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RESUMEN

En medicina, muchas veces se encuentran situaciones donde la regresion (lineal o logistica) no es viable,
por contar con constructos latentes o factores que incluyen diversas variables observadas, ya que tratan
de reflejar o estimar fendmenos complejos multidimensionales. Esta limitacion dio lugar a la busqueda
de metodologias estadisticas alternativas, como un subtipo de Modelos de Ecuaciones Estructurales
denominados modelos MIMIC (del inglés, por Multiple Indicators Multiple Causes), utilizado originalmente
enneurociencias.Enestaentregaseexplicaquésonestosmodelos, paraquésirven,asicomose mencionan
los programas para su aplicacion, y la interpretacion de resultados. Se ejemplifica con un estudio sobre
la calidad de vida de personas que recibieron un trasplante, destacando la representacion graficay la
importancia de la parsimonia en los modelos. Estos modelos permiten incluir factores y variables sueltas
en simultaneo, resolviendo relaciones causales complejas, por lo cual resultan herramientas Utiles en la
investigacion médica.

Palabras clave: modelizacion de ecuaciones estructurales, modelos estadisticos, método estadistico,
mecanismos de evaluacion de la atencidn sanitaria.

MIMIC Models: from Neuroscience to Health Sciences
ABSTRACT

In medicine, situations are often encountered where regression (linear or logistic) is not feasible, due to
latent constructs or factors that include several observed variables, since they try to reflect or estimate
complex multidimensional phenomena. This limitation led to the search for alternative statistical
methodologies, such as a subtype of Structural Equation Models called MIMIC (Multiple Indicators
Multiple Causes) models, originally used in neurosciences. In this issue we explain what these models
are,what they are used for, as well as the programs for their application, and the interpretation of results.
It is exemplified with a study on the quality of life of people who received a transplant, highlighting
the graphical representation and the importance of parsimony in the models. These models allow the
simultaneous inclusion of factors and single variables, solving complex causal relationships, making them
useful tools in medical research.

Keywords: structural equation modeling, models, statistical, statistical method, health care evaluation
mechanisms.
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INTRODUCCION

La neurociencia cognitiva ha inspirado una serie de
avances metodolégicos en salud porque utiliza técnicas
populares para resumir datos de comportamiento que
incluyen puntuaciones, en donde la dimensionalidad de
los items y la calidad de la informacién a menudo quedan
sin explorar en profundidad'. Por ejemplo, el instrumen-
to PHQ-9 es ampliamente utilizado para diagnosticar
y determinar la gravedad de la depresion en atencion
primaria®. Sin embargo, la puntuacion total se obtiene
sumando el valor de cada una de las respuestas; y luego
existen puntos de corte que representan depresion leve,
moderada, moderadamente grave y grave (con 5, 10,15y
20 puntos, respectivamente). En este escenario, se reco-
lectan 9 items independientes, cuyo contenido permite
construir una variable numérica continua global, que a su
vez se interpretay se informa como categoérica multiple y
ordinal. Se pasa de la granularidad a constructos, a través
de transformaciones y operacionalizacién de variables.

Antes de seguir avanzando, definiremos “variables”
y “factores”, debido a que tienen funciones clave en la
estructuray el analisis. Los factores se refieren a los cons-
tructos latentes que no son directamente observables,
pero que en la practica se infieren a partir de las variables.
Es el dominio que las integra, representan los conceptos
teoricos subyacentes, y, por consiguiente, permiten
reducir la cantidad de datos para analizar. En cambio,
las variables son las mediciones concretas y observables
que se registran directamente y que se utilizan para me-
dir esos constructos latentes. Clasicamente se pueden
dividir en dos tipos: dependientes (Indicadores) porque
indican el estado del factor latente; e independientes
(Causas) porque causan el factor latente. Por ejemplo, si
el factor fuera “salud mental”, los indicadores podrian
ser respuestas a encuestas sobre ansiedad y depresion,
mientras que las causas podrian incluir variables como
nivel de estrés y situacién econoémica. Por ende, los fac-
tores son influenciados por las causas, y medidos a través
de los indicadores.

Adicionalmente, repasaremos la clasificacion de las
variables segin su naturaleza (o tipo de dato). Pueden
ser: A) Cualitativas o Categoricas, aquellas que describen
cualidades o caracteristicas, y Nominales (no tienen un
orden intrinseco; p. €j., hombre/mujer) u Ordinales (tie-
nen jerarquia; p. €j., nivel educativo); B) Cuantitativas o
Numéricas, aquellas que representan cantidades, y pue-
den ser Discretas (toman valores enteros y finitos; p. €j.,
numero de hijos) o Continuas (pueden tomar cualquier
valor en un rango; p. €j., edad, peso o glucemia).

En medicina es muy frecuente el uso de variables
dicotémicas, con aproximacion demasiado simplista (p.
ej., hospitalizacion si/no). Recordemos que las variables
dicotémicas (o binarias) solo pueden tomar dos valores
distintos (p. €j., enfermedad presente o ausente). Por ende,
en mas de una ocasiéon nos encontramos con situaciones
en las que quisiéramos disefiar un modelo que permita
incluir conjuntamente factores (compuestos por diversas
variables) y variables sueltas (p. €j., género, edad). Para
estos casos, pensamos en utilizar herramientas como la
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regresion (logistica o lineal), pero no podemos hacerlo
por los factores; o pensamos en elaborar un Modelo de
Ecuaciones Estructurales clasico (MEE es una técnica
estadistica multivariante para probar y estimar relacio-
nes causales a partir de datos y suposiciones cualitativas
sobre la causalidad), pero tampoco podemos hacerlo por
las variables sueltas.

Los modelos lineales o logisticos no siempre son
apropiados en todos los escenarios, debido a ciertas limi-
taciones inherentes a estas técnicas y los supuestos sub-
yacentes. Aunque ambos métodos se utilizan para hacer
predicciones, difieren en el tipo de variable dependiente
que modelan. La regresion lineal se utiliza para modelar la
relacion entre una variable dependiente continuay una o
mas variables independientes (que pueden ser continuas
o categoricas). La regresion logistica se utiliza para mo-
delar la probabilidad de ocurrencia de un evento binario
en funcién de una o mas variables independientes. Sin
embargo, ambas utilizan una variable dependiente y una
o varias variables independientes. Son todas variables
observadas y no trabajan con factores o variables laten-
tes. No permiten: A) que una variable sea dependiente e
independiente a la vez, en el mismo modelo; ni B) hacer
incidir una variable sobre otra, y a la vez esta ultima so-
bre la primera (modelos denominados “no recursivos”).
Por otro lado, los MEE tradicionales tampoco permiten
trabajar con variables sueltas (no factorizadas).

La alternativa que hoy en dia permite responder a
esta complejidad es usar los Modelos MIMIC (del inglés
Multiple Indicators Multiple Causes). Aunque se han aplicado
con éxito en investigaciones de salud mental® y geriatricas?,
hay muchas otras secciones donde atin no se han aplicado,
a pesar de tratarse de un enfoque metodolégico conocido
desde hace tiempo’. Sin embargo, la posibilidad de utili-
zarse con variables ordinales, con el programa Lisrel, fue
conocida fundamentalmente a partir de las conferencias
de Joreskog, dadas en Alemania durante el afio 2001.
Tomando este evento como inicial, la evolucion de los
estimadores por distribucion asintética libre (del inglés
ADF, por Asymptotically Distribution-Free) ha sido crucial.
Estos no necesitan el supuesto de normalidad multiva-
riaday, por consiguiente, permiten trabajar con variables
ordinales, que habitualmente no la presentan. El primero
fue el Weighted Least Squares (WLS), en Lisrel; luego surge
el Diagonally Weighted Least Squares (DWLS)®?, permitiendo
trabajar incluso con menores tamafios muestrales.

Actualmente encontramos, en Mplus y R Lavaan, el
WLSMV o el DWLS Robusto’, que consiguen un des-
empeno aceptable, en todas las condiciones, incluso con
tamafnos muestrales pequenos, con un minimo de 100
observaciones®.

¢{Qué sony para qué sirven los modelos MIMIC?

Se trata de MEE que permiten trabajar con factores
(variables latentes) y variables sueltas (no factorizadas),
brindando la posibilidad de hacer regresiones multiples
tanto con factores como con variables, en simultaneo. Es
una técnica que implica el uso de variables latentes que
son predichas por variables observadas®.



Ratti M.F,, et al

La idea principal detras de los modelos MIMIC es
poder incorporar, en el modelo, variables observadas,
como dependientes o independientes, de las variables la-
tentes. Para entender esto, primero deberiamos recordar
las definiciones de variables latentes, es decir, aquellas no
observadas directamente, pero se asume que influyen en
las variables observadas, y de variables observadas, aque-
llas medidas que se registran directamente. Por ejemplo,
un estudio menciona que el constructo “dislipidemia”
esta compuesto sobre diferentes mediciones séricas de
colesterol (Fig. 1).

¢Por qué es importante trabajar con factores?

Cuando queremos estimar constructos o indicadores
complejos, resultaria insuficiente hacerlo con una sola
variable. Por ejemplo ¢{podemos estudiar “Sindrome
metabolico”, “Calidad de vida”, o “Habitos saludables”
con una sola variable? En la practica clinica es comun
abordar estos fenémenos utilizando un enfoque multidi-
mensional, que implicala medicioén y la consideracion de
diversas variables (factores), debido a que son conceptos
complejos.

A veces, también queremos darle mas estabilidad al
modeloy, por lo tanto, preferimos el uso de factores. Por
ejemplo, si estamos usando como variable independiente
“nivel de colesterol total”, seria mas estable utilizar “perfil
lipidico”, incluyendo las mediciones de LDLy triglicéri-
dos, si esto fuera apropiado desde lo conceptual.

Dislipidemia

O Variables latente

[——>Relacién direccional

Variables observadas

Modelos MIMIC en Salud 3

Sin embargo, en otras disciplinas (como psicologia o
administracion de empresas), es mas comun encontrar
estudios que solo contienen factoresy, por lo tanto, usan
MEE clasicos. Pero, en medicina, casi siempre tenemos
variables dificiles de factorizar, al menos en la mayoria
de los estudios clinicos, como por ejemplo edad o género,
o dicotomicas (p. €j., fallecié o no).

Dibujo en un ejemplo real

Un estudio de corte transversal incluy6 la percep-
ci6én autoinformada de 861 personas que recibieron un
trasplante de 6rgano solido, evaluando calidad de vida a
través de herramientas como EuroQol (instrumento de
medicion de la calidad de vida relacionada con la salud,
en el cual cada persona valora su estado de salud) y SF-
36v2 (otro instrumento de mediciéon de la calidad de vida
relacionada con la salud, en el que, también, cada persona
valora su propio estado de salud). Asimismo incluy6 va-
riables observables no factorizadas, como edad, género,
nivel educativo, cantidad de trasplantes y tiempo en anos
del Gltimo trasplante.

El primer instrumento incluye una Escala Visual
Analégica utilizada en la evaluacién de la calidad de vida
relacionada con la salud, herramienta que permite a los
encuestados expresar su percepcion subjetiva sobre su
salud mediante la colocacion de una marca en una linea
horizontal, que va de O (representando la peor salud ima-
ginable) 2100 (representando la mejor salud imaginable).

Triglicéridos

LDL

HDL

Figura 1. Constructo latente (dislipidemia) compuesto sobre variables observadas (mediciones de colesterol). LDL: lipoproteina de baja densidad.
HDL: lipoproteinas de alta densidad. Fuente: elaboracién propia, adaptacion de original®®.
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El segundo instrumento consta de 36 preguntas que
se agrupan en 8 dimensiones de salud: salud general, vi-
talidad, funcion fisica, papel fisico, dolor corporal, salud
mental, papel emocional y funcién social.

El indispensable primer paso es pensar y hacer un
dibujo, que generalmente se refiere a especificar la es-
tructura del modelo, incluyendo las relaciones entre las
variables latentes y observadas, asi como las relaciones
causales entre las variables. Esto implica esquematizar
graficamente el modelo, buscando entender la relacion
entre una variable latente y sus indicadores observados,
considerando también la influencia de variables externas
o covariables. En la representacion grafica (Fig. 2), las
variables latentes se suelen representar como 6valos o
circulos (en color azul), mientras que las variables obser-
vadas (indicadores) se representan como rectangulos (en
colorverde); las flechas, entre ellas, indican las relaciones
causales.

Modelo parsimonioso

Este término se refiere a la preferencia por aquellos
modelos mas simples y concisos cuando se explican los
datos, sin sacrificar en gran medida la capacidad de ajuste,
buscando evitar la complejidad innecesaria'. Es decir, se
busca un modelo que logre el equilibrio entre ajustarse
bien a los datos y ser lo mas simple posible.

Programas estadisticos
Los modelos MIMIC se pueden estimar en muchos
paquetes estadisticos, por ejemplo R Lavaan, Stata, MPlus
y SAS, donde los resultados obtenidos son altamente
convergentes'?. La especificacion y pruebas relativamente
simples de los modelos MIMIC se pueden dividir en tres
pasos secuenciales:
(1) Dibujar el modelo MIMIC, que permite visualizar
de manera clara la estructura, y como las variables

Fisica

Actividades

Educacion
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latentes y los indicadores observados estan interrela-
cionados, lo que facilita la comprension del modelo
y su interpretacion.

(2) Desarrollar un modelo parsimonioso, que se ajuste
bien para la muestra en su conjunto, de modo tal
que los indices sean significativos y con magnitud
suficiente.

(8) Interpretar y generalizar los resultados con pre-
caucion, teniendo en cuenta las limitaciones y los
supuestos del modelo. Se trata de evaluar lo bien que
nuestros datos se han “ajustado” al modelo propuesto,
informacién provista por la prueba de chi-cuadrado,
los indices ad hoc y la significancia de los parametros
y/o coeficientes estimados. Se conoce que, en este
tipo de estudios con regresiones, conviene utilizar los
coeficientes estandarizados para no tener inconve-
nientes de interpretacién con el tipo de unidades que
usemos para categorizar las variables (Fig. 3). En este
caso, los coeficientes estandarizados de los modelos
MIMIC se interpretan como los estimadores beta de
las regresiones lineales.

Ventajas de los MEE
Usando modelos MIMIC tendremos unas ventajas

adicionales que son poco conocidas en el ambito médico,

aunque frecuentemente usadas en otras disciplinas:

e Lasvariables pueden ser independientes y dependien-
tes a lavez. Es decir, no hay variables exclusivamente
independientes y exclusivamente dependientes. Una
variable o factor A puede ser independiente en su
relacion con un factor B, y dependiente a su vez de
una variable Z.

¢ Existen también los modelos no recursivos. La
variable A incide sobre la variable B, y a su vez la
variable B incide sobre la variable A. Estos modelos,
por ejemplo, se usan en violencia intrafamiliar. En

Género

Cantidad de tx

Escala Visual

Analégica

*Convertida a 10 categorias

Tiempo de tx

Salud latente

Variables Cada flecha os una regresién (univariada o mdltiple)

Figura 2. Una de las representaciones graficas de un proyecto real, basado en calidad de vida autoinformada por personas que han recibido un

trasplante (tx). Fuente: elaboracion propia.
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Regressions:

Modelos MIMIC en Salud 5

Estimate Std.Err z-value P(>|z]) Std.lv Std.all

salud ~

comosiento -0.099 0.083 -1.192 0.233 -0.071 -0.070

actividades 0.157 0.078 2.015 0.044 0.122 0.121

saludlatente 0.833 0.098 8.460 0.000 0.517 0.510

x11 0.055 0.021 2.588 0.010 0.055 0.149

x5 ~-0.004 0.005 -0.890 0.373 -0.004 -0.052

x3 0.053 0.117 0.503 0.615 0.059 0.029
actividades ~

emocional 0.041 0.053 0.774 0.439 0.050 0.050

fisica 0.649 0.054 12.070 0.000 0.744 0.744
emocional ~

dolor -0.698 0.048 -14.428 0.000 -0.627 -0.627
fisica ~

dolor -0.990 0.042 -23.417 0.000 -0.944 -0.944

Figura 3. Uno de los resultados del modelo MIMIC (en el caso real), utilizando R Lavaan. Nos interesan fundamentalmente los valores que
)" (valor de p). x11: estudios formales de los pacientes, en anos; x5: edad

arrojan las columnas “Std. all” (coeficientes estandarizados) y “P (>|z

de los pacientes, en afos; x3: género de los pacientes.

cambio, el clasico modelo recursivo es aquel en el cual
las relaciones causales entre las variables son unidirec-
cionalesy aciclicas, es decir, no hay retroalimentacion
entre las variables#1,

CONCLUSIONES

Los modelos MIMIC son herramientas analiticas
utiles para comprender y modelar relaciones complejas
entre variables latentes y observadas, considerando la
posibilidad de multiples factores causales.
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