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SOFTWARE, INSTRUMENTACION

Y METODOLOGIA

Modelos linealesy no lineales en la explicacion
dela siniestralidad laboral

José Manuel Tomas, Maria F. Rodrigo y Amparo Oliver
Universidad de Valencia

En la investigacion empirica sobre siniestralidad laboral los datos son usualmente recogidos bajo la for-
ma de recuentos de sucesos que ocurren durante un periodo de tiempo definido. A menudo estas varia-
bles de recuento son tratadas como si fueran de naturaleza continua y analizadas mediante el Modelo de
Regresion Lineal. Ante el incumplimiento de los supuestos de este modelo, una solucion usual es la apli-
cacion de transformaciones sobre la variable criterio. Una solucion alternativa a estas transformaciones,
tedricamente més adecuada ya que asume una distribucion de Poisson de la variable recuento, consiste
en la aplicacion de un modelo de regresion no lineal: el Modelo de Regresion de Poisson. En este tra-
bajo se comparan los resultados obtenidos mediante las tres aproximaciones anteriores a partir de una
muestra de 483 trabajadores, incidiendo en las implicaciones practicas de estos resultados.

Linear and non linear models explaining occupational safety. Empirical research on occupational ac-
cidents frequently analyzes counts data over a specific period of time. These variables are often trea-
ted as if they were continuous and are analyzed using a Linear Regression Model. When this model’s
assumptions are violated, the usual solution is to transform the criteria variable. A third possibility, the-
oretically more sound because it assumes a Poisson distribution for the counts variable, would be to
use Non Linear Poisson Regression Models. This paper compares the results obtained using the three
aforementioned methodological approaches with a sample of 483 workers, and discusses the practical

implications of these findings.

Cada accidente de trabajo es un proceso complejo, resultado de
riesgos presentes en el medio laboral. Estos riesgos pueden deber-
se a las caracteristicas de los individuos, al contexto social en que
trabajan y viven, sus relaciones sociales, al entorno fisico-técnico
en que desarrollan su trabajo (sustancias, maquinaria, equipa-
miento, lugar de trabajo, etc.) y/o a la interaccidon de todos estos
aspectos (Saarela, 1989). Asi, autores como Iverson y Erwin
(1997) o Sheehy y Chapman (1987) observan una dualidad: de un
lado caracteristicas del trabajo y la organizacion; y de otro carac-
teristicas psicologicas y comportamiento de los individuos. Por
ello, los asi denominados factores psicosociales y su relacion con
otros aspectos técnicos del trabajo son cada vez méas un objetivo
en cualquier iniciativa para mejorar la seguridad (Garcia-Layunta
et al., 2001).
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Desde la entrada en vigor de la Ley de Prevencion de Riesgos
Laborales (31/1995) la Psicologia, como disciplina, ha pasado a ju-
gar, también, un papel importante en esta area. Para alcanzar nive-
les aceptables en la gestion de la seguridad y salud laboral es im-
prescindible un acercamiento a su psicologia, abordar la perspecti-
va del individuo; asi, Sheehy y Chapman (1987) aportan datos que
relacionan la percepcidn subjetiva del riesgo y los accidentes.

En un lugar de privilegio en la investigacién de los factores psi-
cosociales asociados a los riesgos y accidentes laborales se en-
cuentra el concepto de cultura de seguridad, que puede definirse
como «conjunto de creencias, normas, actitudes, roles y précticas
tanto sociales como técnicas relacionadas con la reduccion de la
exposicion de los empleados, supervisores, clientes y miembros
del pablico a las condiciones consideradas peligrosas o dahinas»
(Turner et al., 1989). La repercusion social de accidentes de gran-
des dimensiones como el de Chernobyl y la creciente toma de con-
ciencia de que las soluciones puramente técnicas, de éxito mode-
rado, no ofrecfan todas las respuestas (Cox y Cox, 1996), renova-
ron el interés por el concepto de cultura de seguridad.

De esta forma, quedd patente en la investigacion la necesidad de
una definicion operativa de este concepto, y de disponer de instru-
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mentos y técnicas para su medida. Es comtn relacionar estrecha-
mente los conceptos de cultura y clima de seguridad. El Clima de
Seguridad, usualmente medido con cuestionarios, puede conside-
rarse una medida temporal de cultura de seguridad, que enfatiza las
actitudes, valores y percepciones sobre seguridad en un momento
temporal determinado (Cheyne et al., 1998). El Clima de Seguri-
dad, desde distintas aproximaciones y estructuras, ha resultado més
operativo que el de cultura (ver Coyle et al., 1995; Donald, 1995;
Mearns y Flin, 1996; Zohar, 1980, 2000). Aun existiendo acuerdo
sobre la importancia de estos aspectos psicosociales, se requiere un
esfuerzo hasta alcanzar un consenso sobre su arquitectura, un mo-
delo que articule de forma operativa el papel de la interacciéon en-
tre el individuo y su organizacion sobre su propia seguridad.

Paralelamente, en informes recientes de la Agencia Europea pa-
ra la Seguridad y Salud en el trabajo (2000) se explicita la necesi-
dad de desarrollar un sistema metodologico para el control y moni-
torizacion de los accidentes laborales en la Unidn Europea. Este ti-
po de informes, en tanto que recopilan informacion de los Estados
miembros, constituyen una fuente til de informacion para aquellos
profesionales que desarrollan su actividad en la Psicosociologfa del
trabajo. Seglin este mismo informe (p. 27), se debe avanzar en tres
aspectos claves de la evaluacion: 1) metodologia utilizada; 2) fia-
bilidad de los indicadores; y 3) valor ahadido de los informes na-
cionales. La revision de la literatura evidencia como desde diferen-
tes grupos de investigacion europeos se realizan aportaciones en
varios de estos tres frentes prioritarios y en otros relacionados.

En cuanto al primero de los aspectos clave, y empezando por
los intentos para homogeneizar las definiciones de aspectos basi-
cos como los accidentes, cada vez se estd mas atento en revistas
profesionales y académicas sobre seguridad y salud laboral a los
aspectos metodologicos de los disefos de investigacion y los ana-
lisis realizados. Asf, a modo de ejemplo, se emplean cada vez més
modelos lineales generalizados y/o transformaciones de variables
para analizar los accidentes laborales. Efectivamente, varios tra-
bajos analizan las relaciones entre factores organizacionales y psi-
cosociales y la ocurrencia de accidentes (por ejemplo: Hofman and
Stetzer, 1996; Mearns et al., 2001; Oliver et al., 2002; Rundmo
1994; Tomas et al., 2001; Zohar, 2000), constatando que la pre-
diccidn de la siniestralidad conlleva una problematica especial.

El tipo de variable criterio registrada en los estudios sobre acci-
dentabilidad laboral es, generalmente, una variable de recuento, de-
finida como el nimero de sucesos o eventos que ocurren en un in-
tervalo temporal o espacial definido (Lindsey, 1998). Las variables
de recuento son tratadas a menudo como variables continuas y, en
consecuencia, el efecto de un conjunto de variables explicativas so-
bre dichas variables se analiza mediante un Modelo de Regresion
Lineal (MRL) (p. e.: Dong, 2002; Goldenhar et al., 2003; Iverson y
Erwin, 1997; Murray et al., 1997). Otra alternativa analitica ante
este tipo de variable de respuesta, aunque menos utilizada que la
anterior, consiste en dicotomizarla y aplicar el modelo de regresion
logistica, con la consiguiente pérdida de informacion y consecuen-
cias negativas sobre la potencia estadistica (Gardner et al., 1995).

El tratamiento de las variables de recuento mediante el MRL, a
pesar de ser una practica extendida, es problemética por diferentes
motivos, entre ellos: el incumplimiento de los supuestos distributivos
de normalidad y homocedasticidad, las predicciones fuera del rango
de los posibles valores de un recuento, asi como la ausencia de line-
alidad (Gardner et al., 1995). Por estos motivos, el uso del MRL pa-
ra modelar variables de respuesta de recuento suele proporcionar es-
timaciones sesgadas, ineficientes e inconsistentes (Long, 1997).

La adecuacion del MRL para modelar variables de recuento de-
pende fundamentalmente del valor esperado de la distribucion de
estas variables. Sera mas adecuado cuando el valor de dicho para-
metro aumente, dada la aproximacion de la distribucion de Pois-
son a la Normal (Cameron y Trivedi, 1998). Ante el incumpli-
miento de los supuestos de homocedasticidad o normalidad, sue-
len realizarse transformaciones del tipo raiz cuadrada sobre la va-
riable criterio (Judd y McClelland, 1989). Esta practica conlleva
problemas: dificulta la interpretacion de los coeficientes y cuando
se incumplen diferentes supuestos simultdneamente resulta dificil
encontrar la transformacién Optima.

Una alternativa al MRL es el Modelo de Regresion de Poisson
(Cameron y Trivedi, 1998), dado que una variable de recuento,
siendo su naturaleza discreta, se ajustara a la distribucion de Pois-
son bajo los supuestos de que los sucesos son independientes en-
tre si 'y de que la probabilidad de un suceso es constante durante el
intervalo fijado. El modelo de regresion de Poisson (MRP) es un
caso particular del Modelo Lineal Generalizado, con distribucion
de Poisson para el componente aleatorio y con funcion de enlace
logaritmica (véase, p.e., Gill, 2001; McCullagh y Nelder, 1989).

Aunque el supuesto fundamental para la aplicacion correcta del
MREP es el de la «equidispersion», esto es, igualdad de media y va-
rianza en las distribuciones condicionadas, habitualmente la va-
rianza es superior a la media (Long, 1977), fendbmeno denominado
«sobredispersion». En presencia de sobredispersion, aunque la es-
timacion de los pardmetros es insesgada, se produce una infraesti-
macion de los errores estandar de éstos y, en consecuencia, los va-
lores p de los tests de significacion son erroneamente mas peque-
fios. Un diagnostico sencillo de sobredispersion se obtiene compa-
rando los valores de la media y la varianza de la variable criterio,
de manera que si el valor de la varianza es mas del doble del valor
de la media, la sobredispersion permanecera incluso después de la
incorporacion de regresores en el modelo (Cameron y Trivedi,
1998, p. 77). Ante la presencia de sobredispersion, una de las solu-
ciones mas sencillas consiste en corregir los errores estandar de los
parametros del MRP a partir del denominado «parametro de dis-
persion» ¢ (un valor de este parametro igual o superior a 1 indica,
equidispersion y sobredispersion, respectivamente). Este pardmetro
puede estimare, por ejemplo, mediante el método de cuasi-verosi-
militud (McCullagh y Nelder, 1989), que proporciona también los
errores estandar corregidos de los pardmetros del modelo. Otras
aproximaciones mas complejas para abordar la sobredispersion
pueden consultarse, entre otros, en Cameron y Trivedi (1998).

En cuanto al segundo aspecto, fiabilidad de los indicadores, se
esta realizando en Europa un esfuerzo por armonizar medidas y
normativas relativas a seguridad y salud laboral. Tal es el caso de
la generacion de indicadores y medidas mas fiables de aspectos
implicados en el proceso de ocurrencia de accidentes de trabajo
(Coyle et al., 1995; Mearns y Flin, 1996; Zohar, 2000).

En cuanto al altimo aspecto clave, el valor de los informes na-
cionales y de nivel europeo, cada vez son mas numerosos los traba-
jos promovidos por la Agencia de Seguridad Europea, para la com-
paracion de aspectos de seguridad en paises miembros, que intentan
favorecer la posibilidad de establecer comparaciones, y al mismo
tiempo significar los rasgos distintivos (Agencia Europea para la Se-
guridad y Salud en el Trabajo, 2000). Son cada dia mas comunes las
investigaciones transculturales en este area (Cheyne et al., 2003).

Asi, el objetivo se centra mas en el 4mbito del primero de los
aspectos resefiados por la Agencia Europea, la metodologia a em-
plear. En concreto se pretende explorar ventajas e inconvenientes
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de los modelos de regresion lineal y no lineal habitualmente em-
pleados para explicar y/o predecir la siniestralidad laboral. En con-
creto, en un contexto de investigacion aplicada, se compara el
ajuste del Modelo de Regresion Lineal (sin y con transformacion
de la variable criterio) con el del Modelo de Regresion de Poisson.
El objetivo tltimo es profundizar en la problemética de analisis de
algunas de las variables en que la Psicologia concreta su acerca-
miento a la investigacion en seguridad y salud laboral.

Método
Sujetos

La muestra la componian 483 trabajadores con edad media de
37,56 afos y desviacion tipica de 10,94, de los cuales el 76,8% eran
varones. Por nivel jerarquico, un 80% eran empleados, y similar
porcentaje de los otros dos niveles: 10,4% mandos intermedios y un
9,5% directivos. Las empresas a las que pertenecian los encuesta-
dos, en su gran mayoria pequefas o medianas, eran de diferentes
sectores: quimicas (4,1%), industrias del metal (36,2%), comercio y
turismo (3,1%), servicios de educacion y salud (12,2%), adminis-
tracion o banca (10,3%), construccion (6,7%), otras industrias ma-
nufactureras (4,3%) y otros servicios (22,9%). En cuanto a los de-
partamentos, la mayorfa trabajaba en produccion (42,5%), mientras
en oficinas trabajaba un 23,7%, en mantenimiento y limpieza un
5,9%, en ventas y promocion un 5,6% y un 17,9% en otros sectores.

Procedimiento

Los datos, recogidos entre enero y diciembre del 2000, corres-
ponden a trabajadores que cumplimentaron los cuestionarios en
las instalaciones de un Gabinete de Seguridad e Higiene en el Tra-
bajo que en la provincia de Valencia atiende principalmente a tra-
bajadores de pequefias y medianas empresas sin servicio médico
en la misma empresa. Se garantizd en todo momento la confiden-
cialidad del trabajador y de su empresa.

El disefo de investigacion empleado fue correlacional y trans-
versal. La gran cantidad de variables medidas, la generalidad de la
muestra a analizar y la necesidad de mantener la confidencialidad
de empresas y trabajadores fueron determinantes del disefio de in-
vestigacion.

Medidas

Ademas de las variables demogréaficas y descriptivas del pues-
to de trabajo y de la organizacidn, diversas secciones conforman el
cuestionario de autoinforme. Estas han sido desarrolladas en su
mayorifa por un equipo multidisciplinar de las universidades de
Valencia y de Loughborough (Reino Unido) y han sido validadas
en investigaciones anteriores:

1. Siniestralidad. Se aborda mediante cuatro indicadores de
accidentes que son: medida de casi-accidentes o incidentes
(CA); accidentes leves sin baja laboral (AL); accidentes de
hasta tres dias de baja (A3); y accidentes graves (AG), ocu-
rridos al encuestado en el puesto de trabajo en los dos alti-
mos afos. Se excluyen los accidentes in itinere.

2. Condiciones ambientales. Se trata de una escala tipo Likert
de 5 puntos (desde muy en desacuerdo a muy de acuerdo)
que pregunta en qué medida estd de acuerdo o le parece

adecuada la iluminacién, humedad, ventilacion y espacio
para su tarea en su puesto de trabajo.

3. Medida de frecuencia, gravedad y control de cada uno de
los riesgos tipificados. Asi, como indicador complejo, con-
tamos con un agregado de riesgos quimicos, eléctricos y fi-
sicos en el puesto de trabajo.

4. Una medida de Clima de Seguridad previamente validada
en muestras del Reino Unido y Francia (Cheyne et al.,
1998) con 5 dimensiones: Metas y objetivos de seguridad,
Gestidn de la seguridad, Comunicacion, Implicacion perso-
nal y Responsabilidad individual en la seguridad.

Andlisis

Los modelos estadisticos considerados fueron lineales y no li-
neales. Entre los primeros: correlacion, regresion maltiple y mo-
delos de ecuaciones estructurales, en concreto, Analisis Factorial
Confirmatorio (AFC). Con esta Gltima técnica se puso a prueba la
adecuacion de una estructura del Clima de Seguridad compuesta
de 5 dimensiones (Cheyne et al., 1998) cuyo ajuste en muestras es-
pafiolas puede consultarse en Tomés et al. (2001). El AFC es una
metodologia multivariante que pone a prueba uno o varios mode-
los estructurales hipotéticos, para determinar en qué grado son
consistentes con los datos. El método de estimacion empleado fue
méxima verosimilitud, que ofrece estimaciones de los pardmetros
adecuadas incluso ante condiciones tedricamente desaconsejables
como no normalidad o medida ordinal de las variables. Ademas,
no requiere el elevado tamafho muestral necesario en métodos de
estimacion alternativos (Chou y Bentler, 1995; Coenders et al.,
1997; Hoyle y Panter, 1995). Es por todo ello el método emplea-
do en este trabajo, si bien los analisis se complementaron con Mi-
nimos Cuadrados Ponderados, etiquetados como Arbitrary Distri-
bution Methods en EQS. Aunque estos métodos de distribucion li-
bre no estan basados en supuestos tan restrictivos, por ofrecer re-
sultados casi idénticos, obviamos su inclusion.

Para evaluar el ajuste del modelo, aspecto que confiere a los mo-
delos de ecuaciones estructurales su caracter confirmatorio, no es
suficiente un solo indice (Marsh et al., 1988), y la eleccion de los
criterios en los que se basara cada evaluacion es compleja (Oliver y
Tomas, 1995). Ademas del estadistico ji-cuadrado, se han conside-
rado otros valores como el indice incremental CFI (Bentler y Bon-
net, 1980), o el indice absoluto GFI (Joreskog y Sorbom, 1984),
analogo a R2 y que funciona mejor que cualquier otro indice de ti-
po absoluto (Hoyle y Panter, 1995). Valores iguales a 0.9 o supe-
riores en los indices CFI y GFI indican un ajuste adecuado del mo-
delo. Por otra parte, el indice Root Mean Square Error of Approxi-
mation (RMSEA) informa de la parsimonia del modelo (Loehlin,
1998) y cuando alcanza su valor minimo (0) indica un ajuste per-
fecto; hasta 0.05 un ajuste muy bueno, 0.08 indica un ajuste razo-
nable y 0.1 o superior un mal ajuste (Browne y Cudeck, 1993).

Por lo que respecta a los modelos de regresion se compararon
para cada una de las 4 variables criterio (CA, AL, A3 y AG) el
ajuste del MRL (sin y con transformacion de la variable criterio) y
el MRP. Otra soluciéon multivariada alternativa es utilizar Modelos
de Ecuaciones Estructurales (MEE) con variables latentes, intro-
duciendo simultaineamente las cuatro medidas de accidentes, tal
como ha sido implementado en Oliver et al. (2002). Dado que los
datos mostraban sobredispersion se procedid a corregir el error es-
tandar de los coeficientes estimando el MRP mediante el método
de cuasi-verosimilitud (MRP-Q en adelante).
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Se utilizaron los programas estadisticos SPSS 10 para célculos
de correlacion y regresion y EQS 5.7 (Bentler, 1995) para la pues-
ta a prueba del modelo confirmatorio. Para el ajuste de los mode-
los de regresion no lineal se utilizo6 el programa S-Plus 6 (Insight-
ful, 2001), programa donde también es posible realizar los célcu-
los basicos aqui obtenidos con SPSS.

Resultados

El anilisis factorial confirmatorio realizado sobre el cuestiona-
rio de Clima de Seguridad pone a prueba la estructura de cinco
factores hallada en investigaciones anteriores en muestras del Rei-
no Unido y Francia. En cuanto al ajuste global, o evaluacién del
modelo, el valor del estadistico ji-cuadrado es 838.441 con 314 gl
(p<0.001), y el de la ji-cuadrado normativa (ji-cuadrado dividido
por los grados de libertad) es 2.67. El valor de los indices CFI y
GFI es 0.89 y 0.824, respectivamente, y, por @ltimo, el valor del
indice RMSEA es 0.074. A partir del valor de los indices anterio-
res podemos concluir que el modelo de 5 factores es adecuado (ex-
cepto para el GFI cuyo valor es inferior a 0.9). El indice CFI est4
muy proximo a 0.9 y el RMSEA, por debajo de 0.08, indicando
ambos un razonable error de aproximacion y ajuste adecuado. El
valor inferior a 3 de ji-cuadrado dividido por sus grados de liber-

tad, corrobora la valoracion positiva del ajuste global del modelo.
La informacién referente al ajuste global se complementa con la
relativa al ajuste analitico, que puede consultarse en la Tabla 1.

Todos los items saturan alta y significativamente (p<0.001) en sus
factores tedricos. Las saturaciones estandarizadas de los items en sus
correspondientes factores y las correlaciones entre los factores se pre-
sentan en la Tabla 1. Comunicacion es el factor que con saturaciones
entre 0.742 y 0.873 muestra los indicadores mas fiables. Con satura-
ciones entre 0.485 y 0.598, el factor de Metasy objetivos de seguri-
dad es el de menores saturaciones. Las relaciones entre estas cinco di-
mensiones del clima de seguridad se mostraron acorde a las hipotesis
y estudios empiricos anteriores: Gestion de seguridad e Implicacion
personal son los factores que correlacionan mas alto con el resto de
factores. Por el contrario, el factor Metas y objetivos de seguridad
muestra solo una relacion moderada con los cuatro factores restantes.

Una vez determinados los 5 componentes del Clima de Seguri-
dad, éstos pasaron a formar parte, junto a las variables Riesgos y
Condiciones ambientales, del grupo de predictores que se analiza-
ron en su capacidad explicativa y predictiva de la siniestralidad,
para cada una de las 4 variables criterio (CA, AL, A3y AG), y ba-
jo tres modelos de regresion: MRL, MRL con transformacion raiz
cuadrada de la variable criterio (MRL+T, en adelante) y MRP (sin
y con correccion de la sobredispersion).

Tabla 1
Saturaciones y correlaciones entre factores del andlisis factorial confirmatorio del cuestionario de Clima de Seguridad

(Nota: todas las saturaciones y correlaciones entre factores son estadisticamente significativas, p<0.05)

Factores
Resumen contenido del item MOS GS IP c RI
Mientras no haya accidentes se toleran conductas inseguras 0.598
A veces son necesarios atajos inseguros para acabar el trabajo 0.601
Accidentes menores, sin importancia, se toleran como parte del trabajo 0.485
Salud y seguridad tienen prioridad alta en mi empresa 0.843
El trabajo especifico de seguridad siempre se hace 0.808
Mi supervisor me escucha si le hablo sobre seguridad 0.621
La empresa hace un esfuerzo para prevenir accidentes 0.825
La direccion esta preparada para disciplinar a empleados inseguros 0.655
Los niveles de seguridad han mejorado en los Gltimos dos afios en la empresa 0.723
La formacion en seguridad tiene prioridad alta 0.755
Existe un proceso de mejora continua de la seguridad 0.801
La direccion lleva el peso de la seguridad 0.579
Se aprende de los accidentes y se usa para mejorar formacion en seguridad 0.488
Donde yo trabajo hemos definido objetivos de seguridad a mejorar 0.647
Los supervisores apoyan activamente la seguridad 0.798
En la empresa todos tenemos papel activo en la seguridad 0.774
Donde yo trabajo la gente quiere conseguir niveles mas altos de seguridad 0.567
Entre los compaiieros nos ayudamos para trabajar seguros 0.574
Siempre se hace informe de accidentes y casi-accidentes 0.564
La seguridad se incluye como punto en las reuniones 0.833
Me han mostrado como hacer mi trabajo de forma segura 0.816
Cuestiones de seguridad que pueden afectarme se comunican 0.876
Cuestiones salud y seguridad relevantes se comunican 0.752
Me informan de resultados reuniones de seguridad y salud 0.742
Estoy atento a la seguridad de mis compafieros 0.533
Puedo influir en seguridad y salud en mi empresa 0.541
Trabajar de forma segura es condicion de mi empleo 0.647
Metas y objetivos de seguridad (MOS) -
Gestion de seguridad (G 0.280 -
Implicacion personal (IP) 0.337 0.912 -
Comunicacion (C) 0.232 0.948 0.909 -
Responsabilidad individual (RI) 0.181 0.854 0.903 0.836 -
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A partir de los estadisticos descriptivos para cada una de las 4
variables criterio (Tabla 2) y de los correspondientes diagramas de
barras (Figura 1) podemos formular la hipotesis de que el MRL
mostrard un mal ajuste a los datos, dada la marcada asimetria po-
sitiva de la distribucion de las 4 variables criterio, fundamental-
mente de las variables A3 y AG.

El resumen del ajuste de los modelos de regresion a los datos
de la muestra para cada variable criterio se ofrece en la Tabla 3. En

ella se presenta el valor del logaritmo de la verosimilitud (Log L)
para cada modelo ajustado, asi como los valores de los indices de
bondad de ajuste «Akaike Information Criterion» (AIC) (Akaike,
1987) y «Bayesian Information Criterion» (BIC) (Schwarz, 1978).
Ambos indices se obtienen a partir del valor (Log L) como:

AIC=-2log L + 2 npar,
BIC= -2 log L + (log N) npar

Tabla 2
Estadisticos descriptivos de las cuatro variables criterio

Variable Media Varianza Asimetria N Varianza/Media
CA 0,67 1,93 2,75 466 2,88
AL 0,69 2,14 2,85 458 3,1
A3 0,19 0,5 5,64 451 2,63
AG 03 091 487 453 3,03
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Figura 1. Diagramas de barras de las variables criterio
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donde npar es el niimero de parametros estimados por el modelo y
N es el tamafio de la muestra. De entre los modelos estimados son
preferibles aquellos con un valor mayor del Log L. y un menor va-
lor en los indices AIC y BIC. Para los datos de la muestra, y de
acuerdo a estos indices, el MRL ofrece un ajuste peor para cada una
de las variables criterio que el MRL+T o el MRP, no habiendo di-
ferencias notables en los valores de ajuste de estos dos modelos.

Otra medida de bondad de ajuste del MRP, en el marco del
MLG, es la denominada «Discrepancia», que en el MRL, bajo el
supuesto de normalidad, es igual a la Suma de Cuadrados Residual

n 2

2 ( Y1— Wi ) y, para el MRP adopta la forma (Cameron y Trivedi,
i-1
1998):
Ll ) (i)
D-3; y'ln\A_J Y- )t
i=1 M J

Aunque no hay una definicion universal de una medida R2 pa-
ra los modelos no lineales se han propuesto algunas aproximacio-
nes, denominadas «Pseudo-R2». Cameron y Windmeijer (1996,
1997) proponen una pseudo-R2 basada en la descomposicion de la
Discrepancia que mide la reduccion en Discrepancia debida a la
inclusion de los regresores:
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donde D(MA) es la Discrepancia del Modelo ajustado y D(MN) es
la Discrepancia de un modelo que solo incluye un término cons-
tante. Obsérvese en la Tabla 3 que los valores de R2 obtenidos con
los 3 modelos ajustados son muy similares entre si para las varia-
bles criterio CA y AL; sin embargo, los valores R? obtenidos con
el MRP doblan el valor de los obtenidos en el caso del MRL o
MRLAT para las variables criterio A3 y AG. Notese que las dis-
tribuciones de estas dos variables son mas asimétricas que las dis-
tribuciones de las variables CA y AL (véase tabla 2), motivo que
explicarfa el mejor ajuste del MRP para estas variables.

A los resultados anteriores acerca del ajuste de los modelos hay
que ahadir dos aspectos referentes a los supuestos de aplicacion
del MRL. En primer lugar, la aplicaciéon del MRL produce valores
predichos imposibles para una variable de recuento, esto es, valo-
res negativos. Asi pues, el 1,7 % de los valores predichos por el
MRL para las variables CA'y AL, y el 7,2% y 8,5% para las va-
riables A3 y AG, respectivamente, son valores inferiores a 0. En
segundo lugar, hay un problema de heterocedasticidad al ajustar el
MRL que se constata a partir de las correlaciones estadisticamen-
te significativas entre los valores predichos por este modelo y los
residuales en valor absoluto para cada una de las variables criterio
(CA: r=0.352, n= 290, p<0.01; AL: r= 0.330, n= 284, p= <0.01;
A3: r=0.407, n= 281, p<0.01; AG: r= 0.366, n= 280, p<0.01).

En cuanto a los supuestos de aplicacion del Modelo de Regre-
sion de Poisson, los datos revelan el incumplimiento del supuesto

) D(MA) d.e equidispersion, da.do que para cada una de las 4 variables crite-
R=1-—— rio el valor de la varianza muestral es mas del doble del valor de
D(MN) la respectiva media (véase Tabla 2). En consecuencia, se procedio
Tabla 3
Valores de ajuste de los modelos MRL, MRL+T y MRP para las cuatro variables criterio
MRL MRL+T MRP
Ajuste CA AL A3 AG CA AL A3 AG CA AL A3 AG
LogL -507 -524.2 -207.9 -304.23 -301.01 -311.58 -131.08 -165.25 -375 -403.2 -134.9 -168.53
AIC 1032 1066.5 433.8 626.47 620.03 641.17 280.15 348.5 766 822.4 285.8 353.06
BIC 1065 1099 466.5 659.18 653.06 674.01 312.89 381.21 795 851.6 3149 382.139
D(MA) 560.39 667.20 72.255 144.03 135.36 149.21 41.82 53.37 525.22 571.46 190.45 241.85
D(MN) 622.81 719.32 71.744 154.97 152.49 161.26 44.89 57.869 598.42 629.71 220.52 282.47
R’ 0.10 0.072 0.071 0.071 0.112 0.075 0.068 0.078 0.122 0.093 0.136 0.144
Tabla 4
Coeficientes de regresion, errores estandar y significacion estadistica para el MRP y el MRP-Q
CA AL A3 AG
MRP MRP-Q MRP MRP-Q MRP MRP-Q MRP MRP-Q
$=2.7869 $=3.066 = 14579 $=1.8285
Predictores b EE b EE b EE b EE b EE b EE b EE b EE
Gestion de seguridad -.08 0.18 -.08 0.30 33# 0.18 33 0.32 146%* 040  146*%* 049 1.32%% 034 1.32% 045
Metas y objetivos seg. -21% 0.08 -21 0.13 =20k 0.08 -.29% 0.14  -57** 0.18 =57 0.21 -44%k 015 - 44% 0.21
Comunicacion -.10 0.13 -.10 0.22 -.16 0.13 -16 0.23 -53# 0.27 -53 0.33 -86%%  0.23 -.86%* 0.31
Resp. individual .16 0.11 .16 0.19 23% 0.11 23 0.20 -03 0.23 -03 0.28 .20 0.20 20 0.26
Implic. personal .00 0.13 .00 0.22 -234# 0.13 -23 0.24 -.63* 0.29 -.63# 0.35 -14 0.24 -.14 0.32
Riesgos 01 0.00 01%%* 0.00 01 0.00 01 0.00 .00 0.00 .00 0.00 .00 0.00 .00 0.01
Cond. ambientales -27%0.09 -27# 0.15 -.05 0.09 -.05 0.16 -.26 0.18 -26 0.22 -42%% 015 -42% 0.21
Nota: CA (Casi-accidentes, n= 290); AL (Accidentes leves, n= 284); A3 (Accidentes hasta tres dfas de baja, n= 281); AG (Accidentes graves, n= 280).
Codificacion de la significacion: ** (p<0.01), * (p<0.05), # (0.05 >p<0.1).
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a la correccion de los errores estandar de los coeficientes del mo-
delo de regresion de Poisson a partir de la estimacion del parame-
tro de dispersion mediante el método de quasi-verosimilitud. Los
valores del pardmetro de sobredispersion estimado ((}{) para cada
una de las variables criterio son 2.7869, 3.066, 1.4578 y 1.8285
(véase Tabla 4). Estos valores corroboran la conclusidon acerca de
la existencia de sobredispersion obtenida al comparar la media y
varianza de cada distribucion, ya que el valor de (Q/) es superior
al valor 1 en todos los casos.

En la Tabla 4 se presentan los coeficientes, los errores estdndar
y el nivel de significacion de los predictores de acuerdo al MRP y
al MRP-Q para las 4 variables criterio. Los errores estandar corre-
gidos se obtienen multiplicando los errores estandar originales por
la raiz cuadrada del pardmetro de dispersion Asi, por ejemplo, en
el caso de la variable criterio Casi-accidentes (CA), el error estan-
dar corregido del coeficiente correspondiente a la variable Metas
y objetivos de seguridad se obtiene como 0.08 x sqrt (2.7869)=
0.13. Obsérvese en la Tabla 4 que, aunque la correccidn efectuada
no afecta al valor de los coeficientes, ésta tiene el efecto de dismi-
nuir la significacion estadistica de los mismos. Asf, por ejemplo,
el efecto de la variable Metas y objetivos de seguridad (b= -0,21),
que es estadisticamente significativo en la explicacion de CA de
acuerdo al MRP (p<0.05), deja de serlo cuando se considera la so-
bredispersion en el MRP-Q.

A continuacidn, y con el objetivo de comparar los resultados
obtenidos al ajustar los distintos modelos de regresion se presen-
tan en la Tabla 5 los coeficientes de regresion y su significacion
estadistica para cada una de las cuatro variables criterio de acuer-
do a los modelos MRL, MRL+T y MRP-Q.

Al comparar la significacion estadistica de los efectos de acuer-
do al MRL, MRL+T y al MRP-Q se obtienen resultados similares,
esto es, en general son las mismas variables las que tienen un efec-
to estadisticamente significativo en la explicacion de cada una de las
variables criterio al ajustar un modelo u otro. Asf, para el caso de la
variable criterio casi-accidentes (CA), los 3 modelos evaltian la va-
riable Riesgos como predictor estadisticamente significativo. La re-
gresion lineal con transformaciones evalia ademés como predictor
significativo las Condiciones ambientales. Por lo que respecta a los
accidentes leves (AL), de nuevo los 3 modelos evalian como pre-
dictores estadisticamente significativos a las variables Riesgos y
Metas y objetivos de seguridad, salvo la regresion con transforma-
ciones en el criterio, que no alcanza la significacion estadistica para
este Gltimo predictor. Las variables estadisticamente significativas
en el caso de los accidentes hasta tres dias de baja (A3) son Gestion

dela seguridad y Metas'y objetivos de seguridad. Este patron de re-
sultados se mantiene para todos los modelos de regresion emplea-
dos. Por tltimo, en el caso de los accidentes graves (AG) son siem-
pre cuatro las variables estadisticamente significativas, sin importar
el modelo de regresion empleado: Gestidn de la seguridad, Metasy
objetivos de seguridad, Comunicacién y Condiciones ambientales.

Es importante puntualizar que, aunque en términos de signifi-
cacion estadistica se obtengan resultados similares para el MRL y
el MRP, los valores de los coeficientes son marcadamente diferen-
tes en algunos casos y, en cualquier caso, no tiene sentido una
comparacion directa de los valores de estos coeficientes puesto
que la interpretacion de dichos efectos es bien diferente en funcion
de que el modelo de regresion sea lineal o no lo sea. Asf, por ejem-
plo, el valor del coeficiente correspondiente a Metasy objetivos de
seguridad para la variable criterio AL es -0.23 en el MRL y -0.29
en el MRP (véase Tabla 5). El valor -0.23 en la regresion lineal in-
dica que el valor esperado de accidentes leves disminuye en 0.23
por cada incremento unitario de la variable Metas y objetivos de
seguridad. El valor -0.29 en la regresion de Poisson indica que el
valor esperado de accidentes leves se multiplica por exp (-0.29)=
0.75 por cada incremento unitario de la variable Metas y objetivos
de seguridad, manteniendo las demas variables constantes. La in-
terpretacion en términos de porcentaje de cambio (Long, 1997) es
que el valor esperado de accidentes leves disminuye un 25,17%
((exp(-0.29) -1)x100) por cada incremento unitario de la variable
Metas y objetivos de seguridad.

A los resultados anteriores hay que anadir que la transforma-
cidn efectuada sobre las variables criterio no es suficiente para eli-
minar la problemética del incumplimiento de los supuestos de
aplicacion del MRL sehalada anteriormente. As{, hay un problema
de heterocedasticidad al ajustar el MRL+T que se constata a par-
tir de las correlaciones estadisticamente significativas entre los va-
lores esperados y los residuales en valor absoluto al ajustar este
modelo para cada una de las variables criterio (CA: r= 0.357, n=
290, p<0.01; AL: r= 0.234, n= 284, p= <0.01; A3: r= 0.427, n=
281, p<0.01; AG: r= 0.420, n= 280, p<0.01).

Por @ltimo, y con el objetivo de obtener el Modelo de Regre-
sion de Poisson optimo para cada una de las variables criterio, a
partir del cual valorar e interpretar el efecto de las variables expli-
cativas, se realizd un proceso «backward» de seleccidén tomando
como punto de partida para cada variable criterio el MRP con co-
rreccion de la sobredispersion presentado en la Tabla 5 que inclu-
ye todas las variables explicativas. Los modelos de regresion fina-
les seleccionados para cada una de las variables criterio son:

Tabla 5
Coeficientes de regresion y significacion estadistica para el MRL, el MRL+T y el MRP-Q

MRL MRL+T MRP-Q
Predictores CA AL A3 AG CA AL A3 AG CA AL A3 AG
Gestion de seguridad -07 24 26%* 33k 18 18%* 2% -.08 33 1.46%* 1.32%*
Metas y objetivos seg. -.16 -23% -.09% - 11% -07 -.08** -.08* -21 -29 % -.57 -44 %
Comunicacion -09 -13 - 11# -24%% -11 -.10 -.08# - 12% -.10 -17 -.53 -.86 **
Resp. individual 14 20 .03 .09 05 .02 06 .16 23 -03 20
Implic. personal 01 -.19 - 11# -.05 -.03 -07 -.04 .00 -23 -63# -.14
Riesgos 0% 0% .00 .00 005%* 005%* .000 .000 0% O1%* .00 .00
Cond. ambientales -21 -05 -.05 -.12% -12% -.03 -.04 -.08* -2T# -.05 -.26 -42%

Codificacion de la significatividad: ** (p<0.01), * (p<0.05), # (0.05 >p<0.1).

Nota: CA (Casi-accidentes, n= 290); AL (Accidentes leves, n= 284); A3 (Accidentes hasta tres dias de baja n= 281); AG (Accidentes graves, n= 280).
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Tabla 6
Coeficientes de regresion, errores estandar y significacion estadistica del MRP-Q final para cada variable criterio

CA AL

A3 AG

Predictores b EE t p b EE

Gestion de seguridad

Metas y objetivos seg. -0.26 0.13 -1.90 0057  -0.33 0.14
Comunicacion

Resp. individual

Implic. personal

Riesgos 0.01 0.00 29 0.004 0.01 0.00
Cond. ambientales -0.32 0.12 -2.6 0.009

-245 0015 -051 0.21 238  0.018  -0.50 0.19 -2.59 001

299 0.003

0.91 0.34 2,66  0.008 1.40 0.43 330 0.001

-0.91 0.29 -3.11 0.002

-0.99 0.32 -3.11

-0.46 0.21 =223 0.026

CA= exp (1.27 — 0.26 x Metas y obj. seg. + 0.01 x Riesgos —
0.32 x Cond. Ambientales)

AL= exp (0.56 — 0.33 x Metasy obj. seg. + 0.01 x Riesgos)

A3= exp (-0.09 + 0.91 x Gest. seguridad — 0.51 x Metasy obj.
seg. — 0.99 x Imp. personal)

AG= exp (-0.23 + 1.40 x Gest. seguridad — 0.50 x Metasy obj.
seg. — 0.91 x Comunicacion — 0.46 x Cond. Ambientales)

La Tabla 6 presenta la informacidon completa referente a la es-
timacion de los parametros del modelo final para cada variable cri-
terio. Al comparar los resultados obtenidos para las 4 variables cri-
terio las conclusiones mas relevantes que se extraen son:

1. La variable Metasy Objetivos de Seguridad es significativa

para las variables AL, A3 y AG y se acerca a la significa-
cion estadistica para la variable CA (p= 0.057).
La Gestion de seguridad no es significativa cuando se trata
de accidentes de poca gravedad (CA y AL), pero si para los
accidentes con baja, y especialmente en el caso de los acci-
dentes graves donde exp (1.40)= 4.05, es decir, el niimero
esperado de accidentes graves se multiplica aproximada-
mente por 4 por cada incremento de 1 unidad en gestion de
seguridad (valores més altos en la variable Gestion de segu-
ridad indican un menor esfuerzo en gestion de seguridad
por parte de la empresa).

2. Los aspectos del clima mas asociados al individuo (Respon-
sabilidad individual e Implicacion personal) tienen poco
efecto. La primera variable no es significativa en ningiin ca-
so, mientras que la segunda lo es solo en el caso de los ac-
cidentes hasta 3 dias de baja (A3). La variable Comunica-
cion solo es significativa en el caso de accidentes graves,
posiblemente como consecuencia de la necesidad de elabo-
rar partes y comunicaciones derivadas del accidente.

3. La variable Riesgos es significativa Ginicamente para los ac-
cidentes sin baja (CA y AL), mientras que las Condiciones
ambientales resultan significativas solo en dos tipos de ac-
cidentes muy diferenciados: los mas leves o casi-accidentes
y los graves.

Discusion

Los apartados mas relevantes de esta discusion giran sobre dos
ejes. El primero, los aspectos sustantivos que emergen a la luz de

los resultados empiricos. El segundo, las consideraciones metodo-
logicas sobre los modelos lineales y no lineales aquf aplicados.

Con respecto a los aspectos sustantivos, cabe, en primer lugar, y
desde el punto puramente de la validez factorial, constatar que la es-
tructura factorial de Clima de Seguridad encontrada repetidas veces
en muestras de distintos sectores industriales, en diferentes locali-
zaciones geograficas, puede generalizarse a muestras como la em-
pleada aqui. Este es un resultado que implica cierta estabilidad en la
estructura del Clima de Seguridad a través de empresas, sectores y
nacionalidades, contrariamente a la especificidad de las estructuras
apuntadas por algunos autores (Furnham, 1997; Klein et al., 1995;
Ott, 1989). No solamente emergen las mismas variables latentes, si-
no que las relaciones entre éstas son idénticas en direccion y com-
parables en cuantia a las halladas en muestras de otras poblaciones.

En segundo lugar, emergen las cuestiones referentes a la expli-
cacion y/o prediccion de los accidentes a partir de los factores que
conforman el Clima de Seguridad. Una primera evidencia de ca-
racter general es que, efectivamente, estos factores se encuentran
relacionados empiricamente con los accidentes laborales. Ello abre
la posibilidad inmediata de intervenir sobre la seguridad de las em-
presas a partir de la mejora de los aspectos que conforman el Cli-
ma de Seguridad. Una segunda evidencia es que los factores que
emergen como estadisticamente significativos en la explicacion de
accidentes varfan en funcion de la variable criterio considerada.
Evidentemente, los indicadores de accidentes graves presentan una
menor variabilidad y un mayor sesgo. Asi, al comparar los acci-
dentes de menor gravedad (casi-accidentes y accidentes leves) con
los accidentes de mayor gravedad (aquellos que cursan baja labo-
ral), se obtiene que los primeros son predichos basicamente por va-
riables fisicas (riesgos y condiciones ambientales presentes en el
lugar habitual de trabajo), mientras que los segundos son predichos
en mayor medida por factores organizacionales y sociales.

Con respecto a las conclusiones de tipo metodoldgico, resulta
conveniente resaltar algunas de ellas. En primer lugar, al comparar
el efecto de las variables explicativas consideradas de acuerdo a los
diferentes modelos de regresion lineal y no lineal, se obtienen resul-
tados similares en términos de significacion estadistica, esto es, en
general son las mismas variables las que tienen un efecto estadisti-
camente significativo en la explicacion de los accidentes al ajustar
un modelo u otro. Sin embargo, esto no implica que el efecto de es-
tas variables sea idéntico, ya que la interpretacion de sus coeficien-
tes en términos de efectos lineales o no lineales varfa sustancial-
mente las conclusiones acerca de la relevancia de cada una de ellas.

En segundo lugar, y por lo que respecta a la bondad de ajuste
de los modelos de regresion comparados, el Modelo de Regresion
Lineal con transformacion de la variable criterio tiene un mejor
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comportamiento que el Modelo de Regresion Lineal sin realizar
dicha transformacion. Sin embargo, para los datos que nos ocupan,
la aplicacion de transformaciones sobre las variables criterio no
soluciona en ningiin caso el incumplimiento del supuesto de ho-
mocedasticidad. Dada la naturaleza de la variable de respuesta, el
modelo estructuralmente mas idoneo para su andlisis es el Mode-
lo de Regresion de Poisson, fundamentalmente en los casos en que
la variable criterio tiene una media inferior y presenta una mayor
asimetria.

Por Gltimo, aunque los porcentajes de varianza explicados pa-
recen relativamente pequefos, la importancia practica que supone
cualquier pequefio cambio en términos de ocurrencia de acciden-
tes nos ubica en una situacion de efecto estadistico pequefio, pero
efecto social grande. Adicionalmente hay que considerar que los
porcentajes de prediccidon de accidentes en este tipo de trabajos
son tradicionalmente muy bajos, especialmente si se consideran
accidentes al nivel individual, no al nivel colectivo.

En cuanto a futuras vias de desarrollo y mejora de la presente
investigacion merece la pena detenerse en algunos aspectos. Por
una parte, considerando el uso generalizado que se hace en la lite-
ratura sobre siniestralidad laboral del Modelo de Regresion Lineal,
serfa interesante profundizar en la comparacion entre modelos li-
neales y no lineales mediante técnicas de computacion intensiva
evaluando la validez predictiva de estos modelos para diferentes
grados de incumplimiento de los supuestos del Modelo de Regre-
sion Lineal (Losilla, 2002).

Por otra parte, centrdndonos en el Modelo de Regresion de
Poisson, y dado lo restrictivo del supuesto de equidispersion, seria
deseable evaluar las ventajas e inconvenientes de otras aproxima-
ciones mas complejas al tratamiento de la sobredispersion consi-
derando las particularidades de la investigacion en el &mbito de la

siniestralidad laboral, p.e. Regresion binomial negativa, Modelo
ZIP (Zero Inflated Poisson) o Regresion de clase latente, en la li-
nea del interesante trabajo realizado por Gardner y cols. (1995) en
el ambito de la psicologia. Respecto del uso de estos modelos hay
que considerar también aspectos como la dificultad de implemen-
tacion y disponibilidad de software estadistico para su ajuste. Asf,
mientras que el Modelo de Regresion de Poisson esta basado en un
modelo de probabilidad simple y puede calcularse en numerosos
programas estadisticos de caracter general, otros modelos como el
de Regresion binomial negativa, Modelo ZIP o Regresion de cla-
se latente requieren la utilizacion de software especializado.

Por altimo, los avances metodoldgicos que pueden ser incor-
porados a la investigacion en seguridad y salud laboral no se ago-
tan aqui. Asi, por ejemplo, serfa interesante estudiar las peculiari-
dades de la aplicacion en este &mbito de otros desarrollos metodo-
logicos, como los disefios multinivel (Zohar, 2000), o las matrices
multirrasgo-multimétodo para detectar efectos de método en me-
didas relevantes de seguridad (Tomas et al., 2001), que han mos-
trado su utilidad en otros ambitos de estudio propios de las cien-
cias del comportamiento.
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