respectivamente.

Por consiguiente, las matrices de restricciones R, de dimensiones 6 X 8y 4 X 8, para estos
modelos reducidos, son:
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LI
1 4 0 0 0 0 0 o0
[l L
. 0 1 1 0 0 0 0 0 0
R(l) . 0 0 1 0 0 0 0
[6x8] 0 0 0 1 0 0 o0
¢ 0 0 0 1 0o 0|
0 0 0 0 1 4 0
1 94 — 0 1 0 0 O
L L
@ _ 1 0 —1 0 1 0 O

(4<8] | 1 0 —1 —1 0 0 1 0L
-1 1 1 1 3 —1 —1

Por lo tanto, las matrices de restricciones R para el modelo DINA, y R para el A-
CDM, presentan las siguientes restricciones:

61=6=8=5612=613=63=0,
612=0613=623=6123=0

respectivamente. Notamos por ejemplo, que para el A-CDM los efectos de interaccion estan
fijados en cero.

Luego de definir la matriz de restricciones, el estad "1stico de Wald, W, es calculado de la
siguiente manera:

W=[RX P)i RX Var(P) X Rj’il[RXPJ] (3.16)

donde P; = P(ay) y Var(P;) esla inversa de la matriz de informacion. Bajo la hipotesis
nula R X P; = 0, W presenta una distribucioén chi-cuadrado con 2K — p grados de libertad.
3.3.2. Disimilitud entre los modelos reducidos

El “indice de disimilitud ha sido desarrollado recientemente por (Wenchao et al., 2016) y
es definido como una funcion de las diferencias de las probabilidades de éxito en todos los
posibles grupos latentes entre dos modelos. As’ylas disimilitudes entre dos MDCs, M1y M2
para el “item j, presentan la siguiente forma:

] ~

DS(M1, M2) = min Pyi(a* ) PMZ(a*j (3.17)
M i
/j

donde Pui(ajj) y ﬁMz(aij) son las probabilidades de éxito para ej; basados en los modelos
M1 y M2 respectivamente y ¢ es el vector de parametros de M2. Los valores de Pu:(atjj)
son fijos, mientras que los valores de Pu2(ajj) son estimados buscando minimizar la suma
del valor absoluto de las diferencias en cada elemento de los vectores Pui(ajj) y Pua(eijj).
Cuando DS(M 1, M 2) = 0, decimos que M2 puede aproximar a M1 perfectamente. As™,
valores pequeios para DS(M1,M2) indican que M2 puede aproximar bien a M1, mientras
que valores grandes indican que no. Este indicador no es simétrico, es decir que DS(M1, M2)
no es necesariamente igual que DS(M2,M1).



Capitulo 4

Estudio de Simulacion

Este capitulo presenta los estudios de simulacion desarrollados, que han sido adaptados
del contexto del presente trabajo; es decir del diagnoéstico de los desérdenes mentales. Se
presentaran los escenarios evaluados y los resultados obtenidos.

Basandonos en el contexto del test de evaluacion que se usara en la aplicacion, el Cuestio-
nario de Auto-reporte o Self Reporting (SRQ 18), se usaran los siguientes parametros fijos:

= Namero de atributos: 4.
= Namero de items: Se usara la misma cantidad de items del test SRQ-18: 22.

= Namero de réplicas: Estudios como el de (Harwellet al., 1996), recomiendan un mini-
mo de 25 réplicas para obtener resultados confiables en estudios de simulacion para la
TRI. Ademas este nimero debe aumentar a medida que la complejidad de los efectos
se incremente. Por su parte (Wenchaoet al., 2016), en su ejercicio de simulaciéon para
estudiar la estimaciéon de los pardmetros usando distintos modelos de diagnostico cog-
nitivo, usan un namero de réplicas de 100 casos por cada condicién estudiada. Por lo
tanto, en este estudio se usara como nimero de réplicas 150.

Matriz Q: matriz de orden 22 X 4 del Cuestionario de Auto-reporte o Self Reporting
(SRQ 18) que se usara en la aplicacion.

Se simularan matrices de respuestas dicotomicas para evaluar la precision del recupero
de los parametros bajo diferentes tamafios de muestra. Asi, se examinara el desempefio del
modelo bajo distintos tamafios de muestra en el contexto de la aplicacion. Por tal razon, los
tamafos evaluados deberan ser relativamente pequefios, ya que en un contexto real no es
muy comin trabajar con gran cantidad de observaciones. Los valores evaluados son de 100,
200, 300, 400, 500y 1000.

Para los estudios de simulacion de modelos de diagnostico cognitivo es recomendable
trabajar con datos para los cuéles conocemos los verdaderos modelos y parametros para
cada item (George, 2014). Asi, para la generacion de los datos se usaran los parametros
obtenidos para todos los “1temsal aplicar los modelos a nuestra muestra de estudio.

El objetivo de este estudio sera:

» Evaluar la precision con la cual se recuperan los parametros bajo diferentes tamafios
de muestra mediante el algoritmo EM.

18
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4.1. Simulacion de los datos y estimacion de parametros

La generacion de los datos se realiza a través de la funcion simGDINA del paquete GDINA
en R. Asi, estableciendo los valores mencionados de los parametros se generan 50 bases de
datos (ntimero de réplicas) para cada uno de los 6 escenarios (los 6 tamafios de muestra
evaluados).

Con los datos generados, se procede a ajustar el modelo seleccionado para cada “item
(aquellos determinados en la aplicacion) a través de la funcion GDINA del paquete estadistico
del mismo nombre. Estos resultados pueden ser comparados con los parametros verdaderos,
es decir aquellos con los que se empezd la simulacion (que fueron obtenidos de los datos
reales). Para efectuar esta comparacion, seguiremos los criterios de evaluacion definidos en
la siguiente seccion.

Con el fin de evaluar la estimacion de los parametros obtenidos, se usara la raiz del error
cuadratico medio (ECM) y el error estandar.

El sesgo esta definido como la sumatoria de las diferencias entre el valor estimado y el
verdadero entre el nimero de réplicas.

R
Sesgo = 2 ;EI—ER (4.1)

r=1
donde 7 representa el valor verdadero de los parametros mientras que % es el valor estimado
de estos parametros. El valor de R es el nimero de réplicas a usarse, que en este caso es 150.
El Error Cuadratico Medio (RMSE por su siglas en inglés) es definido como la raiz
cuadrada de la sumatoria de las diferencias al cuadrado entre los parametros estimados y los
verdaderos entre el nimero de réplicas.

- R A _n)Z
RMSE = » % (4.2)

=1
donde 7 representa el valor verdadero de los parametros mientras que 7 es el valor estimado
de estos parametros. El valor de R es el niimero de réplicas a usarse, que en este caso es
150. Este indicador es usado para evaluar la varianza total del error de estimacion entre los
valores observados y los reales. As“1,resultados con valor cero indican que no hay discrepancia
entre el modelo y los valores verdaderos. Por otro lado, algunos autores sefialan que valores
mayores a 0.1 indican un pobre ajuste de los datos (George, 2014).

4.2. Resultados

Los resultados obtenidos seran mostrados en tres secciones, donde se agruparan a los items
de acuerdo al ntimero de atributos evaluados. La presentacion se realiza de esa manera ya que
la cantidad de parametros estimados y su interpretacion depende del nimero de atributos
evaluados y el modelo aplicado.

42.1. ltems que miden un atributo

En el test SRQ -18 existen 12 items que miden solo un atributo y a los que se les aplico el
modelo DINA, que es un caso especial del modelo G-DINA yque fue estudiado en los cap“1tulos
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previos. Por esta razon, para estos items solo se estiman dos parametros: el pardmetro de
intercepto & y el pardmetro del efecto principal 6;. El item 18, que mide dos atributos, se
considerara dentro de este grupo debido a que al ser ajustado con el modelo DINO, solo
requiere la estimacion de dos parametros independientemente del ntimero de atributos que
evalte.

Por lo tanto, ambos parametros tienen interpretacion distinta dependiento del modelo
aplicado. Asi, el parametro de intercepto para el item 18, para el cual se us6 el modelo DINO,
seinterpreta como la probabilidad de responder correctamente el “itemdado que el individuo
no posee ninguno de los atributos requeridos para ese “1tem. Para el resto de “items, a los que
se les aplico el modelo DINA, se interpreta como la probabilidad de responder correctamente
el “itemdado que el individuo carece de al menos uno de los atributos requeridos.

Por su parte, para el item 18, el parametro del efecto principal se interpreta como el efecto
deposeer alguno delosatributos requeridos en la probabilidadderesponder afirmativamente
este “item. Para el resto de “1tems, este valor se interpreta como el efecto de poseer el atributo
requerido, en la probabilidad de responder afirmativamente el “ttem.
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Cuadro 4.1: Comparaciéon de parametros de intercepto de items que requieren un atributo

Item Indicador Tamaiio de muestra
N=100 N=200 N=300 N=400 N=500 N=1000
4 RMSE 0.0785 0.0530 0.0405 0.0347 0.0321 0.0215
Error -0.0122 0.0006 -0.0046-0.0040 -0.0045 -0.0024
6 RMSE 0.09063 0.0596 0.0430 0.0457 0.0351  0.0295
Error -0.0075-0.0022 -0.0080 -0.0076 -0.0031 -0.0032
9 RMSE 0.0628 0.0521 0.0342 0.0350 0.0319  0.0203
Error -0.0008 0.0002 -0.0033-0.0029 -0.0021 -0.0022
11 RMSE 0.0431 0.0332 0.0290 0.0228 0.0230 0.0169
Error -0.0002 0.0010 -0.0014 0.0001 -0.0037 -0.0038
14 RMSE 0.0556 0.0393 0.0314 0.0285 0.0240 0.0171
Error -0.0041 0.0020 0.0018 0.0042 0.0016 -0.0010
15 RMSE 0.0435 0.0297 0.0252 0.0212 0.0185 0.0123
Error -0.0025-0.0016 -0.0007 -0.0004 -0.0005  0.0008
16 RMSE 0.0715 0.0518 0.0442 0.0314 0.0309 0.0214
Error -0.0094 0.0036 0.0000 0.0048 -0.0004 -0.0001
17 RMSE 0.0545 0.0330 0.0295 0.0280 0.0214 0.0167
Error -0.0017 -0.0003 -0.0002 0.0022 0.0020 -0.0016
18 RMSE 0.1169 0.0765 0.0625 0.0491 0.0423 0.0315
Error 0.0020 -0.0037 -0.0075-0.0107 -0.0044  0.0019
19 RMSE 0.1405 0.1265 0.1144 0.0944 0.0992  0.0549
Error 0.0115 -0.0161 -0.0080-0.0110 -0.0192  0.0005
20 RMSE 0.1141 0.0660 0.0574 0.0394 0.0384 0.0263
Error -0.0210 -0.0017 -0.0069 0.0024 0.0061 -0.0056
21 RMSE 0.1316 0.1080 0.0980 0.0770 0.0770  0.0472
Error -0.0008 -0.0131 -0.0164 -0.0038 -0.0055 -0.0002
22 RMSE 0.0667 0.0527 0.0398 0.0374 0.0339 0.0228
Error 0.0076 0.0033 0.0014-0.0031 -0.0028 0.0022
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Cuadro 4.2: Comparacién de parametros de efecto principal de items que requieren un atributo

Item Indicador Tamaiio de muestra
N=100 N=200 N=300 N=400 N=500 N=1000
4 RMSE 0.1184 0.0829 0.0631 0.0506 0.0521 0.0356
Sesgo 0.0145 0.0040 0.0100 0.0080 0.0091 0.0097
6 RMSE 0.1045 0.0677 0.0487 0.0496 0.0376 0.0201
Sesgo 0.0060 0.0063 0.0101 0.0111 0.0043 0.0035
9 RMSE 0.0767 0.0650 0.0433 0.0403 0.0383 0.0249
Sesgo 0.0029 -0.0013 0.0030 0.0010 0.0010  0.0031
11 RMSE 0.0645 0.0525 0.0455 0.0384 0.0334 0.0233
Sesgo -0.0045 -0.0030 -0.0027 0.0004 0.0021  0.0062
14 RMSE 0.0893 0.0688 0.0541 0.0431 0.0426 0.0295
Sesgo 0.0098 -0.0048 -0.0017-0.0091 -0.0013  0.0011
15 RMSE 0.0732 0.0531 0.0424 0.0404 0.0349 0.0234
Sesgo -0.0042 0.0001 -0.0009 0.0026 0.0010 -0.0006
16 RMSE 0.0868 0.0618 0.0523 0.0362 0.0360 0.0252
Sesgo 0.0077 -0.0017 -0.0004 -0.0051 -0.0008 -0.0003
17 RMSE 0.0856 0.0561 0.0509 0.0488 0.0386 0.0271
Sesgo 0.0007 -0.0007 -0.0020 0.0019 0.0018 0.0013
18 RMSE 0.1358 0.0905 0.0727 0.0576 0.0522 0.0384
Sesgo -0.0033 0.0054 0.0067 0.0133 0.0033 -0.0001
19 RMSE 0.2037 0.1666 0.1468 0.1014 0.1102 0.0656
Sesgo 0.0080 0.0313 0.0030 0.0206 0.0343 0.0058
20 RMSE 0.1900 0.1063 0.0812 0.0701 0.0625 0.0421
Sesgo 0.0439 0.0005 0.0094-0.0021 -0.0068  0.0086
21 RMSE 0.2210 0.1537 0.1469 0.0951 0.0941  0.0635
Sesgo 0.0423 0.0384 0.0349 0.0225 0.0093 0.0103
22 RMSE 0.1796 0.1120 0.0721 0.0611 0.0521  0.0368
Sesgo 0.0094 0.0060 0.0002 0.0093 0.0066 0.0022

22

Los resultados para las estimaciones de ambos parametros se muestran en los Cuadros

4.1y 4.2. Notamos que los resultados para el parametro de intercepto son mejores que los del

efecto principal, al presentar menor valorde RMSE en todos los“1itemsy escenarios evaluados.

En ambos parametros, se obtienen resultados con buen desempeio para 10 de los 13 items a

partir de los 200 casos (RMSE <0.1). El desempeio mejora a medida que aumenta el tamano

de muestra usado, tomando el mejor valor cuando este valor es de 1000. Por Gltimo, notamos

que no es recomendable usar un tamafio de muestra menor a los 100 casos, ya que en ese

caso, solo se presentan resultados m”inimanente confiables para 6 de los 13 “items evaluados,

de acuerdo a los valores del RMSE.
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4.2.2. Ttems que miden dos atributos

De acuerdo a la matriz Q, el test usado presenta 9 items que evaltian dos atributos, de
los cuéles el item 18 ya fue presentado en el rubro anterior.

Del grupo restante, cuatro items fueron ajustados usando modelos G-DINA con funcion de
enlace identidad, mientras que para el otro grupo se usaron los modelos con funcion de enlace
log y logit (RRUM y LLM respectivamente). El Cuadro 4.3 muestra los resultados para el
primer grupo de items, donde se comparan los estimados de los parametros componentes delta
6 ={bo, 61, &2, 612}, es decir el intercepto y los efectos debido a la presencia de los atributos.
Notamos entonces que para el intercepto se obtienen resultados m”1nimamente confiables a
partir de 200 casos de acuerdo al RMSE, los cuales van mejorando a medida que se aumenta
el tamafio de muestra.

Cuadro 4.3: Comparacién de parametros de intercepto de items que requieren dos atributos

Item Indicador Tamafio de muestr1
N=100 N=200 N=300 N=400 N=500 N=1000
1 RMSE 0.1669 0.0757 0.0505 0.0482 0.0420 0.0354
Sesgo 0.0195-0.0139 0.0061 0.0043 -0.0041 -0.0021
7 RMSE 0.1220 0.1056 0.0754 0.0557 0.0497  0.0363
Sesgo -0.0419 -0.0511  -0.0193 -0.0121 -0.0103 -0.0034
8 RMSE 0.1054 0.0528 0.0466 0.0399 0.0379 0.0226
Sesgo -0.0016 -0.0126  0.0059 -0.0077 -0.0088 0.0016
10 RMSE 0.0389 0.0276 0.0233 0.0180 0.0179  0.0116
Sesgo 0.0039 0.0063 0.0008 0.0007 -0.0026 0.0017

De igual manera, los cuadros 4.4 y 4.5 muestran los resultados para los parametros de los
efectos de la presencia de los atributos en la probabilidad de éxito. En estos casos notamos
que los mejores resultados se obtienen a partir de un tamano de muestra de 300.

Cuadro 4.4: Comparacion de parametros del 1er efecto principal de items que requieren dos atributos

Item Indicador Tamafio de muestra
N=100 N=200 N=300 N=400 N=500 N=1000
1 RMSE 0.2707 0.1237 0.0927 0.0885 0.0823 0.0602
Sesgo -0.0424 -0.0078 -0.0023 -0.0010 0.0020  0.0001
7 RMSE 0.1495 0.0876 0.0659 0.0555 0.0572  0.0327
Sesgo -0.0265 -0.0186 -0.0072-0.0139 -0.0089 -0.0173
8 RMSE 0.1046 0.0725 0.0541 0.0426 0.0349 0.0258
Sesgo -0.0129 0.0077 -0.0142 0.0082 0.0072 -0.0037
10 RMSE 0.0744 0.0643 0.0509 0.0417 0.0427 0.0239
Sesgo 0.0015 -0.0109 0.0166 0.0022 0.0041 0.0033
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Cuadro 4.5: Comparacion de pardmetros del 2do efecto principal de items que requieren dos atributos

ftem Indicador

Tamafo de muestra

N=100 N=200 N=300 N=400 N=500 N=1000

1 RMSE 0.2426 0.1139 0.0824 0.0677 0.0699 0.0442
Sesgo -0.0171 0.0214 0.0035-0.0095  0.0184  -0.0003

7 RMSE 0.1477 0.1243 0.0814 0.0708 0.0674 0.0469
Sesgo 0.0826 0.0715 0.0393 0.0343 0.0218 0.0152

8 RMSE 0.1196 0.0846 0.0600 0.0506 0.0536 0.0296
Sesgo -0.0027 0.0115 0.0051 0.0002 -0.0020 -0.0023

10 RMSE 0.0013 0.0607 0.0470 0.0396 0.0330 0.0224
Sesgo -0.0028 0.0011 -0.0035 0.0012 0.0004 -0.0018

El item 1 es el tnico al que se le aplica un modelo G-DINA saturado, por lo que solo
éste presenta el efecto interaccion 61z, es decir el incremento en la probabilidad de éxito dado
que se poseen simultdneamente los dos atributos. A diferencia de los resultados anteriores, el
Cuadro 4.6 sefiala que para este parametro se obtiene estimaciones confiables a partir de un
tamafio de muestra de 500. Este resultado concuerda con lo sefialado por diversos autores,
que indican que modelos saturados requieren mayor tamafio de muestra.

Cuadro 4.6: Comparacion de parametros del efecto interaccion de items que requieren dos atributos

ftem Indicador

Tamano de muestra

N=100 N=200 N=300 N=400 N=500 N=1000

1 RMSE
Sesgo

0.3781 0.1705 0.1327 0.1140

0.0529 -0.0116

0.1036

-0.0051 0.0186 -0.0113

0.0759
0.0069

Para el grupo de items cuyos parametros fueron estimados con los modelos LLM y RRUM
se obtienen parametros componentes cuyos valores no se encuentran en la métrica de los

parametros 6 por lo que no seria correcto evaluarlos de la misma manera. Por esta razon, para
este grupo de items, no se evaluaran los parametros componentes, sino los que se expresan
en términos de probabilidad. Asi, los parametros examinados son: P (00), la probabilidad de
responder afirmativamente cuando no se posee ninguno de los atributos requeridos; P(10) (o
P(01)) representa la probabilidad de responder afirmativamente cuando se posee el primer
(o segundo) atributo requerido; y P (11) representa la probabilidad de responder el “tem
afirmativamente cuando se posee los dos atributos.

El cuadro 4.7 muestra los resultados para el primer parametro.
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Cuadro 4.7: Comparacion del intercepto P(00): probabilidad de responder afirmativamente al item

dado que no se posee ninguno de los atributos requeridos

ftem Indicador Tamafio de muestra
N=100 N=200 N=300 N=400 N=500 N=1000
2 RMSE 0.1161  0.0751 0.0557 0.0384 0.0328 0.0150
Sesgo 0.0783 0.0403 0.0201 0.0185 0.0159 0.0071
5 RMSE 0.0648 0.0504 0.0375 0.0304 0.0264 0.0186
Sesgo 0.0026 -0.0036 -0.0017-0.0018 -0.0022  0.0005
12 RMSE 0.0702 0.0496 0.0372 0.0327 0.0342  0.0190
Sesgo -0.0038 -0.0020 0.0011 0.0020 0.0035 -0.0007
13 RMSE 0.0783 0.0473 0.0419 0.0329 0.0279  0.0234
Sesgo -0.0027 0.0046 -0.0035 0.0001 -0.0008 -0.0010

Para el intercepto se obtienen valores de sesgos bajos, y que van disminuyendo a medida
que aumenta el tamafio de muestra. En todos los items se consiguen resultados confiables a
partir de un tamano de muestra de 200 de acuerdo al valor del RMSE.

Los cuadros 4.8 y 4.9, muestran los resultados de las probabilidades cuando se posee al
menos uno de los atributos requeridos

Cuadro 4.8: Comparacion de los pardmetros P(10): Probabilidad de responder afirmativamente al

item dado que se posee el primer atributo requerido

ftem Indicador Tamafio de muestra
N=100 N=200 N=300 N=400 N=500 N=1000
2 RMSE 0.1487 0.0929 0.0716 0.0465 0.0403 0.0194
Sesgo 0.1028 0.0513 0.0370 0.0230 0.0196  0.0092
5 RMSE 0.1554 0.0931 0.0644 0.0578 0.0513  0.0350
Sesgo 0.0077 -0.0060 -0.0076 -0.0067 -0.0082 -0.0028
12 RMSE 0.1050 0.0600 0.0518 0.0427 0.0408 0.0269
Sesgo -0.0146 0.0027 0.0014 0.0060 0.0005 0.0000
13 RMSE 0.0936 0.0635 0.0519 0.0479 0.0437 0.0280
Sesgo 0.0048 0.0050 0.0003-0.0023 -0.0020  0.0033
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Cuadro 4.9: Comparacion de los parametros P(01): Probabilidad de responder afirmativamente al
“itemdado que se posee el segundo atributo requerido

Item Indicador Tamafio de muestra
N=100 N=200 N=300 N=400 N=500 N=1000
2 RMSE 0.2257 0.1930 0.1290 0.1238 0.0988  0.0804
Sesgo -0.0826 -0.0709 -0.0335-0.0346 -0.0154 -0.0122
5 RMSE 0.1084 0.0576 0.0415 0.0365 0.0334 0.0221
Sesgo 0.0107 -0.0037 0.0029 0.0012 0.0024  0.0044
12 RMSE 0.0772 0.0529 0.0383 0.0352 0.0374 0.0209
Sesgo 0.0050 -0.0039 0.0019 -0.0009 0.0050 -0.0007
13 RMSE 0.0998 0.0673 0.0493 0.0440 0.0413  0.0302
Sesgo -0.0006 -0.0011 -0.0054 -0.0032 0.0031  0.0002

Notamos que para estos dos parametros tanto los sesgos, como los valores del RMSE, son
mayores que los del parametro de intercepto. Sin embargo, se obtienen valores suficientemente
precisos a partir de un ntimero de muestra de 200 en tres de los 4 items. Para el item 2 se

requiere al menos de 500 casos. Al igual que el parametro anterior, se obtienen los mejores

resultados cuando el tamano es de 1000.

Finalmente, el cuadro 4.10 presenta los resultados para el parametro P(11)

Cuadro 4.10: Comparacion de los parametros P(11): Probabilidad de responder afirmativamente al
“1itemdado que se posee los dos atributos requeridos

Item Indicador Tamafio de muestra
N=100 N=200 N=300 N=400 N=500 N=1000
2 RMSE 0.1411 0.0943 0.0871 0.0760 0.0567  0.0475
Sesgo -0.0831-0.0565 -0.0507-0.0417 -0.0325 -0.0269
5 RMSE 0.1194 0.0720 0.0588 0.0538 0.0461 0.0322
Sesgo 0.0021-0.0005 0.0040 0.0002 0.0015 0.0043
12 RMSE 0.0844 0.0562 0.0418 0.0393 0.0292 0.0237
Sesgo 0.0042 -0.0017  0.0031-0.0014 0.0026  0.0000
13 RMSE 0.0809 0.0464 0.0392 0.0320 0.0297 0.0246
Sesgo 0.0032-0.0025 0.0010 -0.0033 0.0015  0.0032

Para este parametro, notamos que se obtienen sesgos pequefios en todos los items, y una

estimacion precisa para los items a partir de un tamafo de muestra de 200 (RMSE < 0.1).

4.2.3.

Ttems que miden tres atributos

Solo el item 3 evaltia la presencia de los tres atributos. Para este item se ajust6 el mo-
delo aditivo RRUM por lo que presenta 4 (K% + 1) pardmetros componentes a estimar: el

intercepto y tres efectos principales. Al igual que en el caso anterior y por la misma razon,
, o, . , . * , . .
para este item también se analizaran los estimados de los los 8 (2% J) parametros principales.

Asi, los parametros estimados son: P(000), la probabilidad de responder afirmativamente el

“1tem cuando no se posee ninguno de los tres atributos requeridos; P(100), P (010) y P (001)
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representan la probabilidad de responder afirmativamente cuando se posee solo el primer,
segundo o tercer atributo requerido, respectivamente; P (110), P (101), P (011) representan
las probabilidades de responder afirmativamente cuando se poseen dos de los tres atributos
requeridos y finalmente P (111) es la probabilidad de responder afirmativamente cuando se
poseen los tres atributos requeridos.

El cuadro 4.11 muestra los resultados para los 8 parametros del item 3 donde observamos
que a partir de un tamafio de muestra de 200 se obtienen resultados precisos para 77 de estos
valores. A partir de 300 casos obtenemos resultados precisos para todos los valores.

Cuadro 4.11: Comparacion de los parametros del item que evalta 3 atributos

Item Indicador Tamafio de muestra
N=100 N=200 N=300 N=400 N=500 N=1000
Pooo RMSE 0.0584 0.0485 0.0435 0.0433 0.0453  0.0366
Sesgo -0.0460 -0.0363 -0.0368 -0.0354 -0.0268 -0.0274
Pioo RMSE 0.0632 0.0556 0.0514 0.0511 0.0504  0.0462
Sesgo 0.0066 0.0140 0.0127 0.0137 0.0210 0.0222
Poio RMSE 0.1751 0.1162 0.0916 0.0720 0.0648  0.0487
Sesgo -0.0484 -0.0380 -0.0379 -0.0172 -0.0302 -0.0171
Poo1 RMSE 0.1077 0.0822 0.0740 0.0777 0.0872  0.0674
Sesgo 0.0116 0.0256 0.0252 0.0207 0.0445  0.0350
Pi1o0 RMSE 0.1604 0.1079 0.0830 0.0669 0.0609  0.0401
Sesgo -0.0205 -0.0243 -0.0272-0.0076 -0.0241 -0.0061
Pio1 RMSE 0.1130 0.0973 0.0892 0.0915 0.0968  0.0843
Sesgo 0.0270 0.0352 0.0330 0.0276 0.0492  0.0427
Poi1 RMSE 0.1549 0.0882 0.0659 0.0557 0.0377 0.0544
Sesgo -0.0711 -0.0361 -0.0264-0.0254 -0.0162 -0.0235
P111  RMSE 0.0442 0.0296 0.0185 0.0191 0.0126  0.0087
Sesgo -0.0133 -0.0102 -0.0060 -0.0079 -0.0048 -0.0036

En resumen, un tamafio de muestra de 100 casos, no es recomendable para un estudio
con estas caracteristicas. A partir de 200 casos se obtiene resultados precisos para al menos
el 80 % de los “1tems; mientras que si se usan 300 casos, este porcentaje se incrementa a 90 %.
Se obtienen los mejores resultados para el parametro de intercepto.



Capitulo 5
Aplicacion

En el presente trabajo se aplica el modelo G-DINA al campo de la psiquiatria, usandola
como herramienta para obtener un diagnostico de desérdenes mentales. Para este fin se
emplea informacion de los consultorios de psiquiatria del Hospital Cayetano Heredia (Lima,
Perti). En este capitulo se describen los desordenes mentales medidos, la importancia de
un correcto diagnostico y las investigaciones previas realizadas. Se presentan ademas los
resultados obtenidos usando el modelo G-DINA mostrando los parametros obtenidos de cada
uno de los items. Se muestra también la interpretacion de estos resultados y la distribucion
de perfiles existentes en la muestra estudiada. Por altimo se presentan las conclusiones de la
aplicacion del modelo.

5.1. Introduccion

Es importante sefialar que si bien los modelos de diagnostico cognitivo, a los cudles perte-
nece el modelo G-DINA, se usan mayormente en el area educativa, no existe nada inherente a
ellos que limite su uso en otras areas (De la Torre et al., 2015). Sin embargo, mucha de la
terminologia empleada esta orientada al campo de la educacion. Para evitar cualquier tipo de
confusiéon y buscando una generalizacién de la técnica, se sigue la pauta de algunos autores.
Asi, para el presente capitulo, se reemplaza el término “Modelos de Diagnostico Cognitivo”
por el de “Modelos de Diagnostico de Clasif icacion”; y se utilizara la palabra “desorden”
en lugar de la palabra “atributo” usada en los cap’rtulosprevios.

En los dltimos anos, el uso de estos modelos se ha incrementado tanto en el area de la
educacion como en el de la psicologia y psiquiatria. Asi por ejemplo, en estos ultimos, se
ha usado los CDM como herramienta de diagnodstico de desordenes psicologicos relaciona-
dos con el juego (Templin y Henson, 2006) y de desérdenes mentales tales como ansiedad,
depresion, desordenes del pensamiento y trastorno somatomorfo (De la Torre et al., 2015).
Este altimo estudio fue realizado con datos obtenidos de pacientes de Bélgica, usando el ins-
trumento de medicion “MCM1I — III Inventario Clinico Multiaxial de MILLON”, que
evalta trastornos de la personalidad y otros sindromes clinicos.

El presente trabajo busca también realizar un diagnostico de estos desordenes mentales
en un hospital del Perti, ya que, tal como ocurre a nivel mundial, estos afectan también a
un porcentaje alto de la poblaciéon peruana (Integracion, 2016). Actualmente, el Ministerio
de Salud usa el cuestionario SRQ-18 como prueba de tamizaje de estos desordenes mentales,
permitiendo identificar grupos de s"intomas presentes y si el paciente alcanza cierto puntaje,
debera ser evaluado por el médico del establecimiento quien confirmard o no la presencia

28
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del desorden (Minsa, 2015). Por lo tanto, esta prueba se presenta como una herramienta
de descarte, que permite de manera rapida pero no tan especifica, conocer el estado en que
se encuentran los pacientes. Es por esta razéon que se propone usar los resultados de este
cuestionario, que se emplea en los hospitales a nivel nacional, pero aplicando el modelo G-
DINA como herramienta de diagnoéstico. De esta manera, se busca aprovechar los recursos
ya existentes y disponibles del Ministerio de Salud para crear un perfil de los pacientes, que
tiene como ventaja que ha sido elaborado con un modelo que tiene en cuenta la comorbilidad
de los s"mdromes.

5.2. Instrumentos de medicion

El instrumento de medicion usado en el presente trabajo es el Cuestionario de Auto-
reporte o Self Reporting Questionnaire (SRQ) (Ver anexo A). Este test puede ser autopli-
cado o llenado por el personal autorizado del hospital y permite indagar sobre situaciones
especificas que la persona haya experimentado en los Gltimos 30 dias. Ha sido disefiado por la
Organizacion Mundial de la Salud (OMS por sus siglas en inglés) con la finalidad de ampliar
la deteccion y atencion de los problemas de salud mental en los servicios de atencion pri-
maria, especialmente en los pa“isesen desarrollo (Romero et al., 2016). Dada su importancia
y relevancia a nivel mundial, ha sido validado en numerosas ocasiones en diversos estudios
realizados entre 1978 y 1993 (WHO, 1994).

El SRQ-18 contiene 28 preguntas dicotomicas que se refieren a sintomas depresivos, an-
siosos, trastorno psicotico y problemas con el consumo del alcohol. Las primeras 18 preguntas
se refieren a trastornos depresivos o ansiosos, donde 9 o mas respuestas positivas determinan
que el entrevistado tiene una alta probabilidad de presentar una enfermedad mental. Las
preguntas 19 a 22 son indicativas de un trastorno psicotico. Una sola respuesta positiva entre
estas cuatro determina un “caso”. Una respuesta afirmativa a la pregunta 23 indica una alta
probabilidad de sufrir un trastorno convulsivo. Las tltimas preguntas se refieren a problemas
relacionados al consumo de alcohol

5.3. Muestra

Los datos empleados en esta investigacion consisten en la informaciéon de 192 pacientes
con trastornos mentales que acudieron alos consultorios depsiquiatr“1adel Hospital Cayetano
Heredia (Lima, Perti), a quiénes se les aplicd el cuestionario SRQ-18. Estos datos fueron
recolectados en el marco de la investigacion “Estructura de la sintomatologia psiquiatrica
segiin el SRQ-18 en pacientes ambulatorios con trastornos mentales evaluados en un hospital
general de Lima”(Romero et al., 2016).

Los pacientes evaluados tenian edades entre los 18 a 65 afios (58 % mujeres) y no presenta-
ban problemas f”1sicoso mentales que les impidieran comprendery responder correctamente.
Las pruebas fueron administradas entre agosto y diciembre del 2015. A fin de evaluar solo los
s’ indromesmencionados, seexcluyen las preguntas 23 a 28 del test, que indican problemas con
el consumo del alcohol. Se excluyeron también 28 registros que presentaban alguna respuesta
incompleta. Para mayor detalle de la muestra usada, revisar el estudio de (Romero et al.,
2016).
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5.4. Analisis de los datos

Para poder aplicar el modelo G-DINA a los datos y obtener los parametros sefalados,
necesitamos definir cuéles son los desordenes o sindromes que el paciente podria presentar.
La siguiente tabla presenta una breve descripcion de los desordenes evaluados:

Cuadro 5.1: Descripcion de los sindromes evaluados en la prueba SRQ-18

Parametro S”indrome Descripcion

Uno Depresion (D) Trastorno mental que se caracteriza por una profunda
tristeza, decaimiento animico, pérdida de interés por
todo y disminucion de las funciones psiquicas.

Dos Ansiedad (A) Estado mental que se caracteriza por una graninquie-
tud, intensa excitacion y una extrema inseguridad.

Tres Psicosis (P) Estado mental grave que se caracteriza por una altera-
cion global de la personalidad acompanada de un tras-
torno grave del sentido de la realidad.

Cuatro S“intomas f"1sicos(SF)  Estado relacionado con sintomas fisicos sin explicacion
médica como dormir mal, pobre apetito, problemas di-
gestivos, etc.

A continuacion, la matriz Q es definida por una psicologa experta. Dado que nuestro test

presente 22 items que miden 4 desordenes, la matriz Q tiene una dimension de 22 X 4. En el
siguiente cuadro se presenta la matriz Q empleada.
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Cuadro 5.2: Matriz Q
ftem D A P SF
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A partir de la matriz Q construimos el Cuadro 5.3 que resume el nimero de desordenes
medido en cada conjunto de s intomas.Podemos observar que existen 12 “itemsque miden solo
un desorden, 9 items que evalGan 2 desordenes y un item que mide 3 desoérdenes. Notamos
también que para diagnosticar la presencia de depresion y ansiedad existe mayor cantidad
de “ttems (13 y 11 respectivamente) que para la psicosis y los s"mtomas f”1sicos (4 y 5 respec-
tivamente).

Cuadro 5.3: Numero de items evaluados en cada sindrome

Numero de desordenes Desorden Nuamero de items
D A P SF
Uno 6 2 4 o0 12
Dos 6 8 o
Tres 1 1 0 1 1

Es necesario dejar constancia que la base de datos recibida no incluye la identificacion
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individual de los participantes que respondieron el cuestionario. El protocolo fue revisado
por el Comité Institucional de Etica de la Universidad Peruana Cayetano Heredia.

5.5. Seleccion del modelo para cada item

Sibien el modelo G-DINA puede proporcionar un mejor ajuste de los datos, en ocasiones
otros modelos cognitivos especificos son preferibles por distintas razones. En primer lugar,
los modelos reducidos requieren menor cantidad de datos y permiten interpretaciones mas
directas. En segundo lugar, por el principio de parsimonia se prefieren modelos mas sencillos
si la diferencia con el mejor modelo no es significativamente grande.

Para la seleccion del mejor modelo, existe el enfoque a nivel del test y a nivel de item. En
el primer caso se usan distintas medidas como el Criterio de informacion de Akaike (AIC) y
el Criterio de Informacion Bayesiano (BIC), que seran detalladas mas adelante. A nivel de
item, (Wenchao et al., 2016) usan el test de Wald y el concepto de disimilitud para la eleccion
del mejor modelo para cada “item.

El proceso empieza ajustando el modelo G-DINA para los datos y calculando, para cada
“ttem, el estad "1stico de Wald, los p-valores y las disimilitudes entre los modelos reducidos y
el modelo G-DINA. Para el presente trabajo, los modelos reducidos evaluados seran: DINA,
DINO, A-CDM, LLM Y R-RUM que fueron descritos en los capitulosprevios.

Los cuadros 5.4 y 5.5 muestran los valores del estad 1stico de Wald y sus p-valores para
los 5 modelos estudiados. As“1,para cada “item, se descartan los modelos cuyos p-valores sean
menores a 0.05, que en este caso son en su mayor1a los modelos DINA y DINO. Por el
contrario, se prefieren los modelos cuyos estad"1sticos de Wald sean mayores.

Cuadro 5.4: Valores del Estad “1stico de Wald para los 5 modelos evaluados
Estad”1stico de Wald

ftem DINA DINO A-CDM LLM R-RRUM
1 10.58 1.33 0.38 0.71 1.37

2 3.15 4.66 0.23 0.00 0.00
3 16.30 5.03 4.67 0.00 6.61
5 6.51 2.49 0.62 0.00 0.00
7 6.32 6.15 0.19 0.20 1.05
8 238 4.92 0.08 0.05 0.05
10 7.24  10.75 0.02 1.58 2.61
12 5.69 20.34 1.50 1.75 0.82
13 8.05 8.51 0.00 0.00 0.37

18 6.50 0.18 1.28 1.17 2.35
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Cuadro 5.5: Los p-valores del test de Wald

p-values
ftem DINA DINO A-CDM LLM R-RRUM
1 0.01  0.51 0.54 0.40 0.24

2 0.21 0.10 0.63 0.99 0.99
3 0.01 0.54 0.32 1.00 0.16
5 0.04 0.29 0.43 0.99 0.99
7 0.04 0.05 0.66 0.65 0.31
8 0.30 0.09 0.77 0.82 0.83

10 0.03  0.00 0.90 0.21 0.11
12 0.06  0.00 0.22 0.19 0.37
13 0.02 0.01 0.98 0.98 0.54
18 0.04 0.91 0.26 0.28 0.13

Adicionalmente, el cuadro 5.6 muestra las disimilitudes, que pueden interpretarse como
una medida que cuantifica qué tan diferente es el modelo G-DINA y los otros 5 modelos
reducidos. Valores pequefios de disimilitudes nos indican que el modelo reducido puede apro-
ximar bien el modelo G-DINA, mientras que valores grandes sugieren que no (Wenchao et al.,
2016). Los valores mostrados en el cuadro 5.6 indican que los modelos DINA y DINO son los
que mas difieren del modelo G-DINA excepto en el item 18, el cual tiene como mejor opcién
al modelo DINO. La intepretacion de estos resultados, coinciden con los del test de Wald y
analizando ambos valores se procede a seleccionar el mejor modelo para cada “item.

Cuadro 5.6: Disimilitudes entre el modelo G-DINA y los modelos reducidos

Disimilaridades
ftem DINA DINO A-CDM LLM R-RRUM
1 0.41  0.25 0.16 0.17 0.19
2 0.50  0.70 0.20 0.00 0.00
3 2.64 2.17 2.20 1.80 2.20
5 0.47 0.63 0.34 0.27 0.19
7 0.51  0.39 0.12 0.11 0.15
8 0.32 0.40 0.09 0.05 0.04
10 0.44 0.40 0.03 0.11 0.13
12 0.45 0.64 0.28 0.28 0.15
13 0.50 0.50 0.01 0.00 0.08
18 0.41  0.10 0.32 0.22 0.32

El cuadro 5.7 muestra la seleccion del mejor modelo para los items que miden mas de un
atributo. De estos 10 items, uno serd modelado usando el modelo G-DINA mientras que 8
de ellos usan modelos aditivos (A-CDM, R-RUM o LLM). Solo uno de ellos usa el modelo
DINO.
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Cuadro 5.7: Seleccidon del mejor modelo para cada item
Item Modelo seleccionado

1 G-DINA
2 R-RUM
3 R-RUM
5 LLM

7 A-CDM
8 A-CDM
10 A-CDM
12 R-RUM
13 LLM
18 DINO

5.6. Estimacion de los parametros de los items

Tanto la seleccion del modelo para cada item, como la estimacion de los parametros
estudiados, se realizd con el paquete G-DINA (Wenchao et al., 2017) del software estadistico R.

Luego de la seleccion del mejor modelo para cada item, se procede con la estimacion de
la combinacion de modelos con los métodos estudiados.

Los cuadros del (5.8) al (5.10) muestran los parametros estimados para los items que mi-
den 1, 2 y 3 desordenes respectivamente. Los items que miden un solo desorden presentan solo
dos parametros: la probabilidad de que los pacientes que no presentan el desorden, marquen
afirmativamente la pregunta y la probabilidad de responder afirmativamente a la pregunta
dado que el paciente presenta el desorden medido por el item. Asi, para el item 4 que evalta
s”intomasde ansiedad, la probabilidad que de un paciente que no presenta ansiedad responda
afirmativamente la pregunta es 0.187; mientras que si el paciente presentara ansiedad esta
probabilidad sube a 0.72.

Segin De la Torre et al. (2015), se usa ademas la diferencia entre estos dos parametros
que puede ser visto como un indicador del poder de discriminacion del item. En su articulo
menciona que, aunque no existe unvalorestablecido para considerar aun”itemcomo discrimi-
natorio, usa el valor de 0.4, que es el valor que se usa en este trabajo. Esto quiere decir que los
pacientes que presentan un desorden en particular tienen al menos 40 % mas de probabilidad
de responder afirmativamente a un “itemque aquellos que lo poseen.
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Cuadro 5.8: Parametros estimados de los items que miden un desorden

Desorden Item 0 (Ausente) 1 (Presente) Disc

A 4 0.187 0.728 0.541
6 0.380 0.960 0.580

D 9 0.327 0.889 0.563
11 0.103 0.856 0.753

14 0.150 0.631 0.482

15 0.087 0.783 0.697

16 0.432 0.909 0.478

17 0.138 0.580 0.441

P 19 0.199 0.806 0.607
20 0.577 0.656 0.078

21 0.172 0.722 0.550

22 0.068 0.335 0.267

Notamos que los items 20 y 22, que evaltian sintomas de psicosis, no son considerados como
discriminatorios al presentar valores de 0.078 y 0.27 respectivamente, ambos menores que 0.4.
Los otros dos sintomas, que evaltian sintomas de psicosis, presentan valores discriminatorios
relativamente altos. Con respecto a los items que evalGan los sintomas depresivos, es el item
11 el que presenta mayor “indice discriminatorio (0.76). Los otros “items, 9, 14, 15, 16 y 17
presentan valores también altos de discriminacion entre 0.43 y 0.69. En este grupo de items,
solo dos evalian sintomas ansiosos, ambos con valores altos de discriminacion. En resumen,
este grupo de items que evaltia solo un atributo es considerado como discriminante.

Cuadro 5.9: Parametros estimados de los items que miden dos desérdenes
Combinacién de desoérdenes

Desorden ftem 00 10 01 11 Disc
A-SF 1 0.158 0.533 0.187 0.615 0.457
A-SF 2  0.000 0.001 0.812 1.000 0.999
A-SF 5 0.124 0.489 0.164 0.571 0.447
A-SF 7 0.252 0.366 0.683 0.797 0.546
A-SF 8 0.211 0.634 0.319 0.742 0.531

A-SF 10 0.026 0.438 0.187 0.599 0.573
A-D 12 0.315 0.798 0.346 0.876 0.561
A-D 13 0.170 0.667 0.323 0.824 0.809
A-D 18 0.277 0.662 0.662 0.662 0.386

El cuadro 5.9 muestra los parametros estimados para el grupo de items que miden dos
atributos. Para este grupo de items se calcula también el indice de discriminaciéon y basados
en este valor vemos que todas las preguntas, con excepcion del item 18, se pueden considerar
discriminatorias ya que presentan un valor mayor a 0.4. Se calcula ademés otros indicadores
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como la diferencia de P(10) y P{01) que nos ayudan a determinar si alguno de los pacientes
que presentan alguno de los dos desordenes tiene mas probabilidad de presentar el sintoma.
Por ejemplo, analizando el item 13, notamos que los pacientes con depresion tienen 0.3 mas
de probabilidad que aquellos pacientes con solo ansiedad, de responder afirmativamente.

El item 1 es el Gnico que mide los 3 desordenes estudiados, y sus resultados se muestran
en el cuadro 5.10. Notamos que los pacientes que presentan los tres desordenes tienen 60 %
mas de probabilidad de responder afirmativamente que aquellos que no presentan ninguno.

Cuadro 5.10: Parametros estimados del item que mide tres desordenes (ftem 3)
Ninguno D A SF  D-A D-SF A-SF D-A-SF
0.112 0.112 0.547 0.205 0.547 0.205 0.999 0.999

5.7. Estimacion de perfiles

El cuadro 5.11 muestra la distribucion de los pacientes en los distintos grupos de perfiles
existentes. Notamos que el 39 % de los pacientes evaluados, pertenecen al grupo (0000) que
es aquel que no presenta ningin sintoma. Ademas, aproximadamente un 20 % pertenece al
perfil de los pacientes que presentan ansiedad, depresion y sintomas fisicos. Existe otro grupo
importante que pacientes que presentan ansiedad y s”mtomasf”1sicos.

Cuadro 5.11: Perfil de desordenes mentales y prevalencia

Perfil de desordenes Prevalencia( %)

0000 38.5%
1000 1.8 %
0100 1.5 %
0010 1.3 %
0001 0.8%
1100 21%
1010 0.0%
1001 2.2 %
0110 14.6 %
0101 3.6 %
0011 0.0%
1110 20.1%
1101 0.7%
1011 1.5%
o111 0.0 %

1111 11.2 %




CAPITULO 5. APLICACION 37

5.8. Diagnostico de los pacientes

Uno de los principales objetivos del modelo G-DINA es dar un diagnostico al entrevistado.
As’1,este modelo nos permite obtener la probabilidad de cada individuo de pertenecer a cada
uno de los 16 perfiles existentes. El cuadro 5.12 muestra estas probabilidades agrupadas en
los cuatro desordenes evaluados. Estableciendo como punto de corte 0.5, podemos decir que
el primer individuo se encuentra en el perfil (D=1, A=1, SF=1, P=0). Es decir presenta
sintomas de Depresion, ansiedad, y sintomas fisicos.

Cuadro 5.12; Probabilidades de presentar los desérdenes para 10 pacientes
Paciente Probabilidades de los desordenes

D A P SF

1 0.993 0.994 0.984 0.001
2 0.001 0.954 0.953 0.009
3 0.977 0.827 0.418 0.999
4 0.001 0.039 0.778 0.001
5 0.001 0.998 0.991 0.001
6 0.999 0.999 0.999 0.996
7 0.001 0.003 0.004 0.001
8 0.155 0.993 0.145 0.999
9 0.000 0.026 0.012 0.002
10 0.975 0.999 0.992 0.001

5.9. Comparacion con otros modelos

El cuadro 5.13 presenta un resumen que compara el modelo saturado G-DINA con los
modelos reducidos mencionados en este estudio: DINA, DINO, A-CDM, LLM, R-RUM y
por altimo el modelo Mixto, que resulta de la seleccion del mejor modelo para cada item.
Para evaluar el modelo que mejor ajuste a los datos observamos los indicadores Criterio de
informacion de Akaike (AIC), Criterio de Informacion Bayesiano (BIC) y la log-verosimilitud.
Si bien el modelo saturado G-DINA el que presenta mejores valores segiin el loglik, muestra
también los ajustes mas débiles segin el BIC. Segin el AIC, es el modelo mixto el que
presenta mejor desempeio, seguido por los modelos aditivos. Analizando el BIC, es también
el modelo mixto el que presenta mejores resultados, seguidos por los modelos aditivos.
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Cuadro 5.13: Resultados del ajuste de los modelos a los datos

Modelo Nuamero de parametros LogLik Deviance AIC BIC Chisq df p-value

G-DINA 83 -2,207.0 4414.0 4580.1 4846.0

DINA 59 -2,250.0 4519.7 4637.7 4826.7 1057 24 <0.001
DINO 59 -2,256.1 4512.1 4630.1 4819.1 98.1 24 <0.001
A-CDM 70 -2,221.0 4443.8 4583.8 4808.1 29.8 13 0.005
LLM 70 -2,221.7 4443.4 4583.4 4807.7 29.4 13 0.0051
R-RUM 70 -2,224.5 4448.9 4588.9 4813.2 34.9 13 0.001
MIXTO 70 -2,217.5 4435.0 4575.0 4799.2 20.9 13 0.07

5.10. Conclusiones

En el presente cap 1tulo aplicamos el modelo G-DINA a los resultados del test SRQ-
18 aplicado a 182 pacientes de psiquiatr1a del hospital Cayetano Heredia. Se obtuvo un
diagnostico para cada uno de ellos y una distribucion de perfiles en la poblacion. Se encontro
que aproximadamente un 90 % de los items presentan valores altos de discriminacion. Ademas,
los items que miden dos desordenes, presentan una alta diferencia en la probabilidad de
marcar correctamente un item cuando se presenta dos desordenes Sin embargo, en el Gnico
item que mide tres desordenes, los resultados de los efectos de las interacciones no son precisos,
por lo que en ese caso ser'1a preferible usar el modelo G-DINA pero definiendo estos efectos
como cero (modelo Aditivo). La aplicacion cumple con proporcionar un diagnostico para cada
uno de los pacientes y la probabilidad de presentar cada uno de los s"mdromes evaluados.



Capitulo 6

Conclusiones

En el presente trabajo se desarrollo el modelo G-DINA y se aplico) a un conjunto de
datos de pacientes con trastornos mentales evaluados en consultorio externo de psiquiatr”ia
del Hospital Cayetano Heredia (Lima, Perti). Ademas se realizd un estudio de simulacion
para evaluar el efecto del tamafio de muestra en la estimacion de los parametros. Durante
este proceso sellegaron alas siguientes conclusiones y recomendaciones parainvestigaciones
futuras.

6.1. Conclusiones

Respecto a la aplicacion se observan las siguientes conclusiones:

» Se aplico satisfactoriamente el modelo G-DINA a los datos, obteniendo resultados,
diagnosticos para cada uno de los pacientes. Ademas se logré obtener una distribucion
de los perfiles de la muestra estudiada, los que indican que un 38 % de ésta no presenta
ninguno de los desordenes estudiados, mientras que un 11 % presenta los 4 desorde-
nes estudiados simultaneamente. Se debe resaltar que existe un 46 % de pacientes que
presentan ansiedad y sintomas fisicos lo cual indica que ambos desordenes tienen mu-
chos sintomas en comin. De igual manera, hay un 34 % que presenta los desoérdenes de
ansiedad y depresion al mismo tiempo, resultado que era esperado dado que estudios
clinicos sefialan que existe una alta comorbilidad entre ambas enfermedades.

= Aproximadamente un 90 % de los items presenta un alto indice de discriminacion. Los
“1itemsrelacionados con el desorden Psicosis, son los que presentan menor poder para
distinguir quiénes tienen el desorden y quiénes no.

» Se estimd0 un modelo final que ajusta un modelo distinto para cada item. De esta
manera, se obtienen mejores resultados de desempeiio y una mejor interpretacion de
los resultados, dado que presenta menor cantidad de parametros que si se hubiera
aplicado el modelo G-DINA a todos los “1tems.

Respecto a la simulacion se concluye lo siguiente

= Muestras con un tamafo de 100 casos, obtienen resultados pocos precisos en la mitad
de los items. A partir de 200 casos, se obtienen resultados con buen desempefio para
un 80 % de los “1tems. Este porcentaje se incrementa a 90 % cuando la muestra es de
tamafio 300. Se obtienen mejores resultados a medida que se incrementa el tamafo, por
lo tanto en este caso, muestras con 1000 individuos presentan estimacién mas precisa.
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6.2.

Sugerencias para investigaciones futuras

La aplicacion de este estudio naci6 a raiz de la identificacion de una oportunidad exis-
tente relacionada con los resultados del test SRQ-18 aplicado para un estudio previo.
Actualmente el tema de la salud mental es abordado, entre otras formas, a través de
este test, es decir, el MINSA ya evalta a determinados pacientes con esta prueba. Por
esta razon se sugiere, que dado que existen recursos disponibles en el estado, se reali-
cen futuras investigaciones en los centros de salud estatales, y comparar los resultados
obtenidos con los diagnosticos del personal calificado.

De la Torre et al. (2015), recalcd la necesidad de tener solo los mejores métodos de
diagnostico en un campo tan importante como el de la salud mental atn teniendo en
cuenta la dificultad de que no existiese un software para el calculo de los parametros.
Esta dificultad que sefialaba Jimmy de la Torre, actualmente ya no existe, debido al
desarrollo del paquete estad “1stico GDINA, en el software de uso libre R, disponible a
partir de abril del 2017. Por lo tanto, se recomienda el uso de este paquete para el
desarrollo del modelo.

Se recomienda validar la matriz Q usada, ya que los resultados son muy sensibles a
estos valores. De la Torre et al. (2015) recalca la importancia de usar una matriz Q
especificada con precision para poder obtener resultados confiables. Actualmente el
paquete GDINA, permite generar una matriz Q de acuerdo a los datos, pero esto debe
ser evaluado cuidadosamente con el profesional experto en el area de estudio, en este
caso, la psiquiatr1a.

Al realizar la revision de investigaciones que hacen uso del G-DINA en el area de la
psiquiatria, no se encontré ninguna que fuera realizada a nivel nacional. Sin embargo, si
existen estudios donde se emplean diversos test, como el “Inventario Cl”mico Multiaxial
de Millon”, para el diagnostico de desérdenes mentales. Por lo tanto, existe la oportu-
nidad para el uso del modelo G-DINA y se recomienda a los investigadores emplear el
modelo G-DINA como complemento a sus respectivos trabajos.






APENDICE A. CUESTIONARIO SRQ - 18

Apéndice A

Cuestionario SRQ - 18

MINISTERIO DE SALUD ES:

REGION DE SALUD TACNA
HCL:

CUESTIONARIO DE SINTOMAS (SRQ)
FECHA: EDAD: SEXO:

NOMBRES Y APELLIDOS:

COLEGIO/SECCION/GRADO/TURNO :

Los datos se obtienen de los Ultimos 30 dias

SINTOMAS S|

. ¢ Tiene dolores frecuentes de cabeza?

. ¢ Tiene mal apetito?

. ¢,Duerme mal?

. ¢, Se asusta con facilidad?

. ¢, Sufre de temblor de manos?

. ¢, Se siente nervioso, tenso?

. ¢ Sufre de mala digestiéon?

0NN

. ¢Es incapaz de pensar con calridad?

9. ¢ Se siente triste?

10. ¢ Llora usted con mucha frecuencia?

11. ¢ Tiene dificultad en disfrutar de sus actividades diarias?

12. 4 Tiene dificultad para tomar desiciones?

13. ¢ Tiene dificultad en hacer su trabajo? ¢ Sufre usted con su trabajo?

14. ; Es incapaz de desempefiar un papel util en su vida?

15. ¢ Ha perdido interes en las cosas?

16. ¢ Se siente aburrido?

17. ¢ Ha tenido la idea de acabar con su vida?

18. ¢ Se siente cansado todo el tiempo?

19. ¢ Siente ustes que alguien ha tratado de herirlo en alguna forma?

20. ¢ Es usted una persona mucho mas importante que lo que piensan los demas?

o]

. ¢,Ha notado interferencias o algo raro en sus pensamientos?

22. ; Oye voces sin saber de donde vienen o que otras personas no pueden oir?

23. ¢ Ha tenido convulsiones, ataques o caidas al suelo, con movimientos de brazos y pernas;
con mordeduras de lengua o pérdida del conocimiento?

24. ; Alguna vez le ha parecido a su familia, sus amigos, su medico o a su sacerdote que usted
ha estado bebiendo demasiado licor?

25. ;Alguna vez a querido dejar de beber, pero no ha podido?

26. ¢ Ha tenido alguna vez dificultades en el trabajo (o estudio) a causa de la bebida, como beber
en el trabajo o en el colegio, o faltar a ellos?

27. ¢ Ha estado en rifias o lo han detenido estando borracho?

28. ¢ Le a parecido alguna vez que usted bebia demasiado?

PUNTUACION:Se obtiene sumando el nimero de respuestas positivas

Las 18 primeras preguntas se refieren a frastomos de leve o moderada intensidad como los depresivos, angustia y otros, 9 6 mas respuestas positivas en este
grupo queel una alta de sufrir por lo tanto se le considera un "caso”

Las preguntas 24 a 28 son indicativas de un trastorno psicético (problemas relacionados con el alcohol); una sola respuesta positiva entre las 4 determina un
"caso”

La respuesta positiva a la pregunta 23 indica alta probabilidad de sufrir un transtorno convulsivo

Para determinar el sindrome al que podria , se verifica si las positivas caen dentro de uno de los siguientes grupos:

Depresién los nimeros 2-3-9-10-11-12-13-14-15-16-17-18

Angustia los nismeros 1-3-4-5-6-7-8-18

Sindrome convulsivo epilepsia el nimero 23

Psicosis los nimeros 19-20-21-22

Alcoholismo los nimeros 24-25-26-27-28

Nombre y apellido del entrevistador

Figura A.1: Cuestionario SRQ 18



Apéndice B

Codigos usados para la aplicacion

##Librerias usadas##

install.packages ("readx1")
install.packages ("GDINA")
library(readxl)
library (xlsx)

library (GDINA)

S A i i i i
# Leyendo los datos
H R R

SRQ sinnombres V1 <-
read excel ("E:/MAESTRIA PUCP/III CICLO/SEMINARIO DE TESIS/DATOS/SRQ sinnombres V1.xlsx")

FHffHH A A A A A A A S 4
#Definiendo la matriz Q
FHEfE A AR R A A A R A R R

02<- nmatrix(c(o0,1,1,0,0,0,0,1,1,1,1,1,2,1,1,1,1,1,0,0,0,0,
,0,1,1,1,1,1,1,0,1,0,1,1,0,0,0,0,1,0,0,0,0,
¢,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,1,1,1,
i,1,1,0,1,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0),nrow=22)

0 0
0,0, 0

4 14

FHAHH A A A S S S
# Calculando el Test de Wald, disimilaridades
FHEd AR A A A R A A R R R R R

MOD GDINA = GDINA (SRQ sinnombres V1[10:31], 02, model = "GDINA", sequential = FALSE,
att.dist = "saturated", randomseed =123456)
wmodlr <- modelcomp (MOD GDINA, DS=TRUE)

FHEFAAA AR R A R A R A R R R R

#Extrayendolasdisimilaridadesylosp-valuesdel testdeWald
HHEH A R R R 4
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extract (wmodlr, "DS")

extract (wmodlr, "pvalues")

FHAEHHS A A A AR AR AR A A A R
#Definiendo los modelos seleccionados para cada item

iaddddddssaassddddssassasdddssaasaadddsaassiadddssaasisdiddssassidi

modelos=c ("GDINA", "RRUM", "RRUM", "GDINA", "LLM", "GDINA", "ACDM", "ACDM", "GDINA",
"ACDM", "GDINA", "RRUM", "LLM", "GDINA", "GDINA", "GDINA", "GDINA", "DINO",
"GDINA", "GDINA", "GDINA", "GDINA")

FHEHH A H AR R R
#Ajustando el modelo final con los modelos seleccionados para cada item

At R R R R R R

MOD MIXTO = GDINA (SRQ sinnombres V1[10:31], Q2, model = modelos, sequential = FALSE,
att.dist = "saturated", randomseed =123456)

#HAH AR AR AR AR A A A R R
#Extrayendo los resultados para la aplicacién  ####
HHEd R R

write.x1lsx (MOD MIXTOS$catprob.parm,"E:/MAESTRIA/TESIS/MIXTO.x1sx")
write.xlsx (extract (MOD MIXTO,what="posterior.prob"),"E:/MAESTRIA/TESIS/Probpost.xlsx")
write.xlsx (extract (MOD MIXTO,what="logposterior.i"),"E:/MAESTRIA/TESIS/ProbInd.xlsx")

FHEHH A E AR R
#Comparando los modelos con ANOVA
e R R R R R R R R R R R R R

MOD DINA = GDINA (SRQ sinnombres V1[10:31], 02, model = "DINA", randomseed = 123456)
MOD DINO = GDINA (SRQ sinnombres V1[10:31], 02, model = "DINO", randomseed = 123456)
MOD ACDM = GDINA (SRQ sinnombres V1[10:31], 02, model = "ACDM", randomseed = 123456)
MOD LLM=GDINA (SRQ sinnombres V1[10:31], 02, model ="LLM", randomseed=123456)
MOD RRUM = GDINA (SRQ_sinnombres V1[10:31], 02, model = "RRUM", randomseed = 123456)
comp = anova (MOD DINA,MOD GDINA,MOD DINO,MOD ACDM, MOD LLM, MOD RRUM,MOD MIXTO)

FHAFHH A H A H AR
# Extrayendo los resultados para el ANOVA
HEH

write.xlsx(comp$IC, "E:/MAESTRIA PUCP/III CICLO/SEMINARIO DE TESIS/DATOS/anova.xlsx")
write.xlsx(comp$LR,"E:/MAESTRIAfPUCP/IIIACICLO/SEMINARIOiDEiTESIS/DATOS/lr.XlSX")



Apéndice C
Codigos usados para la simulaciéon

dir <-"E:/MAESTRIA PUCP/III CICLO/SEMINARIO DE TESIS/RESULTADOS"

SRQ sinnombres V1 <-
read excel ("E:/MAESTRIA PUCP/III CICLO/SEMINARIO DE TESIS/DATOS/SRQ sinnombres V1.xlsx")
Q2<- matrix(c(0,1,1,0,0,0,0,1,1,12,2,21,1,21,1,1,1,1,0,0,0,0,
1,0,1, B 18 1, 0, LaGmsivsivac 0 0, 0F 1§ 040 40, 0,
OO N X0 0,0,0,0,0,0,0, 0, CTAJE N TR
1,1,1,0,1,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0),nrow=22)
J<-nrow (Q2)
nrep = 150
modelos=c ("GDINA", "RRUM", "RRUM", "GDINA", "LLM", "GDINA", "ACDM", "ACDM", "GDINA",
"ACDM", "GDINA", "RRUM", "LLM", "GDINA", "GDINA", "GDINA", "GDINA", "DINO",
"GDINA", "GDINA", "GDINA", "GDINA")

FHEHE A A H AR A R 4
#Para calcular y extraer los pardmetros de la aplicacién

HF R R A R R R A R R R R R

Map = GDINA(SRQ sinnombres V1[10:31],02,model=modelos, randomseed=123456)
delta.list2 = MapS$delta.parm
catprob.list2 = MapS$Scatprob.parm

al=c (MapSdelta.parm$‘Item 4'[1],MapSdelta.parm$‘Item 6'[1],MapSdelta.parm$‘Item 9'[1],

Map$delta.parm$‘Item11'[1],Map$Sdelta.parm$‘Item14'[1],MapSdelta.parm$‘Item15'[1],
Map$delta.parm$‘Item16'[1],MapSdelta.parm$‘Item17'[1],MapSdelta.parm$‘Item18[1],
Map$delta.parm$‘Item19'[1],MapSdelta.parm$‘Item20"[1],MapSdelta.parm$ Item21[1]

Map$delta.parm$ *Item 22'[1])

a2=c (MapSdelta.parm$‘Item 4'[2],MapSdelta.parm$ ‘Item 6'[2],MapSdelta.parm$ ‘Item 9'[2],

Map$delta.parm$‘Item11'[2],Map$Sdelta.parm$‘Item14'[2],MapSdelta.parm$‘Item15'[2],
Map$delta.parm$‘Item16'[2],MapSdelta.parm$‘Item17"'[2],MapSdelta.parm$‘Item18'[2],
Map$delta.parm$‘Item19'[2],MapSdelta.parm$‘Item20'[2],MapSdelta.parm$‘Item21[2]

Map$delta.parm$ *Item 22'[2])

gs <- matrix(c(al,a2),ncol=2)

bl=c (Map$delta.parm$‘Item 7‘[1],MapSdelta.parm$‘Item 8'[1],Map$delta.parm$‘Item 10‘'[1])
b2=c (Map$delta.parm$‘Item 7'[2],MapSdelta.parm$‘Item 8'[2],MapSdelta.parm$‘Item 10'[2])
b3=c (Map$delta.parm$‘Item 7'[3],MapS$Sdelta.parm$‘Item 8'[3],MapSdelta.parm$‘Item 10" [3])

4

r
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bb = matrix(c(bl,b2,b3),ncol=3)

cl=c (Map$delta.parm$‘Item 1‘[1])

c2=c (MapSdelta.parm$‘Item 1‘'[2])

c3=c (MapSdelta.parm$‘Item 1‘[3])

cd=c (MapSdelta.parm$‘Item 1'[4])

cc=matrix(c(cl,c2,c3,c4d),ncol=4)

dl=c (Map$catprob.parm$‘Item 2‘[1],MapScatprob.parm$*Item5'[1],
Map$catprob.parm$ Item 12'[1],Map$catprob.parm$*Item13*[1])
d2=c (MapS$Scatprob.parm$‘Item 2'[2],MapS$Scatprob.parm$‘Item5'[2],
Map$catprob.parm$ Item 12'[2],MapS$catprob.parm$‘*Item13[2])
d3=c (MapS$Scatprob.parm$‘Item 2'[3],MapS$Scatprob.parm$‘Item5"'[3],
Map$catprob.parm$ Item 12'[3],MapS$Scatprob.parm$*Item13*[3])
dd4=c (MapS$Scatprob.parm$‘Item 2'[4],MapS$Scatprob.parm$*Item5'[4],
MapS$Scatprob.parm$‘Item 12'[4],MapScatprob.parm$ *Item 13'[4])

dd = matrix(c(dl,d2,d3,d4),ncol=4)

el=c (MapS$Scatprob.parm$‘*Item 3‘[1])

e2=c (MapScatprob.parm$‘Item 3°

e3=c (MapScatprob.parm$‘Item
ed=c (MapS$catprob.parm$ ‘Item

( [(2])
( 3'[31)
( 3'14])
e5=c (MapScatprob.parm$‘Item 3'‘[5])
e6=c (MapScatprob.parm$‘Item 3‘'[6])
e7=c (MapScatprob.parm$‘Item 3‘[7])
e8=c (MapScatprob.parm$‘Item 3'‘[8])

ee = matrix(c(el,e2,e3,e4,e5,e6,e7,e8),ncol=8)

FHAEHH G AR A A A A R R A A
#Creando los objetos para guardar los resultados

HrE R R R R
##para los items con 2 pardmetros delta a estimar (identity link function)

resdelt0 1<- matrix(0,13,nrep);rmse delt0 1<-matrix(0,13);
errordelt0 1<-matrix(0,13);resdeltl 1<- matrix(0,13,nrep);
rmse _deltl 1<-matrix(0,13);errordeltl 1<-matrix(0,13);

Int lat<-matrix(0,13,nrep);Int lat ME <-matrix(0,13,nrep);

###Para los items con 3 parédmetros delta a estimar (identity link function)

resdelt0 2<- matrix (0, 3,nrep);rmse delt0 2<-matrix(0,3);
errordelt0 2<-matrix(0,3);resdeltl 2<- matrix(0,3,nrep);
rmse_deltl 2<-matrix(0,3);errordeltl 2<-matrix(0,3);
resdelt2 2<- matrix (0, 3,nrep);rmse delt2 2<-matrix(0,3);
errordelt2 2<-matrix(0,3);Int 2at <- matrix(0, 3,nrep)
Int 2at ME<-matrix(0,3,nrep);Int 2at ME2<-matrix(0,3,nrep)

###Para los items con 4 parédmetros delta a estimar (identity link function)

resdelt0 3<-matrix(0,1,nrep);rmse delt0 3<-matrix(0,1);
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errordelt(0 3<-matrix(0,1);resdeltl 3<- matrix(0,1,nrep);
rmse_deltl 3<-matrix(0,1);errordeltl 3<-matrix(0,1);
resdelt2 3<- matrix(0,1,nrep);rmse delt2 3<-matrix(0,1);
errordelt? 3<-matrix(0,1);resdelt3 3<- matrix(0,1,nrep);
rmse delt3 3<-matrix(0,1);errordelt3 3<-matrix(0,1);
Int 3at <-matrix(0,1,nrep);Int 3at ME <-matrix(0,1,nrep);
Int 3at ME2<-matrix(0,1,nrep);Int 3at ME3<-matrix(0,1,nrep);

##Para los items con 4 parémetros principales a estimar (log o logit function)

resP00 2<- matrix(0,4,nrep);rmse P00 2<-matrix(0,4);

errorP00 2<-matrix(0,4);resP10 2<- matrix(0,4,nrep);

rmse P10 2<-matrix(0,4);errorPl0 2<-matrix(0,4);

resP0l 2<- matrix(0,4,nrep);rmse P01 2<-matrix(0,4);

errorP01 2<-matrix(0,4);resPll 2<- matrix(0,4,nrep);

rmse P11 2<-matrix(0,4);errorPll 2<-matrix(0,4)

Int 2at P00 <-matrix(0,4,nrep);Int 2at P10 <-matrix(0,4,nrep);
Int 2at POl<-matrix(0,4,nrep);Int 2at Pll<-matrix(0,4,nrep)

##Para los items con 8 parametros principales a estimar(log o logit function)

resP000 3<- matrix(0,1,nrep);rmse P000 3<-matrix(0,1);

errorP000 3<-matrix(0,1);resP100 3<- matrix(0,1,nrep);

rmse P100 3<-matrix(0,1);errorP100 3<-matrix(0,1);

resP010 3<- matrix(0,1,nrep);rmse P010 3<-matrix(0,1);

errorP010 3<-matrix(0,1);resP001 3<- matrix(0,1,nrep);

rmse P001 3<-matrix(0,1);errorP001 3<-matrix(0,1)

resP110 3<- matrix(0,1,nrep);rmse P110 3<-matrix(0,1)

errorP110 3<-matrix(0,1);resP101 3<- matrix(0,1,nrep);

rmse P101 3<-matrix(0,1);errorP10l 3<-matrix(0,1);

resP011 3<- matrix(0,1,nrep);rmse P01l 3<-matrix(0,1);

errorP011 3<-matrix(0,1);resPlll 3<- matrix(0,1,nrep);

rmse P111 3<-matrix(0,1);errorPl1l 3<-matrix(0,1);

Int 3at P000<- matrix(0,1,nrep);Int 3at P100 <- matrix(0,1,nrep);

Int 3at P010<-matrix(0,1,nrep);Int 3at PO0l<-matrix(0,1,nrep);
Int 3at P110<-matrix(0,1,nrep);Int 3at P101<-matrix(0,1,nrep);
Int 3at POl1l<-matrix(0,1,nrep);Int 3at Plll<-matrix(0,1,nrep)

’

###Escenario
Lista <= list(c("™100™), c("200"™), c("300"™),c("400"™),c("500"™),c("1000™))

S
###Simulacién para items que requieren dos parametros delta#########fsFtfdtists
FHEFE S AA AR A A A A R
for (iinl:length(Lista)) {

ptm <-proc.time ()

N <- eval (parse (text=Listal[[i]]I[11]))
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#Simulacién

for (p in 1l:nrep)

{sim <- simGDINA (N=N,Q2,delta.parm = delta.list2, model = modelos)

datos = sim$dat

modelol = GDINA (datos, 02, model = modelos,randomseed = 123456)

Int lat[,p]=c(modelol$delta.parm$ ‘Item 4'[1],modelolSdelta.parm$ ‘Item 6'[1],
modelol$delta.parm$‘ltem 9'[1],modelol$delta.parm$*Iteml11[1],

modelol$delta.parm$‘Item 4'[1],modelolSdelta.parm$‘Item 15'[1],
modelol$delta.parm$‘Item 6'[1],modelolSdelta.parm$ ‘Item 17‘[1],
modelolS$delta.parm$ ‘Item 8'[1],modelolSdelta.parm$‘Item 19'[1],
modelolS$delta.parm$ ‘Item 0'[1],modelolSdelta.parm$‘Item 21‘[1],
modelol$delta.parm$‘Item 22'[1])

##ME: Main effect

Int lat ME[,p]=c(modelolSdelta.parm$‘Item4'[2],modelolSdelta.parm$ ‘Item6’

modelolS$delta.parm$ Item 9'[2],modelolSdelta.parm$ *Iteml11[2],
modelolS$delta.parm$ ‘Item 14‘[2},modelol$delta.parm$‘Item 15'[2
modelolS$delta.parm$ ‘Item 6'[2],modelolSdelta.parm$ ‘Item 17'[2
8'[2],modelolSdelta.parm$‘Item 19'[2
modelolS$delta.parm$ Item 20'[2],modelolSdelta.parm$‘Item 21'[2
modelol$delta.parm$‘Item 22'[2])

r
r

modelol$delta.parm$ ‘Item

r

]
]
]
]

[4

}

#Resultados de los escenarios

for(h in 1:13) {

for(cont in l:nrep) {

resdelt0_1[h,cont] <- (Int lat[h,cont] -gs[h,1])"2
rmse_delt0 1[h] <- sqgrt(sum(resdeltO 1[h,])/nrep)
errordelt0 1[h] <- mean(Int lat[h,] - gs[h,1])
resdeltl 1[h,cont] <- (Int lat ME[h, cont}-—gs[h 21)"2
rmse_deltl 1[h] <- sqgrt(sum(resdeltl 1[h,])/nrep)
errordeltl_l[h]<—mean(Int_lat_ME[h,]—gs[h,2])
}

}

write.csv(rmse delt0 1, file=paste(dir,"/deltaintercepto",i,".csv",sep = ""))

write.csv(errordelt0 1, file=paste(dir,"/error deltaint lit",i,".csv",sep = ""))

write.csv(rmse deltl 1, file=paste(dir,"/deltamainef",i,".csv",sep = ""))

write.csv(errordeltl 1, file=paste(dir,"/errormainef",i,".csv",sep=""))

idtissasasadadssasasatadatdadadad AR AR ARARERAREEEEEEE
###Simulacidén para items que requieren tres pardmetros delta
HHEFF A R R R
for (iinl:length(Lista)) {

ptm <-proc.time ()

N <- eval (parse (text=Listal[[i]]I[11]))
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#Simulacién
for (p in l:nrep)
{sim <- simGDINA (N=N,Q2,delta.parm = delta.list2, model = modelos)
datos = sim$dat
modelol = GDINA (datos, Q2, model = modelos,randomseed = 123456)
Int 2at[,p]=c(modelol$delta.parm$ ‘Item 7'[1],modelol$delta.parm$ ‘Item 8'[1],
modelolS$delta.parm$*Item 10'[1])
Int 2at ME[,p]=c(modelol$delta.parm$ ‘Item7"[2],modelolSdelta.parm$ ‘Item8'[2],
modelolS$delta.parm$ Item 10'[2])
Int 2at ME2[,p]=c(modelol$delta.parm$‘Item7"'[3],modelolSdelta.parm$ ‘Item8"[3],
modelolS$delta.parm$ Item 10'[3])
}
#Resultados de los escenarios
for(h in 1:4){
for (cont in l:nrep) {

resdelt0 2[h,cont] <- (Int 2at[h,cont] - bb[h,1])"2

rmse_delt0 2[h] <- sqrt(sum(resdelt0 2[h,])/nrep)

errordelt0 2[h] <-mean(Int 2at[h,]-bb[h,1])

resdeltl 2[h,cont] <~ (Int_2at ME[h,cont] - bb[h,2])"2
rmse _deltl 2[h] <- sqgrt(sum(resdeltl 2[h,])/nrep)
errordeltl 2[h]<-mean(Int 2at ME[h,] -bb[h,2])

resdelt2 2[h,cont] <- (Int 2at ME2[h,cont] - bb[h,3])"2
rmse _delt2 2[h] <- sqgrt(sum(resdelt2 2[h,])/nrep)
errordelt2 2[h]<-mean (Int 2at ME2[h,] -bb[h,3])

}

write.csv(rmse delt0 2, file=paste(dir,"/deltainterc 2atrb",i,".csv",sep = "")

write.csv(rmse deltl 2, file=paste(dir,"/deltamainef 2atrb",i,".csv",sep = ""))
write.csv(rmse delt2 2, file=paste(dir,"/deltamainef2 2atrb",i,".csv",sep = ""))
write.csv(errordelt0 2, file=paste(dir,"/error deltaint 2at",i,".csv",sep = ""))
write.csv(errordeltl 2, file=paste(dir,"/error deltaMainef 2at",i,".csv",sep=""))

write.csv(errordelt2 2, file=paste(dir,"/error deltaMainef2 2at",i,".csv",sep = ""))
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