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Presentacion

En el &mbito de la salud publica es necesario conocer en profundidad las caracteristicas
de las poblaciones y de los problemas de salud. Para eso se recurre a las fuentes de datos
existentes. Entre ellas se destacan las estadisticas vitales; los registros de problemas
especificos de salud —por ejemplo, los registros de cancer, que son registros de base
poblacional—, que permiten, entre otras cosas, establecer la incidencia de la enfermedad,
y los registros de enfermedades de etiologia infecciosa con notificacién obligatoria, en
los que se basan los sistemas de vigilancia epidemiolégica. Cuando la informacion que el
investigador en biomedicina necesita no esta disponible, se debe recurrir a mecanismos de
generacién a través de los diferentes disefios de estudios sanitarios, como los mecanismos
de muestreo y las encuestas.

Sin embargo, pueden existir limitaciones en los indicadores que suelen utilizarse en
epidemiologia y salud publica, ya que muchas veces no toman en cuenta la estructura
multivariada de la informacién o, si la toman, lo hacen a través de algoritmos de célculo
que generan indicadores univariados para ganar en simplicidad y no miden correctamente,
por lo tanto, los fenémenos en estudio.

Teniendo en cuenta los antecedentes planteados, se reformulara como se considera la
informacién que ya se viene recogiendo, para los cuales existen varios indices recomenda-
dos de la Organizacién Mundial de la Salud Bucal y otros indices epidemiolégicos sobre
estado de la salud bucal. Para ello, se usardn diferentes técnicas estadisticas, algunas de
uso frecuente y que sirven para resolver el problema de preservar la estructura multivaria-
da de la informacién y, a su vez, técnicas mas nuevas que provienen de otras disciplinas.
Se sistematizard un conjunto de indicadores epidemiolégicos alternativos a los clasicos
usando la misma informacién habitualmente, pero considerandola de forma diferente,
transformando los algoritmos de cédlculos. Esto permitird hacer predicciones en funcién
de las caracteristicas epidemiolégicas de las personas con el uso de métodos estadisticos
adecuados y presentar indicadores que den cuenta de la distribucion espaciotemporal de
las patologias bucales en estudio.

Este libro estd basado en la tesis de doctorado del Programa para la Investigacion
Biolégica Sistematizacién y creacion de indicadores e indices para la vigilancia epide-
mioldgica en salud bucal: uso de técnicas estadisticas multivariantes y de andlisis espa-
ciotemporal, (Alvarez—Vaz, 2020). Se compone de tres partes. En la parte I, el capitulo 1
presenta los problemas y necesidades de esta sistematizacién de nuevos indicadores para
medir adecuadamente las patologias en salud bucal, que se presentan en el capitulo 2; el
capitulo 3 presenta los aspectos metodolégicos y estadisticos que aparecen como solucién
a los problemas. La parte II desarrolla, en 5 capitulos, varias aplicaciones en las que se
emplean varios de los indicadores presentados en la parte I. Por iltimo la parte III consta

de un capitulo de conclusiones y recomendaciones a futuro.
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Parte 1

Aspectos metodologicos






Capitulo 1

Introduccion

En el ambito de la salud piiblica, es necesario conocer en profundidad los problemas de sa-
lud y las caracteristicas de las poblaciones en las que se pretende intervenir para mejorar
sus indicadores, para lo cual se requieren diagnésticos de situaciéon como punto de partida
antes de todo plan estratégico y conjunto de acciones. Tal como plantea, por ejemplo,
Ramis (Oriol, 1997), existen diferentes fuentes de datos para generar indicadores. Algu-
nas de ellas son las estadisticas vitales; los registros de problemas especificos de salud,
tales como los registros de cdncer (que son registros de base poblacional), que permiten,
entre otras cosas, establecer la incidencia de la enfermedad, y los registros de enferme-
dades de etiologia infecciosa con notificacién obligatoria, en los que se basan los sistemas
de vigilancia epidemiolégica. Cuando la informacién que el especialista en biomedicina
necesita no estd disponible a través de alguna de las fuentes antes mencionadas, se debe
recurrir a mecanismos de generacion en los que se toman en cuenta la forma de seleccién
de los individuos y el manejo del tiempo en la evaluacién de los resultados. Por ello, se
recurre a valiosas herramientas epidemiolégicas que utilizan el método de investigacién,
como son los estudios clinicos con diseno de casos y controles, los de cohorte, los estu-
dios experimentales —ensayos clinicos—, y las encuestas de base poblacional mediante
muestreo probabilistico complejo —encuestas de corte transversal (cross—section)—y en-
cuestas longitudinales (panel data) (Lilienfeld y Lilenfield, 1980), (Sérndal et al., 1992),
(Clayton y Hills, 1993), (Martinez et al., 1997), (Rothman y Greenland, 1998), (Silva,
2000), (Vittinghoff et al., 2005). Toda la informacién recolectada se puede sistematizar
y clasificar en forma protocolizada a través de la Clasificacién Internacional de Enferme-
dades versién 10 (CIE10).!

1.1. Sistematizacién de la informacion
y elaboracion de indicadores

Esta sistematizacién de las diferentes fuentes de informacién permitiria, en rigor, cons-
truir un sistema de informacién (Oriol, 1997). Este es uno de los pilares necesarios para
la verdadera Vigilancia Epidemiolégica (VE), la que permitird luego poder hacer inter-

venciones en salud, para poder modificar la situacion.

1. https://icd.who.int /browse10/2019/en
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Por otra parte, la VE, pensada como un monitoreo permanente de la situacién sanita-
ria, debe estar acompanada de una serie de indicadores epidemiolégicos construidos con
la informacién sistematizada que permiten evaluar si son necesarias diferentes interven-
ciones y, a su vez, priorizar entre las diferentes alternativas posibles. Para eso, la epide-
miologia se nutre de las herramientas de la demografia y la administraciéon apoyandose,
a su vez, en la estadistica para construir una gran diversidad de indicadores que deben
cumplir ciertas caracteristicas, tales como la validez de aspecto, la validez de contenido, la
validez de criterio o concurrencia, la capacidad predictiva y fiabilidad o reproducibilidad
(Silva, 1998).

Todos estos conceptos son vélidos para la vigilancia en salud piblica en general y
en particular en la salud oral, donde existen indicadores recomendados por la Organiza-
cién Mundial de la Salud (OMS) (Organizacién Mundial de la Salud, 1997). Se usan en
encuestas de base poblacional, por ejemplo, en Brasil (Ministério da Saide, 2003).

Hasta la fecha, los antecedentes de estudios en Uruguay consideran la aplicacién de
algunos de esos indices (Beca et al., 1996), (Bianco et al., 1997). Sin embargo, estos indi-
cadores son inadecuados para ser usados en la toma de decisiones que generen acciones
concretas con el proposito de mejorar la salud oral de la poblacién. Esto se debe a que no
considera toda la informacion necesaria que debe usarse en la epidemiologia mas moder-
na, que toma en cuenta la distribucién de los fenémenos en el tiempo y en el espacio, lo
que implica la necesidad de georreferenciar la informacion y de construir indicadores que
deben ser integrados al proceso de vigilancia. Por otra parte, los indicadores epidemiolégi-
cos clasicamente usados en salud oral no toman en cuenta la estructura multivariada de
la informacién epidemiolégica relevada. Usar técnicas estadisticas multivariantes recien-
tes puede ayudar a tener perfiles epidemiolégicos méas completos, fundamentales para
mejorar la planificacién en salud. Esta caracteristica de uso de indicadores limitados (al
no tomar en cuenta la estructura, multivariada de la informacién o algoritmos de célculos
que generan indicadores univariados para ganar en simplicidad) se da en otros dominios
de la salud ptblica, no solo en la salud oral, por lo menos en nuestro pais.

Otro aspecto que se debe considerar en la creacién de los sistemas de vigilancias
es la forma en que los indicadores clasicos o los nuevos que se propongan se pueden
combinar, ya que provienen de diferentes fuentes de informaciéon. En Uruguay se pueden
destacar dos tipos de fuentes en salud oral, que tienen niveles de existencia en el tiempo
y desarrollo o profundidad muy heterogéneos. Son los registros de atencién en el primer
nivel de atencién en el &mbito de atencién del sector piblico y privado y las encuestas de
base poblacional, que son muy pocas las que se han desarrollado con alcance nacional.
Estas dos grandes fuentes de informacién hacen que, en realidad, la poblaciéon sobre
la que se pretende hacer vigilancia en salud oral pueda ser dividida en tres grupos de
personas: la poblacién de las personas que consultan, la poblacién de las personas que

tienen cobertura de algin tipo y no consultan y la poblacién en general.
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Teniendo en cuenta las diferentes fuentes de informacion y las poblaciones que la
VE considera, surge un nuevo problema: céomo construir y combinar indicadores que
trabajen con informacién que se genera mediante registros, muestras probabilisticas con
diseno muestral complejo, que puede ser de tipo longitudinal o de corte transversal, y que
deban trabajar sobre marcos muestrales con multiplicidad, con diferentes probabilidades
de inclusién y con sesgos de seleccién (Sérndal et al., 1992),(Nithila et al., 1998),(Thomas
y Weber, 2001), (Oakes y Kaufman, 2006), (Kim y Dailey, 2008), (Ministerio de Salud
Publica, 2009), (Alvarez-Vaz, 2010), (Chattopadhyay, 2011).

Todos los aspectos manejados hasta el momento muestran un vacio muy importante
en el manejo de la informacién para la vigilancia epidemiolégica, que no solamente se
da para ENT de la que forman parte las patologias orales. Las Enfermedades Transmi-
sibles (ET), como los virus respiratorios, la hepatitis A, el VIH, el dengue. Estas deben
ser monitoreadas con sistemas de vigilancia compuestos por las mismas herramientas
metodoldgicas y estadisticas, adaptadas necesariamente al caso de las ET, donde el con-
cepto espcaiotemporal de la informacién epidemiolégica es clave, en virtud de la dindmica
propia de esas enfermedades.

En resumen, este diagndstico en cuanto a la necesidad de un manejo adecuado de la
informacién en salud justifica esta linea de trabajo en la que se plantean los siguientes

objetivos.

1.2. Objetivo general

Teniendo en cuenta los antecedentes antes planteados con respecto a las fuentes de in-
formacién en salud en general, y en salud bucal en particular, se propone sistematizar y
construir un conjunto de indicadores alternativos y complementarios a los que ya existen
en las estudios sanitarios en salud oral, reformulando la forma de considerar la informa-

cién que ya se viene recogiendo, usando las técnicas estadisticas pertinentes.

1.3.  Objetivos especificos

1. Se pretende elaborar un conjunto de indicadores epidemiolégicos que combine los
clasicos al considerar la estructurada multivariada de la informacién independien-
temente de la fuente de datos, usando técnicas estadisticas de uso poco habitual en

investigacién epidemiolégica en nuestro pafs (ver seccién 3.3).

2. Otro objetivo es desarrollar un conjunto de indicadores epidemiolégicos alternativos
a los clasicos usando la misma informacion que suele utilizarse, pero considerandola
de forma diferente, transformando los algoritmos de céalculos, permitiendo hacer
predicciones en funcién de caracteristicas epidemiolégicas de las personas con el

uso de métodos estadisticos adecuados (ver seccién 3.4).

Comisién Sectorial de Investigacién Cientifica

29



30

3. También se presentaran indicadores que den cuenta de la distribucién espaciotem-

poral de las patologias orales en estudio (ver seccién 4).

4. Por ultimo, se identificaran los problemas que surgen del andlisis epidemiolégico al

no considerar el proceso de generacién de la informacién (ver seccién 3.6 y 3.7).

1.4. FEstructura de la obra

En este libro se presenta y se referencia una serie de publicaciones que, a juicio del
autor, son importantes para la obra y para formar parte de ella, ya que muestran varias
aplicaciones de los desarrollos presentados en las diferentes secciones del capitulo 3.

Algunas de estas producciones se han elaborado en primer término como trabajos
presentados en jornadas académicas o congresos que luego derivaron como documentos
de trabajo o en articulos en revistas y otras que directamente se hicieron bajo el formato
de articulos en revistas desde su inicio. La eleccion del formato con el cual se presen-
tan los diferentes trabajos responde a la necesidad de poder mostrarlos todos y en la
secuencia temporal en que fueron creados o publicados, si corresponde, en coautoria, no
como autor principal, en el marco del trabajo de investigacién. Por otra parte, algunos
temas presentados como problemas a estudiar en el capitulo 3, se desarrollan en capitulos
especificos desde el 5 al 8, siendo ésta produccién en primer autoria, donde el énfasis estd
puesto, sobre todo, en aplicaciones donde lo que més importa y resulta novedoso es el
uso de técnicas estadisticas muy poco usadas en el ambito de la biomedicina. Por este
motivo, los capitulos se caracterizan por tener un desarrollo exhaustivo de las técnicas
usadas.

Como consecuencia, los temas que se desarrollan en los capitulos de aplicaciones
que se consignan y que son una parte de lo desarrollado en la tesis Sistematizacién y
creacion de indicadores e indices para la vigilancia epidemioldgica en salud bucal: uso
de técnicas estadisticas multivariantes y de andlisis espaciotemporal, (Alvaurez—\/'az7 2020)
son, para el autor de la obra, donde se logra el mayor aporte al conocimiento de otros
investigadores biomédicos. Se espera que puedan tomarlos como nuevas herramientas
de solucién a sus problemas. Se entiende que esta es la forma adecuada de presentar
la linea de investigacién desarrollada en la tesis, a través de de la produccién escrita
publicada en articulos y complementada con cinco de los ocho capitulos desarrollados en
las aplicaciones de la tesis, que muestran la respuesta a los objetivos planteados en las
secciones 1.2 y 1.3 del capitulo 1. A su vez, las aplicaciones y sus resultados se retoman

en el capitulo 9, donde se sintetiza el trabajo.
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Capitulo 2

Antecedentes

En lo que respecta a la salud bucal, se deben evaluar muchas dimensiones de manera
individual. Algunos ejemplos son el estado de las piezas dentales (odontograma), el es-
tado de las mucosas o tejidos (examen local) y los sintomas asociados con los aspectos
funcionales (articulares, oclusién) y hdbitos (higiene, dieta). Teniendo en cuenta las di-
mensiones, es necesario ver las patologias que aparecen, y la forma de medirlas da lugar

a varios indicadores que también se presentan a lo largo del capitulo.

2.1. Patologias en salud oral

Los problemas de salud en la mayor parte del mundo han cambiado. Las ENT son las
de mayor prevalencia, en las que el nuevo patrén global estd estrechamente relacionado
con los estilos de vida de las sociedades modernas (Breilh, 2010). Este cambio también
ha tenido impacto en la salud bucal, ya que las enfermedades bucodentales son uno de
principales problemas en la salud publica por su alta prevalencia e incidencia en todas
regiones del mundo (Peterson, 2004).

Antes de presentar las patologias bucales mas importantes y los indices para evaluar-
las, es necesario consignar que, en odontologia, existe una forma de referirse a las piezas
dentales, que reciben una numeracién coherente también con la mediciéon de patologias
de la mucosa. Las piezas se suelen agrupar en sextantes (inferiores y superiores) o cua-
drantes (inferiores y superiores y, a su vez, izquierdos y derechos). La figura 2.1 es un
odontograma en el que puede verse la disposicion de las piezas en la boca. Las piezas

numeradas del 55 al 75 corresponden a la temporarias.

2.1.1. Caries

El concepto actual de caries dental define a la enfermedad como un proceso dinami-
co localizado en la superficie dentaria cubierta por una biopelicula, caracterizado por
desequilibrios en los procesos de desmineralizacion y remineralizacion que ocurren cons-
tantemente en la cavidad bucal. A lo largo de un determinado periodo de tiempo, la
predominancia de momentos de pérdida mineral de los tejidos duros del diente (sobre to-
do iones calcio y fosfato) para la biopelicula y saliva resulta en la lesién de caries (Holst
et al., 2001). Algunos componentes del proceso de las caries actian en la superficie del
diente (saliva, biopelicula, dieta, acceso al flior), mientras que existe otro conjunto de

factores que determinan el comportamiento de la persona (conocimiento, actitud, ingre-

Comisién Sectorial de Investigacién Cientifica

31



32

16 15 14 13 12 1 r s 25 26 8

é@@@@@@@@ BEEEH@D@DEE
BDODHE DEEEE
RO OB

84 83 82 8 LA - T R
@@@@@@@@ @@@@@@@@
48 47T 46 45 M4 43 42 N 32 OB M IH I I B
Referencias:

Ba: en Anal Dente obburado Ca: en &nul Comea TC: én and Tratameenis de o,

£ o oo Carado i P en azal Prdleie somowibie: IF- on rode Floonssiu

= - em xral A lac: o0 2l lalaly onlay (BCnsiscitn) g en anl Implante dertal

X - en i Excdoncia EP: on sop0 Enfermedsd peviodontal MR on rojo Mancha blanca

CF e rogo Cases peoetranie FlD. en rop Fractury denmlania Se: on and Solader

1 ; en o0 Retenado MNP e rop el posicidn dentaria &P SR en ol Serco profunds o eminetlizads
PP e and Pleza de puertie PM; 0 aod Pesno musion M en azul Higophsa de eamale

Figura 2.1: Odontograma

sos, nivel educativo y socioeconémico) (Fejerscov, 2004). El proceso de la enfermedad
debe estar sujeto a un control permanente a lo largo de la vida para evitar consecuencias
irreversibles en etapas posteriores (Maltz y Jardim, 2010).

2.1.2. Enfermedad periodontal

Las enfermedades periodontales son enfermedades infecciosas inflamatorias que, segin el
grado de afectacion de los tejidos que rodean y soportan al diente, se dividen en gingivitis
y periodontitis (Wolf et al., 2005). La gingivitis es un proceso inflamatorio de la encia
sin pérdida de insercién. El epitelio de uniéon se mantiene unido al diente en el nivel
original, sin migracién apical ni pérdida de soporte periodontal. Esto se produce por
la acumulacién inespecifica de especies bacterianas (biopelicula) y se elimina mediante
un buen control de esta (Cortés, 1999). En caso de depresién del estado inmunitario,
presencia de factores de riesgo y mediadores proinflamatorios, asi como el aumento de
bacterias periodontopatdgenas, es posible que a partir de una gingivitis se desarrolle
una periodontitis. Esta ocurre cuando la inflamacién de la encia pierde insercion, hay
migracién apical del epitelio de unién y pérdida del soporte periodontal (desintegracién
del coldgeno y destruccién ésea) (Wolf et al., 2005). Mediante un consenso entre expertos,
se han propuesto criterios para determinar casos de periodontitis para usar en diversos
estudios de investigacion.

El 5.2 Workshop Europeo del 2005 propone dos niveles de criterios para la definicién

de un caso de periodontitis:

1. la presencia de pérdida de insercién proximal > 3mm en dos o més piezas no
adyacentes permite la definicién de casos incipientes;

2. la presencia de pérdida de insercién proximal > 5mm en por lo menos el 30 % de
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las piezas posteriores permite la definicién de casos més especificos (identifica casos

de extension y severidad).

Este criterio no estéd disenado para evaluar la prevalencia de la periodontitis, esta en-
focado en identificar los factores de riesgo (Tonetti y Claffey, 2005). En el mismo sentido,
la Academia Americana de Periodoncia en 2007 present6 un criterio de diagnéstico que

planteaba los siguientes criterios:
1. ausencia de periodontitis moderada o severa;

2. periodontitis moderadas LAC (limite amelocementario hasta el borde de la encia)
> 4mm (no en la misma pieza) o mayor de dos sitios con profundidad al sondaje

> omm;

3. periodontitis severa en dos o més sitios interproximales con LAC > 6mm y mas de
un sitio interproximal con profundidad al sondaje > 5mm (Page y Eke, 2007).

Contrario a lo que se creifa en el pasado, no toda gingivitis evoluciona a periodontitis.
El mecanismo por el cual la simple inflamacién gingival progresa a la destruccién de los
tejidos periodontales atin no esta explicado en su totalidad, aunque el modelo etiologico
multifactorial de las enfermedades crénicas humanas, puede explicar esta evolucién. Asi
pues, la periodontitis es una enfermedad infecciosa en la que el agente microbiano es
necesario pero no suficiente para causarla, lo que implica la necesidad de un huésped
susceptible para su inicio y desarrollo, de tal manera que el estilo de vida, factores
sistémicos y factores psicosociales desempenan un papel importante en la etiopatogenia
de la periodontitis (Manau y Echeverria, 1999).

2.1.3. Erosién

Existen varias formas de presentar esta patologia, pero una que parece muy adecuada es la
que surge como resultado del proceso de pérdida de tejido erosivo que se da en el desgaste
fisiolégico de los dientes. En ese proceso las caracteristicas clinicas que aparecen son una
pérdida inicial de brillo de los dientes, seguida de un aplanamiento de las estructuras
convexas y, con la exposicion continua al acido, se forman concavidades en superficies
lisas o surcos y ahuecamientos en las superficies incisales u oclusales (Ganss, 2006). A su
vez, Ganss advierte que la erosion dental debe distinguirse de otras formas de desgaste,
pero también puede contribuir a la pérdida general de tejido al suavizar la superficie,
mejorando asi los procesos de desgaste fisico. La determinacion de la erosién dental como
condicion o patologia es relativamente facil en caso de que haya dolor o complicaciones
endodénticas, pero es ambigua en términos de funcion o estética. Este autor habla de que
el impacto de la erosién dental en la salud bucal en la mayoria de los casos se describe
mejor como una condicién, ya que el acido es de origen no patolégico.

Para entender mejor la pérdida del tejido erosivo es importante tener en cuenta la

variedad de procesos que se dan a lo largo de la duracién de las piezas dentales, donde
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aparece la friccién de material ex6geno (por ejemplo, durante la masticacién, el cepillado
de dientes o las herramientas de sujecién), forzadas sobre sustancias dentales (abrasién),
el efecto de los dientes antagénicos (desgaste), el impacto de la traccién y fuerzas com-
presivas durante la flexién del diente (abfraccién) y la disolucién quimica del mineral de
las piezas (erosién).

Estos cuatro procesos pueden ampliarse de acuerdo a una terminologia muy precisa,

para la cual hay una definicién y etiologia de tipos fisico y quimico:

Abrasién: Desgaste fisico como resultado de procesos mecdnicos que involucran sustan-
cias u objetos (tres desgaste del cuerpo). Los factores etiol6gicos son procedimientos
de higiene bucal (por ejemplo, cepillado o uso de hilo dental excesivos, efecto de
abrasivos en pastas dentales), hébitos (por ejemplo, objetos de sujecién) o expo-
sicion ocupacional a particulas abrasivas. La morfologia resultante de los defectos
puede ser difusa o localizada, dependiendo del impacto predominante. Los defec-
tos en forma de cuna también se atribuyen a la abrasién; una forma especial de
abrasion es la demasticacion, producto de masticar comida. La pérdida de tejido se
localiza en superficies incisales u oclusales y depende de la abrasividad de la dieta
individual.

Desgaste: Desgaste fisico como consecuencia de la acciéon de dientes antagdnicos sin sus-
tancias extrafnias que intervengan (dos desgastes del cuerpo). Los rasgos caracteristi-

cos son facetas planas antagdnicas con margenes definidos.

Abfraccion: Desgaste fisico como resultado de la tension en la regién cemento-esmalte, lo
que provoca microfracturas en esmalte y dentina (desgaste por fatiga). Los defectos

en forma de cuna también se atribuyen a la abfraccién.

Erosion: Desgaste quimico como resultado de &cidos extrinsecos o intrinsecos o quelan-
tes que actua sobre superficies dentales sin placa, donde las caracteristicas clinicas
del desgaste (tribo) quimico presentan pérdida de la estructura de la superficie,
apariencia derretida; Ranurado en superficies oclusales-incisales y concavidades so-

meras coronal de la unién cemento-esmalte.

Teniendo en cuenta los diferentes aspectos ya analizados, es importante ver la diferen-
cia que puede darse para la erosién al ser considerada como condicién o como patologia,
dependiendo de los conceptos de salud y enfermedad que se manejen. La erosion puede
entenderse como patologia cuando ocurre en combinacién con dolor o complicaciones
endodénticas agudas. Tambien es razonable considerar que la pérdida de tejido es una
caracteristica normal del envejecimiento. Sin embargo cuando el desgaste erosivo avan-
zado es asintomético, resulta dificil poder diferenciar entre un estado fisiolégico y uno
patolodgico, por lo cual el debate atn contintia. En términos generales, la erosién dental

puede describirse como una condicién provocada por acidos de origen no patoldgico.
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2.1.4. Maloclusién

Para hacer una muy breve introduccién a esta patologia se puede hablar de ella en funcién
del criterio que parte de la relacion anteroposterior entre los primeros molares superiores
e inferiores. En ortodoncia se ha propuesto un gran nuimero de clasificaciones, pero no
se ha reemplazado al sistema de Angle, ya que este método es aceptado y conocido uni-
versalmente (Alvarez—Vaz et al., 2011). Se puede presentar el gradiente de la maloclusién

con la siguiente clasificacién:

1. Maloclusion de clase I o neutroclusién: la ctispide mesiovestibular del primer molar
permanente superior ocluye en el surco mesiovestibular del primer molar perma-

nente inferior (posicién de méxima intercuspidacién).

2. Maloclusién de clase IT o distoclusién: la ctspide mesiovestibular del primer molar
permanente superior ocluye por delante del surco mesiovestibular del primer molar

permanente inferior.

3. Maloclusion de clase 111 o mesioclusion: la cuspide mesiovestibular del primer molar
permanente superior ocluye por detras del surco mesiovestibular del primer molar

permanente inferior cuando los maxilares estdn en maxima intercuspidacion.

Al hablar de las maloclusiones, es muy dificil establecer claramente su etiologia, ya que
estas son de origen multifactorial. Sin embargo, es posible definir dos componentes prin-
cipales en la etiologia de las maloclusiones, que son la predisposicién genética (que se
refiere a los genes que dictan la herencia de una maloclusién) y los los factores exdgenos
o ambientales (incluye todos los elementos capaces de condicionar una maloclusién du-
rante el desarrollo craneofacial). De la interaccién reciproca de estos factores dependerd
la manifestacién de una determinada maloclusién.

La oclusién no solo comprende la relacién y la interdigitaciéon de los dientes, sino
también las relaciones de estos con los tejidos blandos y duros que los rodean. En el pre-
sente, la maloclusion se define como una disposicién de los dientes que crea un problema
para el individuo, bien sea estético, en relaciéon con el mal alineamiento, protrusiéon con
autoestima perjudicada por la maloclusién funcional debido a dificultades en el movi-
miento mandibular o cualquier combinacién de estos (Graber y Swaim, 1991) (Proffit,
1990), (Vig, 1990). Los autores sefialan la necesidad de que, para prevenir, antes se ha de
conocer e identificar mejor la etiologia de las maloclusiones. La concepcién actual de la
etiologia de las maloclusiones es integralmente diferente al vigente a principios de siglo,
cuando se crefa que cada individuo nacia con pleno potencial para llegar a alcanzar una
denticién completa y una oclusién correcta. Para el pensamiento de entonces, la malo-
clusion resultaba de la accién de fuerzas ambientales que desviaban el desarrollo, pero
el potencial genético siempre apuntaba hacia el logro de una normoclusién, tal como fue

descrita por Angle.
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Hoy en dia, y luego de casi cincuenta anos de investigacion en este area, se consi-
dera que, en la mayoria de los casos, las maloclusiones resultan de una de estas dos
situaciones: una discrepancia relativa del tamano de los dientes y de los huesos y una
desarmonia en el desarrollo de las bases 6seas maxilares. Hay igual predisposicion a tener
dientes grandes que a desarrollar una mandibula progénica. La carga genética influye
de una forma decisiva en la mayoria de las maloclusiones junto con una constelacion de
factores ambientales que matizan su expresion final en la oclusién. El reconocimiento de
la etiologia de las maloclusiones es la clave del plan de tratamiento ortodéncico, puesto
que este debe ser etioldgico y no sintomético. El diagndstico ortodéncico debe tratar de
identificar el agente causal, el protagonismo de la herencia y la multiplicidad de causas
que intervienen en el mismo cuadro de maloclusién en distintos momentos del desarrollo
y con diferente intensidad.

La observacion clinica de los pacientes, de sus hermanos y progenitores conduce a la
idea de que la herencia juega un papel importante en la estructura craneofacial y dental
de las maloclusiones. Durante muchos anos, lo que explicaba el aumento de prevalencia de
maloclusiones era la heredabilidad independiente de variables como, por ejemplo, heredar
el tamano de dientes de un progenitor y el tamano de maxilares de otro progenitor. Esta
idea, aunque todavia se maneja en ocasiones, no es compatible con el conocimiento actual
de la herencia poligénica. De acuerdo con los hallazgos actuales en el campo sobre la
etiologia de maloclusiones, se determina que no son monogénicas, sino poligénicas. El
gen que interviene en la expresién de la caracteristica genética apenas contribuye a las
malformaciones fenotipicas. Cuando se manifiesta el efecto de otros genes puede presentar
poligenia aditiva. Esa es la razén de por qué las caracteristicas o anomalias de herencia
poligénica muestran un cuadro clinico menos nitido que la monogénica, que se traducen

por un fenotipo relativamente uniforme.

La mayoria de las maloclusiones de clase II en las que suele existir un patrén heredado
de déficit mandibular y en las de clase I1I se constata una clara tendencia familiar y racial.
A su vez, los problemas de excesos verticales también tienen un importante componente
hereditario. Sin embargo, estas maloclusiones esqueléticas heredadas pueden agravarse
por la presencia de factores ambientales. La herencia también influye en el tamano y
forma dentaria, en el nimero de piezas e incluso en la cronologia y patrén eruptivo.
Sobre el factor de la herencia, sélo se puede actuar con la detecciéon precoz y el consejo
genético, aunque en un futuro préximo, y segun los descubrimientos recientes del genoma

humano, serd posible influir directamente en la genética para prevenir las maloclusiones.

Si bien las maloclusiones tienen un importante componente genético, existen facto-
res externos que pueden afectar la situacién de equilibrio en la que se encuentran las
estructuras dentales y esqueléticas. El efecto de una fuerza ambiental que rompa esta

situacién de equilibrio depende sobre todo de su duracién, frecuencia e intensidad. Con
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el paso del tiempo, parece evidenciarse este fendmeno cuando se compara la prevalencia
de maloclusiones en la actualidad con la de poblaciones primitivas o contemporéaneas sin
un estilo de vida de sociedad urbana industrializada.

En estudios llevados a cabo por antropdlogos, se observa una frecuencia baja de Ma-
loclusién en grupos humanos primitivos alejados de la civilizacién. Los individuos poseen
normooclusiones aceptables que se deterioran tan pronto como se cambian los habitos
dietéticos y se usan alimentos blandos y refinados; en una o dos generaciones se alcanza
el grado de prevalencia de maloclusiones propio de las sociedades industrializadas. Este
cambio es tan réapido que dificilmente puede ser atribuido al papel de la herencia, por lo
que se sugiere que la reduccién de la consistencia y dureza de los alimentos disminuiria
el estimulo funcional de crecimiento y que la dieta blanda seria el factor mas importante
en la alta incidencia actual de la maloclusion. Tanto los estudios realizados sobre grupos
humanos como en animales de experimentacion soportan la evidente contribucién del
estimulo funcional de la masticacién al normal desarrollo de los maxilares.

La falta de uso del aparato masticatorio en el hombre civilizado condiciona una atrofia
que se manifiesta en maloclusiones de distinto signo, alta incidencia y variable intensidad.
De ese modo, se aceleraria la tendencia evolutiva normal hacia la reduccién del tamano
de los maxilares y se favorecerian situaciones como el incremento en la prevalencia del
apinamiento de las generaciones actuales y otros factores ambientales. Una de las causas
ambientales de maloclusion més importante la constituyen los habitos de larga duracién
que pueden alterar la funcién y equilibrio normal de dientes y maxilares. En el contexto de
maloclusién en ninos, se puede ver que los habitos de presion interfieren en el crecimiento
normal y en la funcién de la musculatura orofacial. Entre estos estan la interposicién
lingual (deglucién atipica); la succién digital, de las cuales la mds comin es la succién
del pulgar cuando se lo sostene en posicién vertical; el uso prolongado del chupete; la
respiracion oral, que puede aparecer como consecuencia de la reduccion en el pasaje aéreo
de la nariz o de la nasofaringe por circunstancias de tipo mecéanico o alérgico.

El problema aparece cuando se prolonga en el tiempo. La aparicién de una maloclusion
debida a un hébito depende del nimero de horas (duracién y frecuencia) en el que este
actie mas que de la intensidad. Otros factores ambientales que influyen en la etiologia
de la maloclusién son la pérdida prematura de dientes, la caries dental, los traumatismos
y las patologias tumorales y quisticas. Las maloclusiones son un problema real de salud
publica al que se enfrenta la practica odontoldgica diaria, por lo que debe es necesario

evaluar la oclusién de forma adecuada y hacer predicciones acertadas respecto a su futuro.

2.1.5. Trastornos temporomandibulares

Los trastornos temporomandibulares (TTM) se pueden definir como un conjunto de con-
diciones dolorosas o disfuncionales en los musculos masticatorios o en la articulacion
temporomandibular (ATM). Entre estos se encuentran la parafuncién oral de apreta-

miento dental durante el dia y el bruxismo del suefio, (Willeman Bastos Tesch et al.,
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2014). En general, afectan a las mujeres durante los afos reproductivos y su prevalencia
disminuye bruscamente con la edad. Ademas de la predisposicion relacionada con el sexo
desde el nacimiento y la edad, la exposicién a determinados factores predispone a las
personas a desarrollar TTM.

Esta patologia merece estudio, ya que estos mismos autores consignan que los TTM
ocupan el tercer lugar en prevalencia entre los dolores crénicos. En esta escala, estan los
dolores de cabeza primarios en primer lugar y el dolor de espalda en segundo lugar.

El dolor crénico debido a los TTM provoca un impacto significativo en la calidad de
vida de quienes los padecen. Se verifican desde leves cambios en la alimentacion hasta
la manifestacién de conducta depresiva profundamente discapacitante, todos aspectos se
dan en un contexto de una interferencia importante en las actividades diarias. Por otra
parte, la demanda de tratamiento para los TTM parece estar relacionada, sobre todo,
presencia de dolor intenso y los distintos grados en los que este se puede manifestar. El
alivio del dolor es el indicador mas confiable para que los pacientes y los médicos juzguen
el éxito del tratamiento.

Dado que los TTM son una patologia que tiene un origen multifactorial, se presentan

a continuacién algunos de estos (Willeman Bastos Tesch et al., 2014):

Endocrinolégicos. Los receptores de estrégeno se localizan en los tejidos de la ATM y
la expresiéon de los TTM ha demostrado sufrir modulacién por medio del proceso
inflamatorio y de la concentraciéon de estrégeno, lo que suministra un sustrato

molecular para los efectos directos de estas hormonas en la articulacién.

Otorrinoralingologia. Las estructuras craneofaciales y periorales, directamente involu-
cradas en los TTM, forman el sistema estomatognatico, responsable de muchos
procesos fisioldgicos vitales como comer, respirar, tragar y la comunicacion verbal
y no verbal. Indirectamente, estas estructuras también pueden participar en la fi-
siopatologia de los procesos que se le solian atribuir solo a la actividad neuronal de

sus regiones anatémicas especificas.

Neurologia. El dolor orofacial crénico es una respuesta del cuerpo, no solo un fenémeno
local, ya que siempre implica el procesamiento simultdneo de diferentes tipos de
informaciones para diversos niveles de integracién. El dolor no es una consecuencia
pasiva de la simple transferencia de estimulos periféricos para un centro de dolor
en la corteza. El dolor es un proceso activo generado en parte en la periferia y
en parte en el sistema nervioso central, donde varios cambios plasticos que involu-
cran el aprendizaje y la memoria contribuyen a esta experiencia. La definicién de
dolor de la Asociacién Internacional para el Estudio del Dolor (IASP)! sirve para
reforzar esta conclusion: «El dolor es una experiencia sensorial y emocional desagra-

dable, asociada con un dano tisular real o potencial, o descrita en términos de tal

1. https://www.iasp-pain.org/
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dano». De este modo, la experiencia dolorosa es siempre subjetiva y es el resultado
de la ocurrencia simultanea de diferentes factores, entre ellos la fisiopatologia, las

experiencias del pasado y el contexto social.

2.1.6. Lesiones de mucosa

Entre las lesiones de mucosa se encuentran, en primer término, el cancer bucal, dada
su malignidad, y, la candidosis, las tlceras crénicas, la gingivitis necrotizante aguda,
los abscesos crénicos, la hiperplasia paraprotética y otras entidades como estomatitis,
subplaca, fibromas, nevus, hemangiomas (Casnati et al., 2013).

La leucoplasia, utilizada por primera vez por Ernest Schwimmer a finales del siglo
XIX. El término procede del griego leuco-, que significa ’blanco’ y plakos-, que significa
'placa’. En 1978, la Organizacién Mundial de la Salud (OMS) pretendié consensuar la
terminologia utilizada hasta el momento y precisé su definicién como una mancha blanca
que no puede caracterizarse como otra entidad clinica ni patoldgica (Escribano-Bermejo y
Bascones-Martinez, 2009). El liquen plano (LP) es una enfermedad inflamatoria crénica,
de etiologia desconocida (se reconoce una base autoinmune), mucocutdnea con manifesta-
ciones orales muy frecuentes, una clinica e histologia caracteristicas y de curso evolutivo
benigno, aunque en ocasiones puede llegar a sufrir una degeneracién maligna (Blanco Ca-
rrién et al., 2008).

Un aspecto que esta intimamente ligado a las lesiones es su localizacién, de acuerdo
a la siguiente topografia, en paladar, rebordes, labios, mucosa yugal, lengua, surcos,

comisura.

2.2. Indicadores epidemioldgicos usados en salud oral

Luego de presentadas las patologias mas importantes resenadas hasta el momento, en las

siguientes secciones se plantean los indices usados para medirlas.

2.2.1. Indice CPO

El Indice Cariados, Perdidos, Obturados (CPO) es el mas utilizado para medir la en-
fermedad de caries dental. Fue descripto por Klein y Palmer en 1937 y adoptado por
la OMS (Cortés, 1999). Este indice mide el presente y el pasado de la caries dental en
un individuo o una poblacién, puede aplicarse en la denticién permanente CPO o en la
denticién decidua Indice CPO en nifias y nifios medido por el (ceo), luego de las modi-
ficaciones introducidas por Gruebbell en 1944. En la sigla, C hace referencia al niimero
de dientes afectados con lesiones de caries dentales no tratadas, P al nimero de dientes
perdidos por causa de caries dental y O al nimero de dientes obturados o restaurados
como consecuencia de caries dentales. E1 CPO es un indice agregado que se obtiene como
resultado de la suma de estos valores. Cuando la unidad de observacion es el diente, el

indice se expresa como CPO-D o ceo-d, mientras que si la unidad observada es la superfi-
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cie dentaria, el indice serd CPO-S o ceo-s (Arana et al., 2005). En el caso de un individuo
adulto, el indice CPO puede adoptar valores de 0 a 28 (excluyendo terceros molares),
cuando la unidad es el diente, o valores de 0 a 128 cuando la unidad es la superficie
dentaria (siendo 12 dientes anteriores con 4 y 16 dientes posteriores con 5 superficies).
En cambio, en una poblacién es el promedio del grupo (Arana et al., 2005), (Cortés,
1999), (Burt et al., 2008). Ademds, es un indice irreversible, ya que una vez produci-
da la caries dental, estd no revertird, sino que se mantendra en ese estadio o podra ser
obturada o extraida. En consecuencia, el indice solo puede incrementarse o permanecer
estable. Por ello, solo puede variar la constitucién de cada componente (cariado, perdido
u obturado) en el valor total del CPO (Arana et al., 2005). El CPO cumple con una
serie de caracteristicas: es simple, versatil, estadisticamente manejable y fiable cuando

los examinadores han sido entrenados. Sin embargo, también presenta limitaciones:

1. Sus valores no estan relacionados con el nimero de dientes en riesgo, puesto que
un valor de CPO es un recuento de aquellos dientes que el examinador juzgé como
afectados por caries, no tiene denominador. El valor de CPO, por lo tanto, no

muestra directamente la intensidad del dafio en un solo individuo.

2. El CPO da el mismo valor a las piezas dentarias con lesiones de caries no tratadas,

a las perdidas y a las obturadas. Esta filosofia es deficiente para muchos propositos;

3. Los datos del CPO son de poca utilidad para la estimacién de las necesidades de
tratamiento. Cuando se cuentan los dientes perdidos en el componente P solo es
valido contar aquellas piezas perdidas a causa de caries dental. Los dientes pueden
perderse por razones periodontales en adultos mayores y por razones de ortodoncia
en adolescentes. Se requieren, entonces, reglas de decisién para determinar cémo

hacer frente a estos casos.

4. El indice CPO puede sobrestimar la experiencia de caries en dientes a través de
restauraciones preventivas y sellantes de fosas y fisuras. La tendencia en un estudio
epidemioldgico es a contar estas restauraciones dentro del componente 'O’ del CPO,
a pesar de que estos dientes son sanos. El valor del CPO se vera inflado. Las
restauraciones de resina compuesta que se han colocado por razones estéticas y
los sellantes no deberian ser incluidas en el CPO, deberian ser contabilizadas por

separado.

5. Los valores de CPO no pueden compararse de un grupo a otro sin tener en cuenta
el criterio diagnodstico de caries. No existe un criterio universal de lo que es un
diente con caries dental. La comparacién entre grupos en los que la caries dental
fue registrada como lesiéon cavitada con otro donde se registré desde lesiones no
cavitadas es claramente invélida. El CPO como medida de incidencia y severidad
de Caries dental es muy anticuado y, en realidad, puede ser méas vélido como medida

de tratamiento recibido. Es cuestionable usar un indice para una enfermedad que
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es tan dependiente de los juicios de tratamiento de muchos profesionales y de la
combinacién de un tratamiento previo (es decir, componente P y O) con necesidad
de tratamiento actual (componente C). No se usa en otros lugares de la vigilancia
en salud publica (Burt et al., 2008).

A pesar de estas limitaciones, el CPO, con algunas especificaciones, sigue siendo el

indice mas utilizado para expresar el estado de caries dental en una poblacion.

2.2.2. Indice ICDAS

El International Caries Detection and Assessment System (ICDAS), traducido como Sis-
tema Internacional para la Deteccién y Evaluacién de Caries, es un sistema internacional
de deteccion y diagnostico de caries consensuado en Baltimore, Maryland, Estados Uni-
dos, en el afio 2005, para la préctica clinica, la investigacion y el desarrollo de programas
de salud publica. Su objetivo es desarrollar un método visual para la deteccién de caries
en fase temprana y que sirva, ademas, para evaluar el gradiente de enfermedad y el nivel
de actividad de la patologfa? (Gugnani et al., 2011).

Un estudio llevado a cabo por el Departamento de Cariologia, Ciencias de la Res-
tauracion y Endodoncia de la Facultad de Odontologia de la Universidad de Michigan
en 2007, en el que se evaluaron las cualidades del indice, demostré que, adenas de ser
sencillo, es practico y tiene validez de contenido, discriminatoria y externa con una co-
rrelacién con el examen histologico de las fosas y fisuras en dientes extraidos. Por eso los
autores consideran que es un método especialmente 1til para la deteccién temprana de
caries de esmalte y que permite, a su vez, la planificaciéon de terapia de remineralizacién
individual. Este indice también permite hacer el seguimiento del patrén de caries de una
determinada poblacién, aspecto clave para la VE (Ismail et al., 2007). El sistema tiene
entre el 70 % y el 85 % de sensibilidad y una especificidad del 80 % al 90 % para detectar
caries en denticion temporaria y permanente. Esta variabilidad en el grado de acierto de-
pende del nivel de entrenamiento y calibracién del personal que hace el examen clinico,
con un indice Kappa > 0,65 (Jablonski-Momeni et al., 2008), (Diniz et al., 2009).

Teniendo en cuenta las codificaciones de la (CIE-OE), la Orgamizacion Mundial de la
Salud (OMS), basada en el criterio de diente cariado, perdido y obturado (CPO-D) y el
sistema (ICDAS) completo (ICDAS EPI e ICDAS combinado), se puede comparar entre
si para ver su relacion con el umbral visual.

El ICDAS completo presenta siete categorias. La primera es para dientes sanos (cédigo
0, en color verde) y las dos siguientes son para caries limitadas al esmalte, que pueden
ser mancha blanca o marrén (cdédigos 1 y 2, marcadas en color amarillo). Las categorias
tercera y cuarta (c6digo 3 y 4, en color rojo) se interpretan como caries que se extienden
al esmalte y dentina, pero sin dentina expuesta. Por tltimo, para mostrar mas gravedad,

las dos categorias restantes (c6digos 5 y 6), aplican a caries con dentina expuesta. A su

2. https://www.sdpt.net/ICDAS.htm
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vez, para las categorias 1 a 6, en cada estadio este puede ser estar inactiva la lesién o,
al contrario, estar activo. Estos aspectos se reflejan por consignar qué es positivo, qué

corresponde a activo, mientras que el valor negativo corresponde a inactivo.

2.2.3. Indice gingival (IG)
El indice gingival (IG), elaborado por Loe y Silness a comienzos de 1960, considera

la inflamacién de la encia en tres grados:
1. 0: encia sana,
2. 1: inflamacién leve sin hemorragia al sondaje,
3. 2: inflamacién moderada con hemorragia al sondaje,
4. 3: fuerte inflamacién, tendencia a la hemorragia espontanea, eventual ulceracién.

Se mide la salud gingival en cuatro zonas: vestibular, lingual, mesial y distal en seis
dientes indices de Ramfjord (16, 21, 24, 36, 41, 44). El IG se obtiene sumando todas
las puntuaciones y dividiendo por el nimero de superficies observadas. El sintoma de

hemorragia solo estd presente a partir del grado 2 (Cortés, 1999), (Wolf et al., 2005).

2.2.4. Indice periodontal comunitario de necesidad de tratamiento
El Community Periodontal Index of Treatment Needs (CPITN) fue desarrollado por la

OMS (Organization, 1987) y se usa, sobre todo, en estudios epidemiolégicos. Ademéds de
determinar el grado de gravedad de la gingivitis (hemorragia) y la periodontitis (profun-
didad de bolsa), a partir de sus datos indica también el tipo y alcance del tratamiento
necesario. No tiene en cuenta la pérdida de insercién de un diente, sino los parametros que
hay que tratar: inflamacién gingival, hemorragia, sarro dental y profundidad de sondaje.
Se determina dividiendo la boca por sextantes, limitados por los caninos, y utilizando
una sonda CP11 (OMS) y se anota la afectaciéon mds grave del sextante. El algoritmo de

aplicacion es el siguiente:

1. Antes de examinar se identifican las marcas de la sonda CP11 (presenta una bolita
de 0,5 mm en su extremo y una banda oscura situada entre 3,5 mm y 5,5 mm). Se
debe usar con una presién ligera (20 gr) y esperar veinte segundos para observar el
sangrado.

2. Se divide la boca en seis sextantes, uno anterior y dos posteriores en cada arco.
Los sextantes se limitan en individuos mayores de veinte anos utilizando todos
los dientes presentes 17-14, 13-23, 24-27, 37-34, 33-43 y 44-47 o utilizando dientes
indices 17-16, 11, 26-27, 47-46, 31 y 36-37. En menores de 20 anos se eliminan
los segundos molares. Para que un sextante pueda ser medido debe presentar dos

piezas sin indicacion de avulsion;
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3. Se deben observar parametros como sangrado gingival, cdlculos gingivales y bolsas

periodontales y registrar los siguientes codigos:

c6digo 0: sano, ausencia de signos patoldgicos;
= codigo 1: hemorragia al sondaje suave;
= cbdigo 2: calculo supra-subgingivales;
= c6digo 3: bolsa periodontal de 4 — 5mm (banda negra parcialmente oculta);
= c6digo 4: bolsa > 6 mm (banda negra oculta).
El resultado de estas mediciones se convierte en Necesidades de tratamiento (NT),
que se categorizan, en relacion con los anteriores cédigos, de la siguiente manera:
= NT = 0: no necesita tratamiento (cédigo 0);
= NT = 1: necesita instruccién de higiene oral (cédigo 1);

= NT = 2: necesita la eliminacién de calculo u obturaciones desbordantes (cédi-
gos 2y 3);

NT = 3: necesita tratamiento complejo (cédigo 4).

Cada categoria de necesidad de tratamiento incluye a la anterior, es decir, un
individuo que necesite tratamiento complejo también necesitara que antes se elimine

el sarro y se le instruya sobre higiene oral.

2.2.5. Indice periodontal comunitario

El Community Periodontal Index (CPI) es el indice actualmente recomendado por la
OMS (Organization, 1987) y es una variante mejorada de CPITN. Se mantienen la divi-
sién por sextantes y las instrucciones sobre los dientes que deben ser examinados y los
codigos de 0 a 4 son iguales. En el caso de que falten el diente o los dientes indices en un
sextante, todos los demas deben ser sondeados, pero se excluye el sondaje de caras dista-
les de terceros molares. La sonda es similar a la del CPITN, con dos marcas anadidas en
los 8,5 mm y 11,5 mm. Se agrega el registro la falta de insercién de los dientes afectados
por la periodontitis, la cual es la critica més importante al CPITN. La profundidad de
bolsa proporciona cierta informacién sobre la cantidad de pérdida de insercién, pero esta
medida no es fiable si existe recesién gingival o inflamacién severa. La pérdida de inser-
cién nos da informacién sobre la destruccién acumulada a lo largo de la historia de vida
del individuo. Se registra inmediatamente después de realizar el CPI para ese sextante

en particular, a partir de los siguientes codigos y criterios:

» c6digo 0: pérdida de insercién es de 0 a 3 mm (CAL no visible y c¢édigo CPI de
0-3);

Si el grado de de CPI es de 4 o si la CAL es visible:
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s c6digo 1: Pérdida de insercién entre 4 a 5 mm (CAL dentro de la banda negra);

s c6digo 2: Pérdida de insercién de 6 a 8 mm (CAL entre el limite superior de la

banda negra y anillo de 8,5 mm);
» cédigo 3: Pérdida de insercién de 9 a 11 mm (CAL entre anillos de 8.5 a 11.5 mm);

= cédigo 4: Pérdida de insercién de 12 mm o més (CAL mds alld del anillo de 11,5

mm).

La pérdida de insercion no se registra en los ninos y adolescentes menores de quince

anos.

2.2.6. Indice de erosién

Desde un punto de vista clinico, el desgaste erosivo de los dientes es un fenémeno de la
superficie que se produce en areas accesibles al diagnéstico visual. El procedimiento de
diagnéstico es, por lo tanto, un enfoque visual mas que instrumental.

Se presenta una clasificacién de los indices que (Ganss, 2006) a partir de lo que sugieren
(Smith y Knight, 1984) para el desgaste dental en general, que incluyen los criterios de
diagnéstico para el desgaste dental erosivo (Eccles, 1979).

Para el desgaste general se puede manejar el siguiente indice Basic Erosive Wear

Examination (BEWE), donde se deben considerar las siguientes localizaciones:

= B: bucal o lingual;

s C: cervical;

= [: incisal;

= L: lingual o palatino;
= O: oclusal.

» 0-B/L/O/I Sin pérdida de caracteristicas superficiales del esmalte, C sin pérdida

de contorno.

» 1 - B/L/O/I. Pérdida de caracteristicas superficiales del esmalte, C con minima

pérdida de contorno

» 2 - B/L/O. Pérdida de esmalte que expone la dentina a menos de un tercio de
la superficie, I Pérdida de esmalte apenas exponiendo dentina, C con defecto de

menos de 1 mm de profundidad.

= 3 - B/L/O. Pérdida de esmalte que expone la dentina a menos de un tercio de la
superficie, I Pérdida de esmalte y pérdida sustancial de dentina, C con Defecto de

menos de 1 a 2 mm de profundidad.
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» 4 - B/L/O. Pérdida completa de esmalte (o exposicién pulpar o de la dentina

secundaria), C con defecto de més de 2 mm.

Del trabajo de Eccles surge una clasificacién de erosion dental en base a la apariencia

clinica que da cuenta del gradiente y localizacién de la misma:

s Clase I: Etapas tempranas de erosién, ausencia de crestas de desarrollo, superficie
lisa y vidriada que se produce principalmente en las superficies labiales de incisivos

maxilares y caninos;

s Clase II: la dentina facial de esta clase estd involucrada por menos de un tercio
de la superficie. Tipo 1: lesién céncava ovoide o creciente en la regién cervical
de la superficie, que debe diferenciarse de las lesiones en forma de cuna. Tipo 2:
lesion irregular completamente en la corona que tiene un aspecto perforado donde

el esmalte esta ausente del piso.

= (Clase IITa. Destruccién maés extensa de la dentina, particularmente de los dientes
anteriores. La mayoria de las lesiones afectan una gran parte de la superficie, pero

algunas estan localizadas y ahuecadas.

= Clase ITIb. Lesiones linguales o palatales de las superficies en més de un tercio de
su area. Los bordes incisales se vuelven translicidos debido a la pérdida de dentina,
que parece suave y, en algunos casos, es plana o ahuecada. Los margenes gingival

y proximal tienen un aspecto blanco, grabado.

= Clase Illc Incisal u oclusal. Los bordes incisales o las superficies oclusales estan
implicados en la dentina, el aplanamiento o el ahuecamiento, las restauraciones se
ven elevadas por encima de la superficie del diente circundante, los bordes incisales

parecen translicidos debido al esmalte socavado

= Clase ITId. Todos los dientes estan severamente afectados y las superficies labiales

y linguales estan muy involucradas.

2.2.7. Indice éstético dental
El Dental Aesthetic Index (DAI) como consigna (Ourens et al., 2013) es el indice usado

para la evaluacion de la maloclusién y se calcula con una ecuacion en la que intervienen

los diferentes componentes de este, con la siguiente forma:

6xV1+35x(Vot+t Va+Va)+Va+ Vo +Vox2+Vexd+Voxd+Vigxd+13  (2.1)

En la ecuacién 2.1 puede verse que se tienen en cuenta diferentes dimensiones de
las anomalias en cuanto a los dientes separados o apinados, la presencia de dientes visi-
bles perdidos y también las dimensiones con respecto a la mordida. Asi se desarrolla a

continuacién:
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dientes visibles perdidos (DVP),

apifiamiento (Api),

separacion (Sep),

diastema (Dia),

méxima Irregularidad maxilar anterior (MiMaxia),
méxima Irregularidad mandibular anterior (MiMandia),
superposicién anterior del maxilar superior (Sums),
superposicién anterior de la mandibula (Sam),

mordida abierta anterior (Maa),

= 170: relacién molar anterior (Rma).

Cada uno de los indicadores que componen el DAT pueden ser evaluados por separado

o en subdimensiones, como las anomalias de denticién, espacio y oclusion.

El siguiente indice se puede categorizar para evaluar el gradiente de la enfermedad a

través de un nuevo indice que tiene cuatro niveles con los siguientes umbrales de corte:

1. oclusién normal o maloclusién leve (valores entre 13 y 25),

2. maloclusién definida (valores entre 26 y 30),

3. maloclusién severa (valores entre 31 y 35),

4. maloclusién muy severa (valores mayores de 35).

Los indicadores que componen el indice se pueden categorizar con la siguiente pauta:

» apinamiento de incisivos (sin apifiamiento, con apinamiento en 1 o 2 segmentos),

» espaciamiento en la regién de incisivos (sin espaciamiento, con espaciamiento en 1

0 2 segmentos),

» diastema (sin diastema o diastema > 0 mm),

» irregularidad mandibular (irregularidad de 0 a 1 mm, irregularidad > 2 mm),

» irregularidad maxilar (irregularidad de 0 a 1 mm, irregularidad > 2 mm),

» overjet (overjet < 0 mm, overjet < 3 mm, overjet > 3 mm),

» mordida abierta anterior (sin mordida abierta, mordida abierta > 1 mm).
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2.2.8. Indicadores para TTM

Todos los aspectos mencionados en la seccién 2.1.5 pueden medirse de forma muy variada,
para lo cual se presenta, a modo de ejemplo, un instrumento utilizado en Uruguay en
2008 en un relevamiento poblacional con alcance nacional llevado adelante por docentes
de la Facultad de Odontologia de la Udelar (Riva et al., 2011).

Este instrumento contiene varios bloques de preguntas de tipo binarias (presencia o

ausencia) que pueden considerarse como sintomas y signos:

s dificultad o dolor al abrir grande la boca;

= bloqueo de la mandibula al abrir la boca, dificultades funcionales;
» ruidos articulares;

= dolor de oidos o alrededor de ellos;

= traumatismos;

= dolor de cabeza;

s relato de sintomas de bruxismo nocturno como: sensacién de haber dormido apre-
tando los dientesal levantarse, dolor de cabeza al levantarse, autovaloracién del
paciente de su grado de estrés, necesidad o consulta hechas por problemas articu-

lares o sintomas vinculados al bruxismo.

A partir de la presencia de los sintomas y signos se puede construir indicadores de

presencia de cada uno:

j=4
ISint; = _ Sint;; (2.2)
Jj=1
Jj=5
Jj=1

Con los dos indicadores definidos en (2.2) y en (2.3) se puede elaborar la prevalencia

de sintomas y de signos.

2.2.9. Indicadores para lesiones de mucosa

Del mismo modo que para las TTM, en estos indicadores se usan medidas de prevalencia

para cada una de las topografias y localizaciones de las lesiones de mucosas presentadas.
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Capitulo 3

Metodologia estadistica

En este capitulo se presentan los dos pilares que deben tenerse en cuenta al sistematizar
la informacion para el desarrollo de sistemas de vigilancia epidemioldgica. Estos son, por
una parte, los datos, sus fuentes y los mecanismos para generarlos y, por otra parte, la
técnicas estadisticas empleadas para el andlisis, lo que permite la creaciéon de indicadores
plausibles de ser resumidos y estudiados en el tiempo y espacio. Para eso se presentan
fuentes de datos, algunas metodologias para el andlisis de indicadores ya establecidas y
usadas de rutina y también nuevas formas de uso de la informacién que involucran el uso
metodologias estadisticas no convencionales.

Al investigador en biomedicina lector de este capitulo deben quedarle claros los méto-
dos estadisticos que hoy aparecen en la mayoria de los articulos de revistas arbitradas.
Deberia conocer, al menos, su funcionamiento y el contexto en el que estos se usan.

A través de las diferentes secciones de este capitulo se presentan las técnicas estadisti-
cas que los especialistas de la salud oral suelen usar. Estas se plantean con un nivel de
desarrollo relativamente sencillo, desde el punto de vista estadistico, para que el investi-
gador del area de la biomedicina y potencial lector de la obra las encuentre familiares,
pero si se exponen los supuestos en los que estas se basan y como se debe proceder para
que su uso sea adecuado. Cuando sea necesario profundizar en las técnicas estadisticas,
el lector podra encontrar mas detalle en los capitulos correspondientes a las aplicaciones,
donde se tratan en forma mas rigurosa o se presentan por primera vez en cada caso. En
las secciones del anexo de metodologia estadistica A, también se puede encontrar mayor
nivel de detalle de algunas de las técnicas que se consideran mas relevantes para que el
lector pueda profundizar.

Esta forma de ir presentando las técnicas estadisticas vale tanto para los tres grupos
de indicadores que se desarrollan en la secciéon 1.3 como para otras situaciones donde el
investigador biomédico debe hacer uso de la estadistica y también las que se vinculan con
el mecanismo de generacién de los datos (generalmente por muestreo) 3.6 y en el manejo

de informacién auxiliar que aparecen en la seccién 3.7.

3.1. Fuentes de datos

Tal como se presentd en la seccién 3.1, existen diferentes fuentes de datos para medir
la salud oral y bucal, como los sistemas de registros que pueden crearse al juntar datos

provenientes de consultorios en el plano individual; los sistemas de registros donde se
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agrega la informacién que se genera en el primer nivel de atencién (policlinicas odon-
tolégicas) del dmbito privado y publico, y, por ultimo, las encuestas, que pueden ser de

base poblacional o relativas a poblaciones mas pequenas, pero debidamente identificadas.

3.1.1. Sistemas de registros

Existen diferentes sistemas de registros que se articulan en el primer nivel de atencién
del sector de salud del dmbito privado y ptblico en los diferentes efectores (entre ellos,
la atencién que se hace a nivel de la salud publica a través de la Administracion de
Servicios de Salud del Estado (ASSE) o en dmbitos municipales) y que estdn pensados
para la gestién de atencién, pero que tienen mucha informacién con un gran potencial de
uso epidemiolégico. Ademads, estd la informacién que se sistematiza a través del sistema
Rediente, sistema desarrollado a medida para la Facultad de Odontologia de la Univer-
sidad de la Republica.

Segtin consta en su sitio web,! «REDIENTE es una aplicacién de software del sector
salud que tiene como objetivo la salud bucal y la mejora en el ejercicio de la profesién y
la docencia mediante el uso apropiado de la informacién clinica disponible. REDIENTE
ofrece la Historia Clinica de los pacientes on-line (Intranet o Internet), es una herramienta
de supervisién de la eficiencia profesional, una herramienta de investigacion epidemiolégi-
ca, asi como una aplicacién para la administracion de servicios de la salud.». Este sistema
permite obtener en todo momento indicadores de salud ttiles para la gestién de calidad
de la asistencia, para la supervisién docente y para el cumplimiento de normas. Redien-
te, ademés de proponer un formato unificado de registro, la historia clinica odontoldgica
(hco), pone en manos del paciente los datos bésicos de su tratamiento en el carnet redien-
te, apoya al docente y facilita el ejercicio profesional y del estudiante. Las instituciones
como la Facultad de Odontologia, ASSE, las mutualistas y seguros, las intendencias y
ongs o los consultorios colectivos y particulares encuentran en rediente la informacién
normalizada para conectarla a sus sistemas de reserva de horas, de facturacién o de ges-
tion. Es muy importante tomar esta definicién como ejemplo de sistema de informacién
estadistico-epidemioldgico en el que es posible aplicar los indicadores propuestos.

Sobre esta sistematizacién de los sistemas de registros disponibles segin sea el obje-
tivo de estudio, conociendo su estructura, se podrian implementar mediante diferentes
disenos muestrales adecuados el monitoreo o vigilancia usando la informaciéon que surge
de los sistemas de registros. Esta opcién es la que permite que la vigilancia sea realizable
mientras no exista un sistema similar al de Rediente, que sea obligatorio y universal y
de registro electrénico. Esta situacion es analoga a la que se da en el monitoreo de la
morbilidad por causas externas que estd impulsando el equipo técnico de vigilancia de
enfermedades no transmisibles del Ministerio de Salud Publica (MSP), que ha establecido

vigilancia por muestreo en las emergencias hospitalarias.

1. https://www.bullseye.com.uy/portfolio/rediente/
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3.1.2. Encuestas de base poblacional

Se va a considerar la encuesta como un tipo de estudio en el que el mecanismo para
generar informacién es la aplicaciéon de un cuestionario sobre los individuos, ya que la
informacién no puede, en principio, ser extraida de otra fuente de datos, como podria ser
la historia clinica en el caso de otros tipos de estudio. Ramis, en (Oriol, 1997), sefiala que
las encuestas son una fuente de datos no individualizable sobre la salud de las personas
para ser usada en su medicién, en la utilizacién de los servicios sanitarios, etcétera.
Desde el punto de vista epidemioldgico y de la salud publica, este mecanismo es el que
va a permitir medir diferentes fenémenos en la poblacién, de una forma homogénea, al
aplicar un cuestionario donde se releve a través de preguntas estandares. Ademas, esta
herramienta permite la evaluacion a través de un corte transversal al aplicarse en un
momento dado del tiempo como en 3.1.2, pero puede ser pensada para que se la aplique
a través del tiempo como se detalla en 3.1.2, donde aparecen algunas ventajas extra y

aspectos que también deben ser tenidos en cuenta.

Otro aspecto clave es el mecanismo estadistico de seleccién de los individuos en las
encuestas, ya que no siempre se recurre al muestreo probabilistico, con las consiguientes
limitaciones en cuanto al alcance de los resultados y el error cometido. En este trabajo,
para que los desarrollos presentados sean validos que para las encuestas consideradas, se
estd empleando algin mecanismo de muestreo aleatorio, de los cuales se hace una resena
en la seccién 3.6.

Encuesta de corte tranversal

En este caso, la encuesta de corte tranversal (ECT) refiere al estudio en un momento
dado, lo que coincide con los estudios de prevalencia, en los que se podra evaluar una

serie de variables dependientes e independientes.

Encuestas longitudinales

Las encuestas longitudinales EL, se refieren a estudios basados en observaciones re-
petidas efectuadas sobre las mismas unidades de muestreo a lo largo del tiempo, que

pueden ser personas, hogares, empresas, entre otras.

La mediciéon periddica de elementos permite hacer el seguimiento de la poblacién
objetivo. Logra captar su dindmica en el tiempo, donde el objetivo de medir cambios
en la poblacién a nivel macro puede lograrse mediante la comparaciéon de resultados
de encuestas transversales (cross-section) convencionales llevadas a cabo en distintos
momentos del tiempo. La justificacién de la utilizacién de encuestas de panel radica
en el interés de medir cambios individuales (o micro) en poblaciones especificas. Los
resultados particulares en cada instancia de medicién (estimaciones transversales) pueden
ser obtenidos sin perjuicio de lo anterior y, aunque no sea el objetivo principal de las

encuestas de panel, son muy importantes.
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Los distintos momentos del tiempo en los que las encuestas son llevadas a cabo se
denominan olas. La duracién del panel y el periodo entre las olas se definen en la etapa
del diseno de la encuesta.

Algunos autores, como (Fuller y Braid, 1999), distinguen tres variaciones de panel:
puto, rotativo y suplementado. El panel puro es aquel en que las mismas unidades son
observadas en distintos momentos del tiempo. La muestra es extraida por tnica vez al
inicio del estudio y todas las unidades seleccionadas serdn observadas a lo largo de la
duracién del panel. Una unidad que no fue seleccionada al principio nunca pertenecerd al
panel. El uso de este procedimiento en estudios mensuales (u otros estudios de cardcter
muy repetitivo) se basa en las ventajas que ofrece frente a métodos no rotativos: se evita
sobrecargar a los respondentes logrando obtener mayor tasa de respuesta (las encuestas
repetitivas tienen la caracteristica de aburrir a los entrevistados causando abandono del
panel por parte de ellos), Esto introduce un sesgo que se conoce como sesgo de abandono
o attrition bias, (Alvarez-Vaz, 2017).

Una vez hecho el diagnéstico de las fuentes de informacién y decidido cudl es el
mecanismo adecuado de generacién de la informacion (sea trabajando con sistemas de
registros o mediante encuestas por muestreo) se consideran una serie de indicadores,
que se detallan a continuacién, para evaluar luego como aplicarlos en cada fuente de
informacién y, por ultimo, analizar la sustentabilidad del sistema de vigilancia.

Como manera de presentar los diferentes indicadores que se usaran en los capitulos
que forman parte de la obra y los articulos en los que se participa en coautoria y que se

referencian, se ordenan los indicadores y se resumen del siguiente modo:

1. Indicadores clasicos que responden a la forma de medir las diferentes patologias

descritas en la seccion 2.1 del capitulo 2, tal cual fueron originalmente pensados.

2. Indicadores que combinan muchas variables odontolégicas que no se suelen tratar en
esa forma tal cual surge de la experiencia nacional e internacional en la bibliografia
consultada y que se denominaran Indicadores combinados, los que se presentan en

la seccién 3.3.

3. Nuevos indicadores que surgen como reformulaciones de indicadores ya validados
y aceptados, pero que incorporan modificaciones en sus algoritmos de célculos,
considerando métodos estadisticos mas nuevos o que mejor se adecian, dada la
natulareza de los fenémenos bajo estudio, y que se presentan como Indicadores

alternativos en la seccién 3.4.

4. Indicadores que, mas alla de ser indicadores clasicos, combinados o alternativos,
incorporan las dimensiones de tiempo y espacio asociados al fenémeno morboso en

la salud bucal. Se presentan como Indicadores espacio-temporales en la seccién .
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3.2. Indicadores clasicos usados en salud bucal

Sin intentar ser exhaustivos, existen varios indicadores de las diferentes dimensiones que
se determinan a nivel individual en salud bucal que se presentaron en el capitulo 2.2 y
que pueden ser considerados a nivel colectivo desde una perspectiva epidemioldgica.

Dentro de los que corresponden a la patologia caries se consideran entonces los in-
dicadores como el Indice CPO en nifias y nifios (ceo), CPO, ICDAS. De los indices que
dan cuenta del estado de las piezas dentales, es necesario hacer definiciones y establecer
una nomenclatura de los diferentes unidades de observacién:

= 4, individuo; j, diente; k, cuadrante; s, superficie; g, grupo o subpoblacién (se podria

tener, por ejemplo, dos subopoblaciones: hombres y mujeres).

. g
» Piezas dentales, d ; ;;

= Cuadrantes, qf’ K (formados por piezas).

» Sextantes, sef , (formados por piezas).

i,

» Superficies de cada pieza st-J.

Con la informacién relativa al estado de las piezas dentales, se toma como primer
ejemplo el CPO para razonar como es el proceso de construccion del indicador, sabien-
do que si se considerasen el ceo o el ICDAS habria que hacer las modificaciones que

correspondan.

Figura 3.2: Datos individuales: célculo del CPO

El CPO es un indice unidimensional que cuenta el nimero de dientes cariados C,
perdidos P y obturados O. Ha sido utilizado durante mucho tiempo como una forma de
determinar la historia de salud, medido a través de las caries de un conjunto de individuos.
Los valores bajos de CPO indican un buen estatus de salud oral, mostrando que las

piezas dentales tienen poca historia de enfermedad. Por lo general, las personas tienen,
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salvo excepciones, un total de 28 a 32 piezas repartidas en 4 cuadrantes, 2 inferiores
izquierdos y derechos y a su vez 2 superiores izquierdos y derechos , con un total de 7
piezas por cuadrante. Cuando las personas tienen incluso los terceros molares (lo que se
habitualmente se llaman 'muelas del juicio’) se puede tener hasta 32 piezas, con un total
de 8 por cuadrante. De esta manera, para una persona en particular se puede evaluar el

estado de las piezas a través del indice que se detalla en la siguiente ecuacién:

CPO!=> CI  +> Pl +> 0!, (3.1)
J J J

Sin embargo, el primer problema que presenta este indicador es que enmascara toda
la variabilidad de las diferentes dimensiones que mide (2 de enfermedad presente (C,P)
y 1 de enfermedad curada O). Por ejemplo, un mismo valor de CPO de 12 puede estar
indicando situaciones muy diversas, como de una persona con 8 piezas obturadas y 4 con
caries y, de otra, 5 con caries y 7 perdidas. En ambos casos, los niveles de enfermedad
son importantes (tienen % = 42,8 % de su piezas afectadas, es decir no sanas), pero no
se sabe si la carga de enfermedad es la misma, ya que las piezas obturadas ponen de
manifiesto una enfermedad pasada.

En virtud del ejemplo presentado antes, es necesario manejar alternativas, como uti-
lizar los 3 componentes del CPO por separado, transformado en tasas, proporciones o
indices basados en medidas de entropia. Esto implica considerar la misma informacién,
pero analizandola de otra manera, teniendo en cuenta que se suele recoger informacion en
el ambito individual sobre caracteristicas sociodemograficas que pueden estar asociadas
a los niveles de enfermedad bucal. Medida con el CPO, se propone integrar esas carac-
teristicas personales para evaluar diferencias para los componentes del CPO a través de
modelos estadisticos, que son modelos predictivos, pero que, a su vez, son herramientas

descriptivas importantes.

3.2.1. Modelos de regresion en epidemiologia

Desde el punto de vista epidemioldgico, es deseable recurrir a modelos parsimoniosos
pero adecuados, en el sentido de que sean faciles de estimar, sencillos de usar, que la
informacién esté disponible y que los investigadores en ciencias médicas los entiendan y
los adopten.

Las alternativas pueden ser:

1. Y = f(X;;) (una tnica variable de respuesta) [tipol];

2. Y = f(X;;) (donde Y son varias variables de respuesta a la vez que dependen de
un conjunto de variables explicativas. Estos modelos se denominan modelos gene-
ralizados aditivos vectoriales ,que se conocen como (VGAM),Yee y Hastie (2003)
[tipo2].
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Dentro de los muchos modelos que el investigador en biomedicina deberia conocer del
tipo 1, estdn los Modelos de regresién lineal (MRL) y los Modelos de datos categdricos
(MDC) (Agresti, 2005), que pueden ser entendidos como casos particulares de los Modelos
lineales generalizados (MLG). En este trabajo se consideran algunos modelos del tipo 1
que cada vez mas pasan a estar difundidos en el campo de la epidemiologia. Es por esto
que se le debe prestar, entonces, especial atencion a los modelos de conteo, mientras que
otros modelos de tipo 2, aunque muy importantes, no se consideran en detalle en este
trabajo.

3.2.2. Modelo de regresion logistica
La variable de respuesta Y; es una variable aleatoria Bernoulli. Sus resultados posibles

son éxito y fracaso, codificados como {0, 1}, distribucién de probabilidad: P(Y; = 1) =
mi, P(Y;=0)=1-m, y*: EY}|X) = m.

exﬁ
eBot+B1X1i+B2Xoit. . 4+Bp Xpi

1 4 ebot+BiXri+B2Xoit.. . 4+Bp Xpi
El modelo planteado en (3.3) puede ser linealizado realizando la siguiente transfor-
macion:

log, () (3.4)

Esa transformacién se llama transformacién Logit. El cociente % = eXP es lo que
se denomina odds, que es un cociente de probabilidades: probabilidad de éxito sobre
probabilidad de fracaso. Se lo considera como medida de riesgo. Por ejemplo, si se dice
que los odds son 4 a 1 (odds = 4) de que una persona x padezca una enfermedad, es
equivalente a decir que la probabilidad de enfermedad es 0,8.

Predecir el valor de la variable de respuesta en funcién de ciertos valores de las varia-
bles explicativas implica determinar cual es el valor critico a partir del cual las estima-
ciones del valor esperado implican un valor de 1 para la variable de respuesta. Valores
grandes de 7; implican Y; = 1 mientras que valores chicos de m; implican Y; = 0 . El
problema del investigador es determinar cudndo una estimacién se considera como un
valor muy grande o muy chico. Existen distintas aproximaciones a tener en cuenta para

determinar el punto de corte:

1. El punto de corte es 0,5. La regla de decisién es: si ; > 0,5 entonces ¥; = 1 La

aproximacién es valida si:

a es igualmente probable que ocurra 0 o 1,

b los costos de predecir en forma incorrecta 0 o 1 son practicamente los mismos.

2. A los efectos de simplificar la notacién en el texto se usard m; = w(X;) = E(Y;|X;)
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2. Encontrar el mejor punto de corte para los datos. Esto implica calcular distintos
puntos de corte y evaluar, en cada caso, cémo se pronostican las n observaciones. Se
emplea el punto de corte con menor porcentaje de error. Este método es apropiado

cuando:

a los datos son una muestra aleatoria de la poblacién, por lo que representan

las proporciones adecuadas de 0 y 1,

b los costos de predecir en forma incorrecta 0 o 1 son practicamente los mismos.

3. Usar probabilidades a priori. Pueden usarse cuando los datos no son una muestra
aleatoria de la poblacién y cuando el costo de predecir incorrectamente 1 no es el
mismo que el de predecir incorrectamente 0. De esta forma, se minimizara el valor

esperado de predecir incorrectamente.

Como regla general, en la eleccién del punto de corte se busca optimizar el cociente
entre los éxitos observados clasificados como éxitos y el total de éxitos observados —Sen-
sibilidad (Se)—y el cociente entre los fracasos observados clasificados como fracasos y el
total de fracasos observados —Especificidad (Esp)—del modelo. Estos dos conceptos se
basan en un punto de corte especifico a partir del cual se clasifica una observacién como
éxito o fracaso.

Una forma de evaluar la performance es ver el area bajo la curva: Sea n la cantidad de
observaciones con y = 1, ng la cantidad de observaciones con y = 0. Se crean nj X ng pares
donde cada individuo con y = 1 es apareado con individuo con y = 0. Del conjunto n; xXng
pares se cuenta la cantidad de veces que el individuo con y = 1 tiene la probabilidad
mas alta de las dos probabilidades. La proporciéon de esos individuos es el area bajo la
Receiver Operating Curve (ROC).

3.2.3. Modelos de conteo

Los modelos de conteo (MCont) son una serie de modelos en los que la variable de respues-
ta refiere al niimero de veces que un evento ocurre. El evento de conteo es la realizacion de
una variable aleatoria no negativa (Cameron, 1998), (Hirji, 2006), (Winkelmann, 2008).

Cuando este tipo de respuesta se desea explicar a través de modelos de regresion, se
puede trabajar con el marco conceptual de la teoria de los MLG que ya autores como
(Nelder y Wedderburn, 1972) presentaron a principios de los afios setenta.

A partir de los trabajos de (Mullahy, 1986), (Zeileis y Kleiber, 2008), (Zeileis, 2006)
y (Hilbe, 2011), los modelos se pueden clasificar como:

La densidad para la variable aleatoria Poisson es la que se consigna en (3.5)

exp(—p) - p¥
fr) = SRS (35)
En la tabla 3.1 aparece como alternativa al modelo de Poisson cuando, por ejemplo,
existe sobredispersién y da lugar a un Modelo binomial negativo (MBN) como surge de

(3.6).
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Tipo | Distribucién || Descripcion

MLG Poi Regresién Poisson estimado por maxima verosi-
militud (MV)
BN regresién Binomial Negativa
BNf Regresion Binomial Negativa estimada por MV

y que incluye pardametro de forma

Tabla 3.1: Diferentes alternativas a los modelos de conteo

R e (3.6)
0
u ~ Gamma(a, ) (3.7

donde el pardmetro « controla la forma de la distribucién y 8 su escala.

En principio, el investigador en biomedicina puede encontrar que la expresion de la
(BN) es compleja, pero de la integral que alli aparece conceptualmente debe considerarse
que, en realidad, en el caso de la BN, lo que se tiene es un modelo en el que la tasa
de fallas 1 no es fija y, por lo tanto, deben considerarse un promedio de ella, lo que
se logra con la expresién analitica de la ecuacién (3.6). En las secciones del capitulo 5
se retoman con mds profundidad, explicitando cudndo es necesario usar alguno de los
tipos presentados en la tabla 3.1 u otras variantes cuando estos dos modelos basicos en
epidemiologia no son suficientes para enfrentar los problemas de conteo.

Cualquiera de los modelos de conteo detallados en la seccién 3.2.3 pueden presentar
problemas adicionales como el exceso de ceros, situacién en la que la cantidad de conteos
iguales a 0 es excesivamente mayor a lo esperado. Para eso es necesario que estosse
profundicen mediante reformulacién a través de otros modelos (Mullahy, 1986) que se
presentan en el capitulo 6 con una aplicacion para el caso de los componentes C, P y O,
en los que, ademas, se consideran otras distribuciones de probabilidad validas para estos

modelos.

3.3. Indicadores combinados

Los indicadores que se pueden agrupar en esta categoria son los que surgen de considerar
técnicas descriptivas multivariantes como lo son el Andlisis factorial (AF) y el Anélisis de
cluster o conglomerados (AC), técnicas que no son muy usadas actualmente en el &mbito
de la epidemiologia en Uruguay. El andlisis factorial permitiria descartar las variables que
son menos «importantes» (usando Anélisis de componentes principales (ACP) o Anélisis
factorial de correspondencias miultiples (ACM)), (Blanco, 2006), (Cuadras, 2007).
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3.3.1. Andlisis factorial

La forma de presentar las técnicas de AF es considerarlas como una forma ordenada
y sistemética de reducir el nimero de variables al crear indices (combinaciones lineales
de las variables originales,a las que se le da una importancia diferente a cada una). La
ventaja de estos métodos es que se adectan al tipo de variable considerada, sean estas
de tipo cuantitativa o cualitativa ordinal o cualitativa nominal. Un primer ejemplo es
trabajar para el caso del CPO y su descomposicién, considerando el total de C, P, y O
por sextante. Esto hace que se deban considerar 6 variables, las que pueden mediante la
aplicacién de ACP, simplificarse en 2 o 3 factores al combinarse linealmente. Si, por otra,
parte se analiza cémo es la asociacién intracuadrante con respecto al CPO, con la ayuda
del ACM se puede simplificar el problema al transformar las 6 variables multinominales
de 3 categorias en 2 o 3 factores.

La otra ventaja que tiene la creacién de estos indicadores (los factores) es que pasan
a ser variables cuantitativas y que tienen, por lo tanto, las propiedades de ser resumibles
y graficables. Asi, es posible combinar variables de distinta naturaleza (cuantitativas y
cualitativas) que de otra manera deberfan ser trabajadas en forma separada. A su vez,
como tultima ventaja de estos nuevos indicadores, aparece la posibilidad de crear tipologias
o grupos de poblaciones con perfiles epidemioldgicos bien diferenciados de acuerdo a las
patologias y los factores de riesgos asociados con la ayuda del AC, que se presenta en la

seccién 3.3.2.

3.3.2.  Métodos de clustering

Una forma de presentar los métodos de clustering es como una forma adecuada de separar
los individuos en clases o categorias disjuntas de modo que los individuos que pertenecen
a los grupos presentan mas homogeneidad entre si que si se los considera por separado.
Esta metodologia, por lo tanto, es una forma de crear subpoblaciones no observables o
dificiles de definir a priori, planteando el problema en forma inversa a cuando se desea
describir una poblacién (toda o una muestra), ya que logra poner de manifiesto cuéles
son las caracteristicas que mas asemejan o diferencian a los individuos.

Existen muy variados métodos de clustering, entre los cuales se encuentran los de tipo
jerarquico y no jerarquico, sobre los cuales se pueden aplicar diferentes tipos de distancia,
que toman en cuenta métricas diferentes que se adaptan al tipo de variable considerada.
En los métodos que se resenan en la obra se sigue la légica de que la informacién se

observa a través de un corte transversal.
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Cuando los datos son de tipo longitudinal, los métodos de clustering son otros y, por
motivos de extensiéon del trabajo, no se estudian aqui.
En el capitulo 8 se presenta una aplicacién para la construccién de perfiles epide-

miolégicos mediante diferentes técnicas de clustering.

3.4. Indicadores alternativos

Se proponen nuevos indicadores construidos a partir del CPO que lo descomponen usando
los componentes por separado al transformarlos en proporciones (Cribari-Neto y Zeileis,
2010).

Otra forma de trabajar es descomponer el CPO usando una nueva variable Y =
(CPO) formada por tres proporciones diferentes y usar modelos generalizados para res-
puesta multivariada. Modelar el CPO como un vector permite analizar relaciones entre
las proporciones que componen dicho indice que se pierden cuando se colapsan en un
unico indicador. Esto se realiza con modelos de regresién multivariada (Yee y Hastie,
2003), (Yee, 2010).

3.4.1. Métodos CART

Este nuevo enfoque (poco usado en la epidemiologfa de salud bucal, aunque cada vez
mas) estd basado en técnicas estadisticas de aprendizaje supervisado, como los métodos
de Classification and Regression Trees (CART), que es espafiol se conocen como drboles
de clasificacion y regresiéon. Esta metodologia permite la construccién de modelos basados
en técnicas no paramétricas, lo que supone muchas menos restricciones de distribucién de
probabilidad en las variables consideradas. Esto, a su vez, permite encontrar las variables
que mejor discriminan el comportamiento de una variable de respuesta o dependiente de
tipo categérica. La aplicacion immediata se hace sobre variables que clasifican en ausencia
o presencia de una patologia en diferentes niveles de patologia (maloclusién, enfermedad
periodontal) como, por ejemplo, la maloclusién en escolares (Alvarez—Vaz et al., 2011).
La gran ventaja de estas técnicas es que prescinden de un modelo analitico explicito
(como puede ser los modelos de regresién lineal miltiple, de regresion logistica o anélisis
discriminante probabilistico), lo que las hace mds facilmente usables e interpretables por
los no especialistas en estadistica (Breiman et al., 1984), (Abernathy et al., 1987).

3.4.2. Modelos probabilisticos para ajustar tasas

Una posibilidad es pensar en transformaciones de la variable de respuesta, que al ser
variables de conteo se pueden reformular como tasas o proporciones, para el caso pre-
sentado los indices CPO o algunos de sus componentes relativizados contra diferentes
totales: 32 (méximo nimero de piezas, nimero de piezas presentes, etc.). La ventaja de
estas transformaciones es que existen modelos probabilisticos conocidos para trabajar

con tasas, proporciones o indices de concentracién, de los cuales se conocen muchas ca-
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racteristicas necesarias a la hora de usarlos para hacer inferencia estadistica. Es necesario
tener presente que las proporciones a estimar que estan en el rango (0,1) no cumplen el
supuesto de normalidad, por lo que pueden existir asimetrias muy importantes, y que la
varianza puede cambiar entre los individuos.

A modo de ejemplo, se pueden relativizar los componentes del CPO convirtiéndolos

en proporciones usando los 3 componentes del CPO del siguiente modo:

] % nivel de cobertura de la enfermedad previa a la entrada al programa;

] % indicador de estadio de la enfermedad en el momento actual,;

" SO g:fi jon e indicador de salud en caries en el momento actual;

S c%: +P§) PSS, indicador de necesidad de prétesis en el momento actual.

En el capitulo 7 se presenta la aplicacién de la regresion BETA y se detalla la formu-
lacién del modelo predictivo, que puede hacerse a partir de los trabajos de (Kieschnick
y McCullough, 2003), (Salinas-Rodriguez et al., 2009).

3.4.3. Indices basados en la teorfa de la informacién

En este caso, para poder discriminar el comportamiento en la poblacién de los diferentes
indicadores a evaluar en la salud bucal, se pueden adaptar indices basados en la teoria
de la informacién de Shanon, ampliamente usados en economia y demografia econémica.

Dentro de este grupo se pueden encontrar diferentes casos de lo que son los indices de
entropia (Shannon y Weaver, 1949). En el capitulo 11 de la tesis de doctorado (Alvarez—
Vaz, 2020) se proponen diferentes medidas de desigualdad con una aplicacién a una
encuesta de base poblacional en nifos, que se presenta en la seccion 4.2.

A su vez, cualquier indicador que se elabore usando técnicas no detalladas en este

capitulo se considera como un indicador alternativo.

3.5. Indicadores espaciotemporales

Los indicadores que se pueden aplicar son de tres tipos y buscan tener un manejo en el
tiempo y espacio de los fenémenos morbosos de la salud bucal, tal como se trabaja en la
epidemiologia de las ET. Para cada tipo de indicador se plantean conceptos clasicos de
epidemiologia descriptiva, que se acompanan de técnicas estadisticas muy sencillas que ya
tienen varios anos y que, a su vez, presentan algunas limitaciones. No obstante, se presen-
tan alternativas para luego mostrar algunas metodologias que suponen el uso de técnicas

mas modernas y que hoy en dia pueden usarse gracias al desarrollo computacional.
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3.5.1. Agregaciones espaciales

Existen muchos métodos para detectar agregaciones espaciales que se basan es establecer
distancias entre objetos, que en este caso son los puntos de muestreo o recolecciéon de
informacién; estos puntos ubicados espacialmente pueden representar la agregacion de
casos o o eventos en una determinada localizaciéon geogréafica mostrando un patrén es-
pacial que pueda considerarse como no aleatorio (las localizaciones pueden corresponder
a unidades geograficas como estados, o departamentos, ciudades, barrios o conjuntos de

manzanas). Para la evaluacién de estas situaciones pueden usarse:

Método Grimson

Esta técnica fue disenada para la deteccion de agregaciones espaciales de alguna en-
fermedad, dentro de una regién que se divide en areas més pequenas. Se usa cuando hay
sospecha de que las dreas de mayor riesgo tienden a agruparse espacialmente. El test
estadistico consiste en comparar el nimero de pares de areas adyacentes de alto riesgo
contra un umbral o ntimero, bajo el supuesto de que dichas areas de alto riesgo se distri-
buyen aleatoriamente en la regién de andlisis (Grimson et al., 1981). Para poder evaluar
el estadistico de prueba es necesario conocer cada una de las areas y los indices que iden-
tifican cada una para saber si son dreas adyacentes a ella o que comparten fronteras. A
su vez saber el valor de las tasas de incidencia de la patologia bajo estudio en cada area y
finalmente tener un umbral de corte para las tasas de incidencia, que permita definir area
de riesgo. A partir de N (ndmero total de dreas), - n (ndmero de dreas de alto riesgo),
P (ntimero de pares de dreas adyacentes de alto riesgo), n; (nimero de dreas adyacentes

al dreai(i =1,...,N)) y la media (u) y varianza (02) de estos N valores.

P, = Pr[Poisson(E(P)) > P] (3.8)

P—7E<P)] (3.9)

P, = Pr[N(0,1) > i

Método Ohno

Es un método desarrollado para identificar patrones geogréaficos de mortalidad o morbi-
lidad observados en el mapa de una regién dividida en dreas mds pequefias (municipios,
comarcas o areas sanitarias, por ejemplo). La 16gica que se sigue en este tipo de test es
suponer que areas adyacentes tienden a presentar niveles de la enfermedad méds similares
de lo que se esperarfa por azar, con el supuesto de la agregacién espacial (Ohno et al.,
1979). Por lo tanto, para poder calcular el estadistico de prueba se necesita la identifi-
cacién de cada una de las N areas en que se divide la regiéon de estudio, los indices que
identifican para cada area para poder identificar areas adyacentes y tasas de incidencia
de cada una. A su vez, el nimero de categorfas (k) en las que se quieren agrupar las
areas en funcién de sus tasas de incidencia y los k — 1 puntos de corte de las tasas de
incidencia que definen esas categorias. El primer paso del método consiste en clasificar

las dreas segun el nivel de riesgo de enfermedad que presenta cada una, es decir, atender
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a los puntos de corte definidos para las tasas de incidencia. Asi, a partir de los k& — 1
puntos de corte V;(i =1,...,k — 1) y las tasas de incidencia de la enfermedad para cada

drea T;(i = 1,...,N), las k categorias de riesgo se determinan del siguiente modo:

1. se calcula el nimero de pares de areas, dentro de cada categoria, que son adyacentes,
es decir, el nimero de pares de areas que cumplen a la vez en el mismo nivel de

riesgo (son concordantes) y tienen también contigiiidad espacial (son adyacentes);

2. con estos insumos se calcula un estadistico que tiene distribucién x?, donde se
compara el nimero observado de pares de areas adyacentes y concordantes en la
categoria i-ésima (AC;,i = 1,...,k) y un nimero esperado (FAC;,i =1,...,k) bajo

la hipotesis de que la distribucién es uniforme en toda la region de estudio.

VvVEAC;

donde FAC; = W, con A numero total de pares adyacentes.

Este analisis se puede complementar con un estadistico global.

AC; — EAC;\?
X2=(H> i+ 1, K (3.10)

. (AC ~ BAC
Y=\ VEac
donde AC = Y'=F AC; y EAC = Y.'=F EAC;, que permite detectar agrupaciones

espaciales en todas las regiones.

2
) it 1, K (3.11)

3.5.2.  Agregaciones temporales

Para la deteccion de agregaciones temporales se pueden usar indicadores que buscan dar
cuenta de si el nimero o proporcién de casos de la patologia en estudio que aparece en
intervalos de tiempo consecutivos sucede con una frecuencia diferente a la esperada si se
tratara de una distribucién aleatoria. Algunos de los métodos para casos individuales se

consigna a continuacién.

Método Chen

En este caso, para evaluar si existe una agregaciéon temporal se deben considerar T,
la tasa esperada de incidencia anual de la enfermedad (puede ser una tasa histérica o del
pasado reciente que haya prevalecido hasta antes de la sospecha de epidemia); P, que tiene
en cuenta el tamano de la poblacién expuesta riesgo; F'P, la tasa de falsos positivos, es
decir, la probabilidad de rechazar la hipétesis nula siendo cierta a causa de la aparicién de
casos falsos de la enfermedad en el periodo estudiado, siendo que esta probabilidad puede
verse como el nivel de significacién de la prueba. Debe usarse también la fecha inicial
como fecha anterior al primer caso considerado (Chen et al., 1982). Con la informacién
presentada se calcula la longitud temporal méxima (o intervalo de referencia), que esta
dada por:
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12
LC = —log(1— FPYN) LE; LE = 7 (3.12)

donde N es el numero total de casos y LE es la longitud esperada del intervalo entre

casos consecutivos.
Método Sets

Esta técnica fue disenada para estudiar y controlar la incidencia de malformaciones y
de otras enfermedades raras, como ciertos tipos de cancer. Se basa en el Set, que puede
definirse como el intervalo de tiempo entre dos casos consecutivos de una enfermedad o,
en general, entre dos eventos consecutivos. La logica que hay detras de este test es que
si cada Set de una secuencia de casos es menor que cierto valor de referencia, se toma
como umbral para indicar la existencia de una agregacién de casos que no es aleatoria
y es significativa en el drea de estudio (Chen, 1978), (Chen, 1979), (Chen et al., 1983),
(Chen, 1986). Para aplicar el método Sets es necesario tener la serie de casos con sus
respectivas fechas de ocurrencia, T (tasa esperada de incidencia anual de la enfermedad),
P (el tamano de la poblacién expuesta a riesgo), A (ndmero de afios en falsos positivos).
Se supone que, al aumentar A, se reduce la probabilidad de rechazar la hipdtesis nula
que sea cierta, a causa de la aparicion de casos falsos de la enfermedad en el periodo
estudiado. También se necesita la fecha inicial. Se toma en cuenta cada secuencia de n
casos, en las que se comparan los Sets de la secuencia con el intervalo o valor de referencia,
que se determina como un miltiplo del tiempo esperado entre casos consecutivos (inverso

del ntimero esperado de casos anuales).

k k

R = =
ntimero esperados de casos P xT

(3.13)

Método Poisson

El método de Poisson, como su nombre indica, estd basado en la distribucién de
Poisson y y es el mas sencillo de los usados para detectar agregaciones de casos en el
tiempo (Weatherall y Haskey, 1976). Es necesario conocer la serie temporal de casos

observados O; y la serie temporal de casos esperados F;

P, = Pr[Poisson(E;) > O;] (3.14)
La decisién es si P; < «, con nivel a de significacién.

Método Scan

El estadistico Scan, en el que se basa este test, es el nimero maximo de casos obser-
vados en una ventana temporal mévil de tamano fijo, que se mueve de forma continua a
lo largo del tiempo. Si hay indicio de que hay agrupacién de casos en el tiempo, entonces
el nimero maximo de casos en la ventana temporal serd grande. El tamano de la ventana
se basa en la duracién esperada de una epidemia, (Naus, 1965), (Naus, 1982). Se necesita

contar con la serie temporal de casos observados X;,7 = 1,...,T, y w: el tamafio de la

Universidad de la Republica



ventana, expresada en las mismas unidades de tiempo. Si X; 4, representa el nimero

de casos en el periodo (¢,t+ w], el estadistico Scan puede expresarse como

Sw= mazx Yiitw (3.15)
0<t<Tw
En este test se rechaza la hipdtesis nula, con un nivel de «, si la probabilidad de que

el estadistico sea mayor que el valor observado en la serie es mayor o igual que a:
Pr(Sy <n) >«

donde el valor p depende del niimero total de casos observados (N), la amplitud relativa
de la ventana respecto al periodo total de estudio (r = w/T) y el nimero méximo
de casos observados en todas las ventanas temporales de amplitud w(n). Se consigna
como Pr(n,N,r), que debe entenderse como la probabilidad de que si N puntos estdn
distribuidos aleatoriamente a lo largo de una linea de longitud 1 exista un intervalo de
longitud r que contenga al menos n de ellos. Como no se conoce la distribucién del
estadistico Scan bajo la hipotesis nula, el valor p debe ser aproximado Simulacién Monte

Carlo (SM) o mediante aproximaciones basadas en la distribucién binomial.

Método Texas

El método Texas es un procedimiento estadistico que permite detectar agregaciones
temporales cuando se considera la incidencia de una enfermedad de baja frecuencia, de-
sarrollado para ser usado en el contexto de una comunidad potencialmente expuesta a
una fuente contaminante (Hardy et al., 1983), (Hardy et al., 1990). Esta técnica se basa
en una regla de decisién que funciona en dos etapas y que utiliza la Razon estandari-
zada de mortalidad (REM) para identificar un aumento significativo en la mortalidad o
morbilidad de una regién con respecto a lo esperado. El método establece dos umbrales
(U1 < U2), con los que se definen una fase de alerta, al ser un posible indicio de proble-
mas. Cuando se supera el umbral Us ya deja de ser una alerta para decidir una accién o
intervencién. Se necesita la serie temporal de casos observados, O;, la serie temporal de
casos esperados F;, P;, que es la probabilidad de alerta y P, la probabilidad de accién
(P2 < Pp). Para llevar adelante la aplicacién del calculo de valores umbrales y la regla
de decision es necesario decidir si en funcién de la cantidad de casos se puede usar una
aproximacién por la distribucién normal o la distribucién exacta que podria ser distri-
bucién de Poisson (DPoi), para evaluar el ntimero de casos esperado. Para n < 30 se
determinan los valores umbrales, P;,P». Para cada periodo se calcula la probabilidad de

observar al menos los O; casos observados bajo supuesto DPoi con media E;:

P, = Pr[Poisson(E;) > O] (3.16)
Se aplica la siguiente regla:

s ALERTA: U; < P; < Uy
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« ACTUACION: P, > Uy 0-U; < P, < Us y U < P,_1 < Uy (2 alertas consecutivas)

Cuando n > 30 los umbrales se determinan:

o '(1-P)
V(E:)

Se calcula la Razén Estandarizada de Mortalidad (REM) de cada perfodo como el cociente

Ui=1+ (3.17)

entre el nimero de casos observados y esperados, para luego aplicar la siguiente regla:
s - ALERTA: U; < SMR; < Us
= - ACTUACION: SMR; > Us o

» Uy < SMR; <Uyy Uy < SMR;_1 < Us (2 alertas consecutivas)

Método Cusum

A partir de una técnica creada para el control de calidad en la industria, la epide-
miologia usa este método para detectar incrementos en la incidencia de las patologias,

para lo cual es necesario tener:

= la serie temporal de casos observados (en dias, semanas, cuatrisemanas o meses),
Oi7

= el numero esperado de casos por unidad de tiempo, F,
= el Cusum inicial.

Usando el nimero esperado de casos (F) se obtienen dos valores K, el de refencia y h, el
de alarma, tratando de maximizar la capacidad de deteccién del método, pero intentando
minimizar la probabilidad de producir falsas alarmas. Este método funciona decidiendo
al comparar el valor Cusum, calculado para cada intervalo de tiempo, con el valor h. Si
Cusum > h, se detecta un cambio significativo en la frecuencia de la enfermedad y se

declara una alerta. Para calcular Cusum se procede del modo siguiente:

» Para cada perfodo k se calcula: Sy, = Max {0;0;_k} si E <9

. Sy :Max{O; OQ*EK} siE>9

El Cusum del periodo i es la suma acumulada de valores Sy desde el periodo ini-
cial, mientras no se haya declarado ninguna alerta o, en caso contrario, desde el periodo
siguiente al de la dltima alerta y hasta el periodo i. Para calcular el primer valor acumu-
lado Cusum; se le suman a Sy el valor de Cusumg. Graficamente puede evaluarse viendo
como, a través del tiempo, la trayectoria que sigue el estadistico Cusum, evaluando si

no cruza un umbral méximo, donde se dispara la alerta (Scrucca, 2004).
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Método Ederer-Myers-Mantel

Se lo usa para detectar agrupamientos en el tiempo en varias series de tiempo. El
método que trabaja con conteos de casos busca encontrar la frecuencia méaxima entre
subintervalos disjuntos, para lo cual un valor significativamente grande indicaria evidencia
de cluster temporal. El estadistico de prueba es M = maz(ny,...,nm),n = ny + ... +
nm, donde n; representa el conteo para cada intervalo, considerandose despreciables los
cambios en la poblacién expuesta a riesgo. El estadistico de prueba es el siguiente

2= UM =3 E(M)) —05)?
' >.(Var(M))

(3.18)

siendo E(M) y V(M) el valor esperado de M y su varianza, respectivamente, con férmulas
de célculo de E(M) y V(M), por lo cual se puede evaluar el test mediante SM (Stark y
Mantel, 1967), (Tango, 2010), (Rowlingson y Diggle, 2017).

Indice de Tango

Este indice busca poner en evidencia el agrupamiento de casos en el tiempo a través

del siguiente estadistico:

C=r'Ar = f: f: %alj (3.19)

i=1 j=1

donde 1t = w y ai; es una medida de la cercania entre el i-ésimo y el j-ésimo
intervalo, subintervalo a;; = exp(—|i — j|), y donde el estadistico de prueba se puede

calcular mediante SM (Gdémez-Rubio et al., 2005),(French, 2015b), (Tango, 2010).

3.5.3.  Agregaciones espaciotemporales

Se busca encontrar si existen clusters en el espacio, por un lado y en el tiempo, en
forma simultdnea, pensando entonces que exista interaccién. Aqui la interaccién equivale
a suponer que los casos cercanos en el espacio son, ademads, cercanos en el tiempo, lo
que obliga considerar que la localizacién de un caso depende de la localizacion del caso
que lo precede. Una metodologia adecuada para tratar ambos componentes es a través
de un método estadistico temporalmente dindmico y espacialmente descriptivo, para lo

cual pueden usarse algunos tests, como:

Test de Knox

Este método fue disenado por (Knox, 1964) para detectar agregaciones espaciotempo-
rales que ocurren cuando los casos observados de una enfermedad en determinada regién
guardan cercania, tanto en espacio como en tiempo. El método de Knox tiene la ventaja
de que no es necesario conocer el tamano ni las caracteristicas de la poblacién en estudio.
Para aplicar el método de Knox es necesario disponer de los siguientes datos: las coorde-

nadas espaciales X e Y, correspondientes a cada uno de los casos de enfermedad ocurridos

Comisién Sectorial de Investigacién Cientifica

67



68

durante el periodo de estudio, que se determinan en un sistema cartesiano, tomando co-
mo origen un punto arbitrario dentro de la regién estudiada y estan expresadas en una
unidad de longitud; las fechas de ocurrencia de los casos (dd/mm/aa). Ademds, debe
definirse de antemano qué se entendera por proximidad espacial y temporal. Para ello, el
investigador tiene que fijar dos valores criticos, e y t, que constituyen, respectivamente,
la distancia maxima aceptada entre dos casos para que puedan ser considerados cercanos
espacialmente (distancia espacial critica) y el tiempo méximo entre la ocurrencia de dos
casos para considerarse préximos en tiempo (distancia temporal critica). Los criterios
para definir la cercania en el espacio y en el tiempo dependeran de las caracteristicas
epidemioldgicas de la enfermedad. El procedimiento consiste en calcular las distancias
espaciales y temporales entre todos los pares de casos y, a partir de los valores criticos
establecidos, definir dos variables dicotémicas que expresen si un par de casos estan o
no proximos en el espacio y en el tiempo. Para calcular la distancia espacial entre dos
casos (x;,;) v (z;,y;) se utiliza la distancia euclidiana (la recta més corta que une dos
puntos) (Knox, 1964).

Test de Kulldorf

Este test es una variante al de Knox, que se modifica para situaciones en las que
hay una tasa de crecimiento poblacional variable en diferentes regiones y en las que se
construye un estadistico que se basa en replicar varias muestras de los casos observados,
permutando su ubicacién espacial y temporal, con probabilidad proporcional al tamano
de la poblacién de esa regién y perfodo (French, 2015a). Se evalda mediante Simulacién
Monte Carlo (SM) y permutaciones de varianza.

Test de Diggle

Es otra variante al método de Knox. Permite un procedimiento capaz de evaluar
varios diagnosticos utiles para interacciones y, a su vez, hacer tests espaciotemporales
para evitar multiples pruebas (Tango, 2010).

Test k-NN de Jacquez

Este test busca contar el niimero observado de pares de casos cercanos en espacio y
tiempo en los que la medida de cercania esta definida por los k vecinos més proximos y un
valor significativamente grande indicaria evidencia de agrupamiento de espacio-tiempo

de la enfermedad bajo estudio. Se define un estadistico

n n

Ty = % > alal (3.20)

i=1 j=1

5,T . . . .
donde a7 a; expresan la cercania en espacio y tiempo:

g {1, si el caso j es un KNN del caso i(# j) en el espacio (3.21)

0, en otro caso
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(3.22)

S 1,si el caso j es un KNN del caso i(# j) en el tiempo
0, en otro caso

Dados los valores de k, se evalia si el test muestra evidencia a favor de agrupacio-
nes mediante SM, permutando los tiempos (ubicaciones espaciales) entre las ubicaciones
espaciales fijas (tiempos) (Tango, 2010).

Estos indicadores deben considerarse como herramientas epidemioldgicas que estan
pensadas para la descripcién. El célculo en todos ellos es relativamente sencillo y dejan
de lado el modelado.

Ademsds de esta bateria de indicadores que permite guiar una accién de intervencién
para modificar la situacién epidemioldgica fuera de la comun, se puede pensar en la cons-
trucciéon de mapas de riesgo que permiten visualizar la situacion del fenémeno en términos
de la distribucién territorial que se haya considerado. Esos mapas de riesgo que pueden ser
facilmente interpretados tienen un proceso de construccién méas complejo. Estos nuevos
indicadores suponen manejar un herramental estadistico méas avanzado, en tanto tienen
que manejar procesos estocdsticos, con los cuales hay que estimar Variogramas (Vario),
para lo cual es necesario estimar funciones de autocorrelacién espacial.

La autocorrelacién espacial puede definirse como el fenémeno por el cual la simili-
tud geogréfica (observaciones proximas espacialmente) se une con la similitud de valores.
Asi, valores altos o bajos de una variable aleatoria tienden a agruparse en el espacio
(autocorrelacién espacial positiva) o bien se sitian en localizaciones rodeadas de unida-
des vecinas con valores disimiles (autocorrelacién espacial negativa). Los estadisticos que
suelen utilizarse para medir autocorrelacién espacial son, entre otros, el Indice de Moran
(IM) y el Indice de Geary (IGea) (Bivand et al., 2008). El analisis de la autocorrela-
cién espacial permite descubrir si se cumple la hipdtesis de que una variable tiene una
distribucién aleatoria o si, por el contrario, existe una asociacion significativa de valores
similares entre zonas vecinas.

En una segunda instancia se puede hacer interpolacién por método de krigging sobre
los puntos de muestreo georreferenciados. A partir de esta interpolacién direccional se
pueden obtener curvas de nivel que se pueden representar graficamente en mapas. Pa-
ra evaluar su aplicabilidad existen diferentes herramientas de Sistemas de Informacién
Geografica (GIS) que permiten generar esos indicadores, conociendo los algoritmos que
manejan éstos y los supuestos que estan detrds de éstos (Waller y Gotway, 2004), (Lawson
y Kleinman, 2005), (Pfeiffer et al., 2008), (Lawson, 2009), (Tango, 2010).

3.6. Aspectos a considerar en el trabajo con muestras proba-
bilisticas

En esta seccién se plantean algunos aspectos relativos al muestreo de poblaciones finitas

que suele ser necesario tener en cuenta en el ambito de la epidemiologia. Se manejan
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una serie de elementos también bésicos para poder trabajar adecuadamente en funcién
del mecanismo de generaciéon de los datos, lo que garantiza la validez de los métodos
estadisticos que se usan habitualmente. La forma de presentarlos sigue la logica que se
maneja en libros como (Sérndal et al., 1992) y, en particular, en el libro (Alvarez-Vaz,
2017).

Por lo tanto, al considerar el concepto de diseno muestral se debe tener en cuenta que
se hard un manejo diferente al que se hace con la teoria estadistica tradicional. Mientras
que en este ultimo caso el cardcter de la aleatoriedad surge de un modelo hipotético,
en el de esta nueva logica de trabajo es el mecanismo de extraccion de la muestra el
que modula el cardcter randémico de lo observado (Cochran, 1977), (Martinez et al.,
1997). Los diseflos muestrales no dependen de los valores de las variables de interés en la
muestra, es decir, no dependen de los y; observados, aunque si pueden depender de los
valores de variables auxiliares xj.

Para eso se van a considerar diferentes aspectos que se toman en cuenta en la estadisti-
ca en esta nueva forma de trabajar en los disenos muestrales, como son los conceptos
de poblacién, muestra y diseno muestral y, desde la epidemiologia, apropiarse del len-
guaje para entender todo el proceso de construccién del mecanismo de muestreo. Esto
permitird que se conozca por qué se hace de cierta manera y las consecuencias que tiene
en términos de costos, precision, capacidad de desagregacién (el estudio en dominios),
que se trata también en la seccién 3.6.6. Todo el desarrollo que se hace mas adelante es
diferente del que se propone, por ejemplo, en textos clasicos como Hansen et al. (1953),
Kish (1965), Raj (1968), Cochran (1977), utilizados en la formacién en epidemiologfa.
El enfoque que se adopta estd basado, en cambio, en el trabajo Model Assisted Survey
Sampling (Sarndal et al., 1992) y en Estimation in Surveys with Nonresponse (Sarndal
y Lundstrém, 2005).

3.6.1. Diseno SI

En el diseno Simple (SI) se define una poblacién U de la que de N elementos se extraen

n elementos de manera independiente y sin reponer.
Hay C muestras posibles de tamaiio n. El disefio muestral viene dado por
(C,]Lv)fl Vs de tamano n
p(s) =
0 en otro caso

Para poder llevar adelante el proceso de estimacién de totales (las medias y propor-
ciones surgen de estos totales) es necesario poder calcular las probabilidades de inclusién

de primer y segundo orden, que son

T =

, VkeU (3.23)

=2|=
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PlkyleS) = ult Vk leU
{ ( Yy ) Tkl = N(N 7é (324)

Ay = MVR#ZEU

En particular, el estimador 7 del total poblacional de la variable y, t,,, viene dado por

9, que es insesgado.

Zyk 7—Nzyk—NyS(325)

Cuando se tiene un disefio aleatorio simple (SI), de tamafio n sobre una poblacién
de tamano N, se tiene que la varianza del estimador m de un total poblacional y un
estimador insesgado de esta vienen dados, respectivamente, por

VSI(fﬂ) :N2 (1_f)% (326)
Vot (£,) = N2(1— f) 2o

donde f = % se denomina fraccién de muestreo; (1 — f) factor de correccién por po-

blacién finita y S2, = x5 S (ye—3v)” donde jr = & Y-y yx. Por tltimo, S2. = 5 3¢ (yr—7s)”
es la varianza muestral.

3.6.2. Efecto diseno (DEFF)

El diseno SI es el que se toma como base de comparacién para otros disefios que se veran
més adelante, ya que hay que sacrificar la pérdida de precisién (tener més varianza) para
ganar la posibilidad de tener un diseno mas econémico. Estos disenos son:

» Muestreo sistemédtico (SY),
s Muestreo estratificado (STSI),
» Muestreo por conglomerados (SIC),

s Muestreo en varias etapas (MMult).

Tal como se plantea en (Alvarez-Vaz, 2010) y (Alvarez-Vaz, 2017), no es frecuente
que se use un diseno puro, sino que es necesario combinar los disenos antes mencionados,
por lo cual se termina trabajando con MMult. Por este motivo, la pregunta es cémo
comparar la eficiencia entre distintos disenos y saber por cual optar. La respuesta es que
esto depende de distintos factores:

= distribucion de los valores de la variable de interés en la poblacion,
= parametro a estimar,

» estimador utilizado,
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s disponibilidad de informacién auxiliar.

Una forma de medir la pérdida o ganancia de eficiencia por cambiar de disenio de
muestreo es comparar las varianzas entre el diseno que se quiera usar y el diseno SI.

El efecto del disefio p(s) para estimar t con el estimador %, es

. Voo (tr
Deﬁ(p(s) , t,,) = ‘21)((@7))

Lo importante es recordar que se estd evaluando la eficiencia de p(s) (el disenio en

(3.27)

uso) relativizandola al disefio que se utiliza como base de comparacién al muestreo (SI).

3.6.3. Disenos en varias etapas

Con la misma légica de considerar dos, tres o més etapas interesa ver cémo pueden
establecerse diferentes disenios en forma flexible combinando los tipos de disenios puros
vistos antes, segun la necesidad de cada caso. Para eso se toma como ejemplo una de
las situaciones planteadas en el manual WHO Steps Surveilllance Manual (World Health
Organization, 2006) de donde se extraen la figura que sigue, que corresponde a uno de
los diferentes disenos. La légica del disenio empleado siempre es disponer de un marco
muestral adecuado que permita seleccionar las unidades primarias de muestro (UPM) y,
en segunda instancia, dependiendo de la calidad de la informacién, trabajar con dos, tres
0 mas etapas de muestreo.

Un diseno recomendado por el equipo de STEPS es muy similar al de la figura 3.3,
donde se listan todos los residentes y, en la tltima etapa de muestreo, se seleccionan los
participantes mediante Tabla de Kish (TK).

Situacion 4

Poblacian objeto de la
encuesta

ZE! | ZE | ZE/
Comglomerads Canglomerada Conglomerad

[ Aldea || Aldea | | aldea || Akdea |

ZEf

Conglomenada

Hogar | | Hogar | | Hogar Hogar

Hogar |

smedonaeg
suedonieg
muedyonieg

B
i)
E
B

amedionaeg
amedpnaeg

=
E
=
=

amedpeg
awediueg

Figura 3.3: Disefio en 3 etapas, figura extraida del manual de encuestas (World
Health Organization, 2006)

Por ultimo, se puede seguir esta serie de recomendaciones, que tiene en cuenta, a su
vez, los fundamentos téoricos vistos en las secciones precedentes para cada tipo de diseno

de muestreo:
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» El nimero de unidades (conglomerados o individuos) de cada etapa depende del

numero que se tenga de cada una en el marco, en cada etapa de muestreo.

» Es necesario evaluar el tamano de muestra deseado global y para cada estrato (por

ejemplo: edad*sexo).

= Es més recomendable muestrear mayor cantidad de conglomerados de menor ta-

maino que muestrear un menor nimero de conglomerados més grandes.

= Hay que considerar el costo asociado de muestrear muchas localidades.

3.6.4. Calculo de la varianza por aproximacion

Hasta ahora se ha presentado cémo calcular los totales de una poblacién de acuerdo al
diseno de muestreo seguido, pero en los estudios sanitarios se trabaja con muestreos com-
plejos (Alvarez—Vaz, 2010),(Alvarez—Vaz, 2017). En general, se habla de disefios complejos
cuando el diseno de muestreo no es mediante SI, sino que mediante varias etapas que
suponen considerar estratos o conglomerados, tal como presentan en su trabajo Guillén
et al. (Oct) y Canizares Pérez et al. (Mar), y que no permiten ignorar el disefio para no
tener estimaciones puntuales sesgadas. Es fundamental calcular correctamente el error
de estimacion a través de la varianza.

En general, es necesario en los disenos complejos estimar y medir errores de otros
parametros mas complicados que los totales, como los promedios, ratios de totales, media-
nas, proporciones, cuantiles y coeficientes de regresién. Todas esas cantidades se pueden

expresar como funciones de los totales poblacionales:

0 = f(t17t27 ""atq)

cont; =Y yjk- Sise supone que # es una funcion lineal de los totales § = a0+2?:1 a;t;,
entonces va a ser muy sencillo poder estimar y calcular errores porque se va a tener
0 = f(t1,t2,....nty) = ao + Z§=1 a;tjx para lo que se va a poder medir el error a través
de

V)=V Z Zzaja]/(} im i) (3.28)

Jj=1j'=1
La clave, entonces, de poder plantear esto es que el célculo de V(é) se facilita, ya que
se hace por aproximacion mediante métodos numéricos. Este es uno de los motivos por
los cuales no se puede efectuar estos cédlculos con paquetes estadisticos convencionales
(Alvarez—VaZ, 2017).
Un intervalo aproximado para un total t, al nivel de confianza (1-«) viene dado por

tAO + ¢1—o¢/2 |: V (tAﬂ‘) ] 1/2 (329)
con @ (zl_a/Q) =1—-a/2
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donde @ (z) es la funcién de distribucién de una variable N (0, 1).

3.6.5. Calculos de los tamarnios de muestras

El error muestral que se comete en la estimacién de un pardmetro depende del tipo de
diseno establecido para seleccionar los elementos que integran la muestra. Los disenos
complejos suelen ser més ineficientes que si se trabaja con SI. A su vez, puede pasar que,
si se logra estratificar el STSI, este puede ser més eficiente que el SI, pero no es una
situacion frecuente en los disefios en varias etapas. Por ese motivo, en general, a tamafnos
de muestra iguales, el error es mayor si se utiliza un disefio complejo en lugar de muestreo
aleatorio simple SI, tal como se vio en la seccién 3.6.2.

Con un diseno SI la determinacién del tamano depende del nivel de confianza acep-
tado, a; de la precision deseada, ni del pardmetro 8 que se desea evaluar.

Para ese parametro se desea poder dar un intervalo de confianza que verifique la

siguiente relacién:
O(m) £ d1_a2\/ V6] (3.30)

donde #(m) puede ser media, proporcién, odds ratio, riesgo relativo, coeficiente de con-

cordancia, valores de sensibilidad y especificidad en pruebas diagnésticas.

P(0—0] >¢) <a

es el IC que, con determinadas condiciones, puede suponerse con distribucién asintéti-

ca normal y que puede reformularse como

P <|é— 0] > q>1_a/2\/m> =

Para eso, a partir del célculo que se hace en el supuesto de SI se puede derivar cuél
es el factor de inflacién de la varianza a través del DEFF o trabajar con las férmulas
que permiten obtener el tamano de muestra en funcién de la precisién bajo supuesto SI
y corregirla por el efecto de diseno. Esto implica decidir un rango para el DEFF, que
puede estar entre 1 y 3, segin recomendaciones de la obra Adecuacy of sample size in
health studies (Lwanga y Lemeshow, 1991).

3.6.6. Estudio en dominios

Sin importar cudl sea la estrategia de muestreo adoptada en funcién de la informacién
disponible, del alcance del estudio y, por lo tanto, del disefio de muestreo resultante, el
investigador en biomedicina necesita, con frecuencia, poder estimar, no solo para toda la
poblacién U, sino para alguna subpoblacién, por ejemplo, en funcién de caracteristicas
de las personas (si fuese una encuesta a personas), como el sexo, tramo de edad, lugar

de nacimiento.
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Todas estas categorias para cada atributo medido forman lo que se denomina do-
minios, que parten a la poblacion U = 1,2,....,N en subpoblaciones o subconjuntos
Uy,Us,...,Up y donde Ny es el tamano de la poblacién Uy.

Lamentablemente, esa necesidad de poder tener estimaciones en esos dominios no se
plantea desde el inicio, lo que acarrea problemas luego, al analizar la informacién y ge-
neralizar resultados, ya que los tamafnos muestrales obtenidos son pequenos y aleatorios.
Este aspecto agrega una dificultad, ya que las precisiones, que son funcién del tamano de
muestra, cambian, lo que hace que no se pueda dar resultados desagregados por dominio
en muchos casos, por no haber sido contemplado en el diseno ni en el cdlculo del tamano
muestral (Alvarez-Vaz, 2017).

Por 1ltimo, otro aspecto a tener en cuenta al trabajar con disenos complejos es que,
en general, sin importar cual haya sido el que se desarrolld, los pesos muestrales o ex-
pansores que se calculan a partir de las probabilidades de inclusién y son necesarios para
la estimacién puntual de parametros y de los errores de estimacion, opera un aspecto no
deseado, pero que no se puede soslayar: existe, por lo general, un proceso de pérdida de
informacién que se denomina no respuesta, que no es aleatorio. Las personas que no con-
testan no son una muestra aleatoria de la muestra originalmente propuesta y sorteada,
por lo cual es necesario estudiarla e incorporarla al proceso de estimacién a través de lo
que se denomina proceso de calibracién de pesos muestrales.

Este proceso supone modificar los pesos originalmente calculados, para que algunas
variables que el investigador considera fundamentales, como el sexo, la edad, la regién
geografica, el nivel socioeconémico, sean semejantes en la muestra finalmente recolectada
a la de totales poblacionales de referencia. Para eso es necesario que el investigador decida
cual de toda esa informacion desea controlar para evitar sesgos. Luego deberd ajustarla,
segun disponga de ella en forma parcial o total.

Los procesos de calibracién pueden ser esencialmente dos: Postestratificacién completa
o calibracién sobre totales de celdas conocidos (PEC) y Postestratificacién incompleta o
calibracién sobre las marginales conocidas (RAKE).

Para el caso de PEC la calibracién puede ser usada en particular si se dispone de una
tabla de frecuencia con tantas celdas como combinacién de categorias de cada variable
de control se tenga, donde se conozcan los totales poblacionales en cada una de ellas. Por
ejemplo, si se desea controlar por edad y sexo, es necesario saber si la edad se establecié
en 4 tramos, conocer los totales por sexo y tramo etario.

En cambio, la calibracién por RAKE se hace, una vez determinada la variable por la

cual se desea controlar, cuando:

» La marginal de la poblacién es conocida, pero los N;; de cada celda no se co-
nocen. Los dos conjuntos de marginales pueden provenir de diferentes fuentes de
datos, pero la clasificacién cruzada falta. Por necesidad, hay que calibrar sobre las

marginales conocidas.
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= Hay algunas celdas vacias o tienen muy pocas observaciones, lo que haria que el

proceso de ajuste sea inestable.

En libros como Sirndal et al. (1992), Silva (2000) y Alvarez-Vaz (2017) se puede
encontrar mucho mas detalle de los dos procesos de ajuste que, a su vez, requieren

programas informaticos especializados.

3.7.  Ajustes de los indicadores mediante informacién auxiliar

Es importante tener en cuenta que, en la préactica, hay muchas situaciones en las que
cualquiera de los indices presentados en las secciones anteriores debe ser ajustado porque
se violan los supuestos en los que estan basados, por ejemplo, al trabajar con muestras
probabilisticas, no se verifica la independencia entre observaciones. Para eso, una forma
de corregir esos aspectos es trabajar con Andlisis Multinivel (Multiniv), tal como se

presenta en la seccién 3.7.1.

3.7.1. Modelos multinivel

El anélisis multinivel (Multiniv) se desarroll$ inicialmente para la investigacién educativa
(Goldstein, 1991). Cuando se analiza la performance de estudiantes, hay que tener en
cuenta que las observaciones que corresponden a individuos de la misma clase o grupo
no pueden ser consideradas como independientes. Los estudiantes que pertenecen a una
misma clase pueden verse como partes de una jerarquia, de manera tal que los individuos
en esta situacion siguen una especie de clusterizacién. Si los individuos forman grupos o
clusters, se podria esperar que dos de ellos, seleccionados de un mismo grupo, tiendan a
ser més parecidos que dos individuos seleccionados de otros grupos. Por ejemplo, los ninos
aprenden en las clases las condiciones de su grupo, como caracteristicas de los maestros
y la capacidad de otros ninos en la clase, lo que puede influir en el logro educativo de
cada uno.

Esta situacién se puede ver como una estructura de dos niveles de datos, donde el
primer nivel son los estudiantes y el segundo nivel son las clases. Las clases que en este
caso estan en el nivel 2 de la jerarquia también forman parte de una estructura jerarquica
mas amplia donde las escuelas pueden estar clusterizadas entre si (Gelman y Hill, 2006).
Por lo tanto, para evaluar esas dependencias se recurre a los modelos multinivel (también
conocidos como modelos jerarquicos lineales, modelos mixtos, modelos de efectos aleato-
rios y modelos de componentes de la varianza) para analizar los datos con una estructura
jerarquica.

Al igual que en el caso de la escuela, esto se da en otras disciplinas como en la salud,
cuando se lleva a cabo un estudio para investigar la relacién entre el total de colesterol
(CT) y la edad.

CT = By + B1 x edad + B2 * género + ¢ (3.31)
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Los pacientes en estudio pueden provenir de diferentes médicos consultantes (es como
habitualmente se hacen los estudios), por lo cual se puede pensar que existe una estructu-
ra jerarquica que responde al médico de quien provienen los pacientes del estudio. Eso se
puede resolver incorporando variables dummies que tengan en cuenta el médico tratante.
Si hubiese 12 médicos involucrados, serian necesarias 11 variables dummies en el modelo,
lo que implicaria una pérdida de potencia muy grande. Més atin si se desease comparar
el modelo para un valor dado de edad en las mujeres, por ejemplo, habria 11 modelos
lineales univariados con diferentes interceptos, pero una misma pendiente. La idea que
estd detras del Multiniv es que en lugar de considerar los interceptos por separado, se
considere la varianza del intercepto (Hox, 1995).

Si, ademads, se puede suponer que las observaciones estan clusterizadas entre los médi-
cos, el modelo convencional que incorpora interaccion entre edad y tipo de médico es el
de la ecuacién (3.32).

CT = BO + 61 x edad + ,82 * D1 + ...Bm * Dm-1+

(3.32)
woe + Bma1 * D1*edad + ... 32,1 * D11*edad + ¢

Si lo que interesa para el ejemplo planteado no es tener una pendiente diferente para
cada médico, sino un efecto global de interaccién, con el Multiniv se puede estimar
la varianza de la pendiente en lugar de considerar una pendiente diferente para cada
combinacién de edad y médico (Twisk, 2006).

Antes de que el andlisis multinivel fuera desarrollado, el problema de observaciones
correlacionadas se abordaba de dos maneras: ignorando el hecho de que estaban correla-
cionadas o combinando las observaciones en un tnico valor. Por lo tanto, se debia calcular
una especie de valor medio de las observaciones para cada grupo en primer término para
luego utilizar estos promedios en un analisis de regresién estandar. Este método se conoce
como método de agregacion.

Los dos modelos de andlisis multinivel con intercepto aleatorio o con intercepto y pen-
diente aleatoria se estiman mediante maxima verosimilitud y coinciden con los modelos
de regresién que en la literatura de investigacién se presentan con variedad de nombres
tales como modelo de coeficientes aleatorios (de Leeuw y Kreft,1986; Longford, 1993),
modelo de componentes de varianza (Longford, 1986) o, més recientemente como un caso
particular de los modelos mixtos que se presentan en (McCulloch, 2001). En general, se

puede ver el Multiniv como un caso de modelo mixto.

Y= Xp + Uus +-€

Coeficientes fijos ~ Coeficientes aleatorios

(3.33)

que en forma escalar se puede representar como lo plantean de Leeuw y Meijer (2008)
q=r s=p

Yi = Z xqiﬁq + Z usi(ss + € (334)
qg=1 s=1
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Una de las ventajas fundamentales del analisis multinivel es que puede ser utilizado
para el andlisis de otros tipos de variables de respuesta también, como el andlisis multi-
nivel logistico (AML), el andlisis multinivel de Poisson (AMP) para variables de conteo
e incluso el anédlisis de supervivencia de varios niveles.

El Multiniv también puede ser usado para el modelado de datos longitudinales, donde
los datos estéan correlacionados, ya que se trata, por ejemplo, de pacientes que se repiten
y para los cuales se mide una variable tiempodependiente. Este tipo de datos tiene
una forma jerarquica que responde a individuos o unidades que se miden en mas de
una ocasién, como sucede en los estudios de crecimiento humano. Aqui las ocasiones
se agrupan dentro de los individuos que representan las unidades de nivel 2 con las
medidas en diferentes momentos que representan el nivel 1. Por lo general, hay mucha
més variacién entre los individuos que en las ocasiones dentro de los individuos (Hox,

1995).

3.8. Software a utilizar

Se propone trabajar con el sistema R (R Core Team, 2017), que cumple con la ventaja
de ser multiplataforma (es decir, que el mismo c6digo puede ser usado con diferentes
sistemas operativos), es software libre y estd excelentemente bien documentado. Para
presentarle el software al lector que pudiese no conocerlo, se opta por traducir al espanol
la definicién que estd publicada en su sitio web:3, traduciéndolo al espaiiol.

«R es un lenguaje y entorno para computacién estadistica y graficos. Es un proyecto
GNU que es similar al lenguaje y al entorno S que fue desarrollado en los Laboratorios
Bell (anteriormente AT&T, ahora Lucent Technologies) por John Chambers y sus colegas.
R puede considerarse como una implementacion diferente de S. Hay algunas diferencias
importantes, pero gran parte del codigo escrito para S se ejecuta sin alterar en R.

»R, proporciona una amplia variedad de técnicas estadisticas (modelado lineal y no
lineal, pruebas estadisticas cldsicas, andlisis de series de tiempo, clasificacion, agrupacién,
entre otras) y técnicas graficas. Ademds, es altamente extensible. El lenguaje S suele ser
el vehiculo elegido para la investigacion en metodologia estadistica y R proporciona una
ruta de codigo abierto para participar en esa actividad.

»Una de las fortalezas de R es la facilidad con la que se puede producir gréficos de
calidad de publicacién bien disenados e incluir simbolos matematicos y férmulas donde sea
necesario. Se ha prestado gran atencién a los valores predeterminados para las opciones
de diseno menores en gréaficos, pero el usuario mantiene el control total.

»R estd disponible como software libre segin los términos de la GNU No es Unix
(GNU)* de Free Software Foundation (FSF)® en forma de cédigo fuente. Compila y se

3. https://www.r-project.org/about.html
4. https://www.gnu.org/home.es.html
5. https://www.fsf.org/
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ejecuta en una amplia variedad de plataformas UNIX y sistemas similares, entre ellos
FreeBSD, Linux, Windows y MacOS.

»3.8.1. El entorno R

»R es un conjunto integrado de instalaciones de software para la manipulacién de datos,
el célculo y la visualizacion gréfica. Incluye una instalaciéon de manejo y almacenamiento
de datos, un conjunto de operadores para cédlculos sobre matrices, una coleccién grande,
coherente e integrada de herramientas intermedias para el analisis de datos, facilidades
graficas para analisis de datos y visualizacion en pantalla o en papel y un lenguaje de
programacién bien desarrollado, simple y efectivo que incluye estructuras de control,
funciones recursivas definidas por el usuario y facilidades de entrada y salida. El término
entorno pretende caracterizarlo como un sistema totalmente planificado y coherente, en
lugar de una acumulacién incremental de herramientas muy especificas e inflexibles, como
suele ocurrir con otros programas de analisis de datos.

»R, al igual que S, estd disefiado en torno a un verdadero lenguaje informético y per-
mite que los usuarios agreguen funcionalidad adicional mediante la definiciéon de nuevas
funciones. Gran parte del sistema esta escrito en el dialecto R de S, lo que facilita a los
usuarios seguir las elecciones algoritmicas realizadas. Para tareas intensivas en compu-
tacién, el codigo C, C ++ y Fortran se pueden vincular y llamar en tiempo de ejecucién.
Los usuarios avanzados pueden escribir cddigo C para manipular objetos R directamente.

»Muchos usuarios piensan en R como un sistema de estadisticas. Preferimos pensar
en un entorno en el que se implementan técnicas estadisticas. R se puede extender (fécil-
mente) a través de paquetes. Hay aproximadamente ocho mil paquetes suministrados con
la distribucién R y muchos mas estan disponibles a través de la red de sitios de Internet
CRAN que cubren una amplia gama de estadisticas modernas.

»R tiene su propio formato de documentacion similar a WTEX, que se utiliza para
proporcionar documentacién completa, tanto en linea como en papel.»

Actualmente, es la herramienta mas usada en el campo de la estadistica aplicada a
la epidemiologia y un paradigma en la ensenanza e investigacién de estadistica en las
universidades méas importantes.

En cada una de las aplicaciones presentadas en la parte II se detallan las librerias
(conjuntos de subrutinas) usadas en cada caso para la resolucién de los problemas, tanto
que se use el herramental estadistico presentado en las secciones 3.2, 3.3, y 3.4, como
otras técnicas usadas en las aplicaciones y que, dada su complejidad, no se entra en

detalle, salvo una presentacién minima para entender su aplicacién en el contexto.
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Capitulo 4

Datos usados en las aplicaciones

En el desarrollo de los capitulos del libro se usan fuentes de datos primarias, dos de ellas
encuestas de base poblacional. Los relevamientos utilizados se dieron en el marco de los
estudios de posgrado de otras investigadoras y otros investigadores, donde participé el
autor, de los cuales fueron surgiendo varios articulos en coautoria —y de ellos se hace
referencia en este libro—. Al igual que en la tesis de doctorado (AlvareZ-VaZ, 2020), se
opta por adjudicarles una sigla y nombre de fantasia, aunque cada uno de los estudios
tiene las referencias a las publicaciones que se hicieron, donde aparecen tal como se los

identifica:

= Primer relevamiento nacional de salud bucal en poblacién joven y adulta. Fue lle-
vado adelante por la Facultad de Odontologia y supervisado por el servicio de
Epidemiologia y Estadistica, de la cual el autor de la obra forma parte desde 2007.
Ver seccién 4.1.

= Relevamiento y andlisis de caries dental en adolescentes de 12 anos de la ciudad de
Montevideo, Uruguay. Esta encuesta se desarrollé entre agosto de 2011 y julio de
2012 para evaluar el estado de salud bucal de los escolares de 12 anos de escuelas
publicas y privadas (Relevamiento de Facultad de Odontologfa con financiacién de
la ANII). Ver seccién 4.2.

= Relevamiento en poblacién que se asistié en Facultad de Odontologia entre 2015 y
2016. Forma parte del proyecto CSIC I+D llevado adelante entre junio de 2015 y
junio de 2016. Ver seccién 4.3.

4.1. Primer relevamiento nacional de salud bucal en poblacién
joven y adulta

Es la encuesta hecha en el marco del Primer relevamiento nacional de salud bucal
(PRNSB2011), donde se relevaron 1485 personas, cuya metodologia se publicé en (Lo-
renzo et al., 2013a), (Olmos et al., 2013), (Lorenzo et al., 2013b), (Ourens et al., 2013),
(Casnati et al., 2013). Se bas6 en los criterios sugeridos por la Organizacién Mundial
de la Salud (OMS) para estudios poblacionales (1997), que se adaptaron utilizando un

disenio muestral complejo en 2 fases.
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En la primera fase se trabajé con el conjunto de personas de los 3 tramos de edad
que se consignan en la tabla 4.1, pertenecientes a localidades de 20.000 habitantes o mas
visitadas en la Encuesta Continua de Hogares (ECH) para 4 olas del 2010. La ECH es una
encuesta nacional que considera nueve zonas de caracter geografico y socioecondmico.
Esta basada en un diseno muestral estratificado por conglomerados polietapico. En la
primera etapa, las unidades primarias de muestreo (UPM) son las secciones censales y,
en la segunda etapa, las unidades secundarias de muestreo (USM) son los hogares. Esta
encuesta se lleva a cabo cada dos meses. Las 4 olas de la encuesta hacen referencia a la
cantidad minima necesaria para lograr el tamano de muestra calculado para cada grupo
de edad. Tenemos un total de 4000 personas, de las cuales hay 1500 pertenecientes al
grupo de edad de 15 a 24 y 2500 de otros grupos de edad; En la segunda fase, todas las
personas pertenecientes al grupo de edad de 15 a 24 son seleccionadas entre las 4000 de
la primera fase (alrededor de 1500). Los 2500 restantes que pertenecen a otros grupos de

edad son seleccionados por muestreo aleatorio simple.

El tamano de muestra se determiné a partir del minimo necesario para estimar pre-
valencias con un error del 5% y un margen de confianza confianza. Para eso, se utilizé
como referencia la prevalencia de caries del relevamiento nacional de Brasil del ano 2003,
considerando las patologias mds prevalentes en adultos de ambos paises. Se establecie-
ron 6 dominios de estimacién que surgieron de cruzar los grupos de edad definidos y

caracterizados por la OMS con 2 regiones (Montevideo y el interior del pais).

El Instituto Nacional de Estadistica (INE) estuvo a cargo del sorteo de la muestra y
proporciond los expansores asociados al disefio. Se relevaron las personas sorteadas de las
siguientes 14 ciudades, Artigas, Canelones, Ciudad de la Costa, La Paz, Las Piedras, Co-
lonia, Florida, Maldonado, San Carlos, Paysandd, Salto, San José, Rivera y Tacuarembd,

correspondientes a 10 departamentos.

4.1.1. Calibracién de la muestra para PRNSB2011

El célculo para el tamano de muestra tiene en cuenta los 6 dominios de estimacién y
considera para el tramo de 15 a 19 una prevalencia del 54 % para paradenciopatias y
del 52 % en caries para los los restantes tramos etarios, sin diferenciar Montevideo y el
interior. Tiene precisién del 6 = 5 %, confianza del 95 %, tasa de no respuesta del 20% y
DEFF de 1,5. Al usar la ecuacién 4.1, resultan los tamafios que se consignan en la tabla
4.1

n= (¢L*”ﬂ2*”*(1_7”]*[( DelJ } (4.1)

(6)2 1-TNR)

Teniendo en cuenta la tasa de no respuesta se hizo un ajuste de calibracién posterior
mediante posestratificacion. Las variables usadas para la calibracién fueron el sexo y la

edad. Esto se llev6 a cabo con la libreria survey (Lumley, 2009).
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6 Dominios de estimacién= (3) Edad y (2) Regién

Tramo etario Montevideo Interior Total

15-19 715 715 1430
35-44 394 394 788
65-74 394 394 788
Total 1503 1503 3006

Tasa de respuesta por dominio
Tramo etario Montevideo Interior

15-19 78 58,5
35-44 67 58,1
65-74 7 69,8
Total 74,8 61,3

Tabla 4.1: Tamano de muestra alcanzado por dominio para encuesta PRNSB2011

4.2. Relevamiento y analisis de caries dental

en adolescentes escolarizados de 12 anos
de la ciudad de Montevideo, Uruguay

El Relevamiento y anédlisis de caries dental en adolescentes (RACA2012) se desarrollé
entre agosto de 2011 y julio de 2012. Su objetivo fue evaluar el estado de la salud bucal

de los escolares de 12 anos de edad de escuelas ptblicas y privadas.

Para calcular el tamano de la muestra se utilizaron los siguientes parametros: preva-
lencia de caries del 60 % (22), intervalo de confianza del 95 % (CI), nivel de precisién del
4% vy efecto disefio DEFF del 1.3, al que se anadié una tasa de no respuesta del 30 %.
Por lo tanto, el tamano de muestra necesario para este estudio fue de 1235 individuos.
Se adopté una muestra bietdpica estratificada por conglomerados. Las unidades prima-
rias de muestreo (UPM) son las escuelas ptblicas y privadas de Montevideo. Cuarenta y
cuatro escuelas fueron seleccionadas al azar, 32 publicas y 12 privadas. Todos los ninos
de 12 anios que asistian a estas escuelas fueron invitados a participar en el estudio, inde-

pendientemente del anio escolar en el que estuviesen.

Para la primera etapa se usaron las escuelas de 5.2 y 6.2 ano del sector privado y
publico como marco muestral y se estratificaron en 3 estratos. Se sortearon 2 muestras
independientes, una por estrato. Para el diseno usado las UPM, en este caso las escuelas,
se seleccionaron con muestreo m — ps (probabilidad proporcional al tamafio), es decir, la
variable total de ninos matriculados que figuraban en el marco muestral. Se usé la libreria

sampling. De esta manera, se tiene para las muestra sorteadas las UPM seleccionadas.
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A partir de las 7;; probabilidades de inclusién se pueden calcular los expansores o pesos

muestrales que son, en este caso:

es decir que cada escuela pesa por wjy.

Los céalculos estan hechos con base en la informacién disponible, que es el total de nifos
por escuela, de los cuales una parte debe ser descartada, ya que solo pueden ser incluidos
los ninos de 12 anos. Esto hace que se tenga total de nifios y total de ninos elegibles.
Luego, dependiendo de la cantidad de ninos relevados en la segunda etapa, se tiene un
tamano de muestra aleatorio, por lo cual para el cdlculo de los ponderadores es necesario
considerar que cada nino tiene un ponderador que depende de la cantidad de ninos

elegibles:

1
Wi = ——— (43)
N; ik

donde Nj es el total de nifios elegibles en la escuela j-ésima.

Para tener los pesos muestrales de ambas etapas es necesario combinarlos de manera
multiplicativa:

Wi12 = W;1 * W2 (44)

Los w;; fueron calculados con base en el total y no el total de elegibles, por lo que

para cada escuela se debe considerar un factor extra, que es:

Total;

T tutiaer 4.5
Jin Total elegible, (4.5)

Con la informacién disponible se puede usar una f;; variable o usar un factor de
correccion fijo que se puede estimar como estimador de razoén, lo que se hizo y dio un
valor de 1,45. Esto debe interpretarse como que hay en promedio un 45 % més de ninas

que de ninos elegibles.

4.2.1. Calibracién de la muestra

Para la calibracién de la muestra del estudio RACA2012 se deben de tener en cuenta dos
aspectos: La no respuesta y el desbalanceo de alguna variable que se desee controlar. En
este caso, para la muestra finalmente relevada con un 35 % de no respuesta promedio y
desbalanceo con sobrerrepresentacion de mujeres, fue necesaria una calibracién, que se

hizo usando la libreria survey (Lumley, 2009).
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4.3. Relevamiento en poblaciéon que se asiste
en Facultad de Odontologia

Los datos del Relevamiento en poblacién que se asiste en Facultad de Odontologia
(RPAF02015) provienen de un estudio sobre personas que demandan atencién en la
Facultad de Odontologia y que son evaluadas por los odontélogos del Servicio de Registros
de la Facultad, desarrollado en el marco de un proyecto I+D de la CSIC en 2014. Se aplica
una muestra de 602 personas que consultaron en el periodo entre mayo de 2015 y junio de
2016, que se seleccionaron mediante muestreo sistematico. Se les aplicé un cuestionario
sociodemografico y un examen completo de la boca para evaluar el estado de las piezas
dentales y de la mucosa, ademds de medidas antropométricas, de PA y de glicemia.
El tamano muestral se determiné para poder medir prevalencias de hasta 25% con un
margen de error 6 = 0,05 y un nivel de confianza 1 —a = 0,95 y cubrir hasta una tasa de
no respuesta del 90 %. Por ltimo, de los 640 calculados en principio se obtuvieron 602,
que representa una fraccién de muestreo de alrededor del 15 % del total de personas que
consultan por ano.

A partir de estas tres fuentes de datos se presentan en esta obra solo algunas aplica-

ciones que consideran algunas de las patologias bucales presentadas en el capitulo 2.

Comisién Sectorial de Investigacién Cientifica

87






Capitulo 5

Aplicacién de modelos de regresion binaria,
y de modelos de conteo basicos al estudio
de la enfermedad caries en una encuesta poblacional

5.1. Introduccién

En este capitulo se presenta una situacion muy frecuente en el &mbito de la epidemiologia,
como lo es el trabajo con variables de respuesta en escala cuantitativa que se dicotomizan
para un determinado umbral y el uso de modelos predictivos, pero con la pérdida del

gradiente de la enfermedad.

Se muestra, entonces, cémo funcionan los modelos en la escala original, que para el
caso de algunos de los componentes del CPO, por ser variables discretas pensadas para
evaluar conteos, deben modelarse con distribuciones de probabilidad adecuadas, como la
Poi o la BN, que son las més usadas en la aplicaciones biomédicas frente a este tipo de
problema. Sin embargo, esas dos distribuciones no siempre son las adecuadas y existen
varias alternativas que se presentan en el capitulo 6 y se desarrolla su utilizacién, sobre
todo cuando los modelos de conteo son patolégicos al presentar sobredispersion o excesos
de 0.

Se presentan y comparan los resultados usando la estrategia de trabajar dicomotizan-
do el conteo de caries (C) a través de la RLog vs una regresién que conserve la escala
original de medida preservando el gradiente de la enfermedad, para lo cual se deben usar

las diferentes distribuciones de probabilidad para modelar conteos.

5.2. Medicién del componente C del CPO

Cuando se quiere hacer modelos predictivos para cualquiera de los componentes del
CPO es necesario decidir cudl es la herramienta méas adecuada para la naturaleza de los
datos que se consideran en el CPO. Hay que tener en cuenta que para cualquiera de sus
componentes se puede trabajar con variables binarias que dan cuenta de la presencia o
ausencia de cualquiera de los componentes o trabajar con variables aleatorias de conteo
que ponen de manifiesto el gradiente del componente. Para eso, es necesario evaluar
diferentes modelos predictivos que en forma muy general se presentaron en la seccién

3.2.1 y que se desarrollan a continuacién.
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5.3. Modelos de regresion

Ya en el capitulo 3 se propone el uso de modelos parsimoniosos pero adecuados, en el
sentido de que sean faciles de estimar, sencillos de usar, que la informacién esté disponible
v que los especialistas en ciencias médicas los entiendan y adopten.

Cuando la variable de respuesta es categérica (Silva, 1995), (Agresti, 2005), se puede
recurrir a la RLog, en la que el investigador biomédico logra trabajar con un modelo
predictivo paramétrico. En este proyecto se consideran algunos modelos que estan poco
difundidos en el campo de la biomedicina a pesar de ser muy necesarios. Por ello, se le
presta especial atencién a los modelos de conteo.

5.3.1.  Método de regresion logistica

Cuando la variable de respuesta Y; es una variable aleatoria Bernoulli, los resultados
posibles son éxito y fracaso. Se codifican como {0, 1}, distribucién de probabilidad:
PY;,=1) =m;, P(Y; =0) =1—m y valor esperado, se maneja el modelo ya pre-
sentado en la seccién 3.2.2 del capitulo 3.

eX’B
P(Y:1|X):7T:W (5.1)
ePot+P1Xri+B2Xoit.. 4By Xpi

1+ ePot+P1X1i+B2Xzi+...+Bp Xpi

5.3.2. Modelos de conteo basicos

Los modelos de conteo que ya se presentaron en la seccién 3.2.3 pueden adoptar diferentes
formas, que se basan en la teoria de los MLG detallada en la secciéon A.3 del apéndice A.

Con esas restricciones de ser variables con recorrido discreto, existen varias alternati-
vas. Las usadas con mas frecuencia son la Poi y la BN, pero que en muchas circunstancias
no son las mas adecuadas, para lo cual existen varias alternativas, algunas muy poco usa-
das, que permiten mejorar el ajuste cuando algunos supuestos basicos que estan implicitos
en la POI no se cumplen, como que la media sea igual a la varianza, lo que se conoce
como equidispersién.

Modelo de Poisson

La distribucién mas sencilla para modelar datos de conteo es la Poi, que tiene funcion
de masa de probabilidad:
exp(—p) - p¥
frw = SR (53)
Es del tipo (A.4) donde la regresién de Poisson puede ser vista como un caso particular
de la teorfa de MLG. En este caso la funcién de “enlace” es g(u) = log(u) lo que produce
una relacién log-lineal entre la media y el predictor lineal. La varianza en el modelo de

Poisson se supone idéntica a la media, con lo que se fija el pardmetro de dispersién como
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¢ =1y la funcién de varianza como V(1) = u. A menudo, en la préactica no se verifica,

por lo que se vuelve necesario trabajar con los modelos que siguen.

Modelo cuasi-Poisson

Otra forma de tratar con el exceso de dispersién es el uso de la funcién de regresién
media y la funcién de la varianza en un modelo Poisson pero estimando el pardmetro de
dispersion ¢ sin restricciones. De esta manera no se fija a ¢, sino que se estima a partir
de los datos. Esta estrategia produce las mismas estimaciones para los coeficientes del
modelo estandar de Poisson, pero la inferencia se adeciia al problema de sobredispersién

en el tratamiento de la varianza (Zeileis, 2004, 2006).

Modelo binomial negativo

Otra forma de trabajar con la sobredispersion considerando un modelo de conteo que
asume distribucién binomial negativa, y;|z; que surge como un proceso I' de mezcla de
distribuciones de Poisson. Para eso, se parametriza su funciéon de masa de probabilidad

como

y+0) -0
L) -y (u+0)y+e

(5.4)

flyip,0) = Mfr(ﬂ)duz
[*5

donde estén los pardmetros de media p y forma 6; I'(-) es la funcién Gamma. Para
cada parametro fijo 6, este es del tipo de familia exponencial que aparece en la ecuacién
(A.4). Tiene pardmetro de disersién ¢ = 1, pero con funcién de varianza V() = p + “7?
(Cameron y Trivedi, 1990), (Hilbe, 2011).

Luego de haber presentado los detalles béasicos de los MCont y las diferentes alter-
nativas de distribuciones, el objetivo es comparar lo que sucede al considerar para el
componente C de caries un modelo de respuesta binaria, presencia o ausencia de caries,

con respecto a un modelo de conteo.

5.4. Aplicacién: primer relevamiento nacional de salud bucal
en poblacién joven y adulta uruguaya (2011)

Tal como se aclar6 en el capitulo 4, el PRNSB2011 se caracteriza por tener un diseno
muestral en dos fases, donde a partir de la importante Tasa de no respuesta (TNR), se
debié hacer un proceso de calibrado mediante PEC, usando como variables de control el
sexo y la edad. Este procedimiento asegura que no haya desbalance para esas dos varia-
bles, pero genera un juego de pesos muestrales calibrados que difieren de los originales,
por lo cual se estudia la relacién entre ambos juegos de expansores, tal como se ve en las
figuras 5.1 y 5.2.

De esas figuras se desprende que la deformacién que sufren estos pesos dependen del

sexo. Los hombres son los que mas aumentan sus valores
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Figura 5.1: Comparacién por sexo de los pesos muestrales originales vs. pesos

calibrados

Para la edad se puede ver que el incremento de los expansores se da en los tres tramos
de edad. A su vez, en ambas figuras se ve que hay observaciones con pesos, luego del
proceso de calibrado, que pueden considerarse extremas. Como tendrian un impacto muy
severo, se decide truncar, fijando como limite inferior el percentil 10 del peso calibrado

y como limite superior el percentil 90 del peso calibrado.
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Figura 5.2: Comparaciéon por edad de los pesos muestrales originales vs. pesos

calibrados

Figura 5.3: Comparacién de los pesos muestrales calibrados vs. pesos calibrados

truncados
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A continuacién, se presentan las estimaciones puntuales del componente C, que es el

que se trabajara a lo largo del capitulo

Medias del componente C

Dominio Z para C se DEff para C Intervalo de confianza
Sexo
F 1,47 0,09 1,20 (1,30;1,64)
M 1,52 0,11 1,14 (1,60;1,74)
Tramo etario
de 15 a 24 1,62 0,09 1,11 (1,42;1,81)
de 35 a 44 1,91 0,16 1,12 (1,59:2,23)
de 65 a 74 0,71 0,08 1,34 (0,54;0,86)
Global
Global 1,5 0,07 1,19 (1,36;1,63)

Tabla 5.1: Medias de componente C

Descripcion de variables explicativas

Variable Nombre Descripcion

V(1) CPO (nivel de CPO)

V(2) edad  edad en tramos (3 niveles)

V(3) sexo sexo (2 niveles)

V(4) estrato  estrato sociodegréfico (3 niveles de Montevideo y 1 del interior)
V(5) alcohol  nivel de consumo de alcohol (2 niveles)

V(6) tabaco  tabaco (2 niveles)

V(7) INSE  Indice de Nivel Socioeconémico (3 niveles)

Tabla 5.2: Conjunto de variables regresoras usadas para los modelos en
PRNSB2011

5.5. Estimacién del componente C como variable binaria

Para poder trabajar el componente C como variable binaria que estia expresando la
prevalencia de caries (dejando de lado la extensién), se tienen los siguientes resultados.
En toda la seccion se trabaja con el mismo conjunto de variables explicativas que
aparecen en la tabla 5.4
Para evaluar la bondad de ajuste del modelo de la tabla 5.4, es necesario ver la

prediccion a través de la curva ROC. Sin embargo, debe tenerse en cuenta que los datos
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Prevalencias del Componente C

Dominio p para C se DEff para C Intervalo de confianza
Sexo

F 48,8 0,09 1,20 (45,0;52,6)
M 49,1 0,11 1,14 (44,9;53,4)

Tramo etario
de 15 a 24 52,2 0,01 1,23 (48,4;56,6)
de 35 a 44 57,7 0,03 1,21 (52,0;63,4)
de 65 a 74 29,9 0,02 1,33 (24,7;35,0)
Global 51 0,01 1,22 (46,1;56,8)

Tabla 5.3: Prevalencia de caries

Variables Coeficientes  E.E. t  Pr(> |t])

(Intercepto) 0,233 0,182 1,28 0,201

tramo etario (35 a 44) -0,119 0,177 -0,67 0,500
tramo etario (65 a 74) -1,569 0,280 -5,59 0,000
estrato (2 (M)) -0,204 0,216 -0,94 0,345
estrato (3 (M)) -0,629 0,259 -2,43 0,015
estrato (4 (Int)) 0,246 0,172 1,43 0,152
tabaco (Si) 0,521 0,145 3,58 0,000

CPO 0,032 0010 3,11 0,002

INSE (MEDIO) 0,665 0,132 -5,01 0,000
INSE (ALTO) 21,09 0,363 -3,01 0,002

Tabla 5.4: Modelo de regresion logistica para la prevalencia de Caries
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provienen de una encuesta con disefio muestral complejo, por lo que, para elaborar la Se

vy Esp, que surge de ir variando los puntos de corte de la prediccién del modelo, deberian

surgir de tablas de doble entrada entre los valores observados y los pronosticados, creadas

considerando la expansion de los datos.

Para eso se presenta una curva creada como si no existiese este problema, ya que

la mayoria de los paquetes estadisticos no lo consideran, el sistema R que tiene varias

librerias para elaborar una curva ROC, tampoco lo resuelve.

Sensitivity
0.6 0.8 1.0

0.4

0.2

0.0

Figura 5.4:

muestrales

Sens: 69.3%

Spec: 86.4% 7 Variable est. (s.e)
PV+: 30.0%~" (Intercept) 0.172 (0.175)
P\r-;y_f’f, *1TE-25a34 -0.105 (0.161)
-~ *1TE-B5a74 -1513 (0.219)
- e x2NSE-2({M) -0.257 (0.209)
P /_/’ x2NSE-3(M) -0.609 (0.248)
-~ - x2NSE () 0.235 (0.167)
e x3Tabaco (SI) 0.897 (0.131)
x4 0.026 (0.008)
T *6INSE (M) -0.539 (0.118)
®5INSE (A} -1.108 (0.311)
Model: ¥ ~ x1 + x2 + x3 + x4 + x5
- Area under the curve: 0.708
T T T T ] T
0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0
1-Specificity

Curva roc para modelo estimado en tabla 5.4, sin considerar pesos

Para superar el problema planteado antes, se estima una curva que si toma en cuenta

los pesos muestrales, usando el siguiente procedimiento:
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Se considera el vector de valores pronosticados (en términos de probabilidad), el cual
se deciliza y establece puntos de corte, creando una variable categérica sobre la que se

totalizan los pesos muestrales.

Construccién de curva ROC usando diseno muestral

Deciles de probabilidad ~ NO SI
(0,066,0,257] 66211 25945
(0,257,0,327] 57462 22526
(0,327,0,394] 66639 25720
(0,394,0,454] 60874 39308
(0,454,0,486] 37456 28710
(0,486,0,540] 42301 32631
(0,540,0,599] 36957 64809
(0,599,0,648] 35964 50631
(0,648,0,724] 23362 67281
(0,724,0,872] 13457 68054

Tabla 5.5: Tabla de puntos de corte para la probabilidad, considerando los pesos

muestrales

Sobre la tabla 5.5, se aplica luego una ROC que permite ver la performance global
a través del drea bajo la curva (AUC), que es un indicador de bondad de la capacidad

predictiva.

Se puede observar que las 2 curvas difieren, mostrando més cantidad de puntos para la
figura 5.4, ya que se hace en cada uno de los 1468 encuestados del modelo estimado sin
expandir, mientras que la curva de la figura 5.5 muestra apenas 10 puntos, que son los
que surgen de la tabla 5.5. Sin embargo, los valores de AUC son similares, pero, tal como
se plantea en la seccién 5.7, es necesario ver los sesgos que surgen al obviar los pesos

muestrales.
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Figura 5.5: Curva Roc para modelo estimado en tabla 5.4, considerando pesos

muestrales

5.6. Estimacién del componente C como variable de conteo

Antes de pasar a modelar el conteo de C, para el juego de variables explicativas presen-
tadas en la seccién anterior, parece prudente ver cudl es el comportamiento de C, para
lo cual en la tabla 5.6 se consigna la diferencia entre la distribucién usando la expansién,
que surge de considerar los datos crudos, que también se ve en las siguientes figuras.

Observando la figura 5.6 de la pagina 99 y la tabla 5.6 de la pdgina 99, puede apreciarse
que la diferencia es minima y, en realidad, el impacto de no considerar el diseno muestral
se vera en la etapa de modelizacién.

En las figuras 5.7 y 5.8 pueden verse algunas diferencias entre el comportamiento por

sexo, edad y por estrato econémico.
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Conteos % con los datos expandidos % con los datos sin expandir

0 50,97 52,00
1 18,09 17,69
2 9,73 8,75
3 6,67 6,51
4 5,99 5,97
5 2,25 2,37
6 2,18 2,17
7 0,96 1,02
8 0,58 0,75
9 0,45 0,47
10 0,99 0,81
11 0,14 0,27
12 0,20 0,27
13 0,33 0,41
15 0,07 0,07
16 0,08 0,14
17 0,09 0,14
18 0,24 0,20

Tabla 5.6: Frecuencias relativas de datos expandidos y sin expandir para compo-

nente C de caries

Figura 5.6: Curva de Distribucién acumulada del conteo de caries, usando pesos

expandidos y pesos crudos
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Figura 5.7: Curva de distribucién acumulada del conteo de caries por sexo usando

pesos sin expandir

Figura 5.8: Curva de distribucién acumulada del conteo de caries por tramo etario

usando pesos sin expandir
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Figura 5.9: Curva de distribucién acumulada del conteo de caries por estrato

socioeconémico usando pesos sin expandir

El motivo de usar funciones de distribucién acumuladas es que permiten ver de mejor
modo la variacién entre los valores de la variable de conteo C, que no interesa agruparla
y visualizarla en un histograma, y también mejora el constraste visual al estratificarla
por algun atributo. Debe recordarse que las figuras estan hechas sin expandir los datos.

Si ahora se estima el conteo de caries a través de un modelo de regresién de Poisson,

son significativas todas excepto el sexo.
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Componente C

Variables Coeficientes  E.E. t Pr(>|t])

(Intercepto) 0,391 0,122 3,20 0,001

tramo etario (35 a 44) -0,513 0,147 -3,48 0,0005
tramo etario (65 a 74) -1,850 0,225 -8,19 0,0000
estrato (2 (M)) 0,051 0,166 -0,31 0,755
estrato (3 (M)) 0,355 0,204 -1,74 0,081
estrato (4 (Int)) 0,265 0,104 2,54 0,011
tabaco (Si) 0,429 0,088 4,88 0,0000

alcohol (Si) 20,189 0,096 -1,97 0,049

CPO 0,052 0,007 7,09 0,0000

INSE (MEDIO) -0,464 0,088 -5,26 0,0000

INSE (ALTO) -0,974 0,295 -3,30 0,0010

Tabla 5.7: Modelo de regresién Poisson para el conteo de caries

Resta ver la calidad del ajuste de este modelo, teniendo en cuenta dos aspectos que
ya a priori podrian hacer pensar que la distribuciéon no es adecuada. Se tiene en cuenta

el exceso de ceros y la sobredispersion.

Media Varianza N.2de O
Componente C 1,50 6,14 50 %

Tabla 5.8: Evaluacién de la sobredispersion y del exceso de 0

De la tabla 5.8 surge que la varianza es mucho mayor que la esperada para variable
con distribucién de Poisson con A = 1, 5. Por otra parte, la masa de probabilidad en 0 es
del 50 %, mientras que ese valor no puede superar el 22 %.

Con esos dos motivos, es claro que el modelo planteado en la tabla 5.7 no es adecuado.
A pesar de eso, si se comparan los coeficientes para ambos modelos se puede ver el impacto
de trabajar con el modelo de tipo binario y el de tipo de conteo.

A continuacién se presenta el resultado de un modelo de Poisson mal aplicado, cuya
justificacién se presenta en la seccién 5.7. El error consiste en estimar un modelo Poisson
sobre la variable que es de tipo binaria (es decir el conteo de C desaparece y se transforma
en 0y 1).

5.7. Discusion

En la seccién anterior se model6 el componente C del CPO, es decir, la patologia caries,
usando dos tipos de modelos: uno que da cuenta de la prevalencia de C a través de un

modelo de RLog, que implica una transformacién de la variable original, siendo un modelo
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Conteo Observado Pronosticado Residuo

1 0 51,91 31,25 20,66

2 1 17,64 29,02 -11,37

3 2 8,79 18,50 -9,72

4 3 6,54 10,14 -3,61

5 4 5,99 5,25 0,75

6 5 2,38 2,70 -0,31

7 6 2,18 1,42 0,76

8 7 1,02 0,77 0,26

9 8 0,75 0,43 0,32

10 9 0,48 0,24 0,24

11 10 0,82 0,13 0,68

12 11 0,27 0,08 0,20

13 12 0,27 0,04 0,23

14 13 0,41 0,02 0,39

15 14 0,00 0,01 -0,01

16 15 0,07 0,01 0,06

17 16 0,14 0,00 0,13

18 17 0,14 0,00 0,14

19 18 0,20 0,00 0,20

Variables Modelo binario Modelo de conteo

Coeficientes Pr(> |t|) | Coeficientes Pr(> |t|)
(Intercepto) 0,233 0,201 0,391 0,001
tramo etario (35 a 44) -0,119 0,500 -0,513 0,000
tramo etario (65 a 74) -1,569 0,0000 -1,85 0,0000
estrato (2 (M)) -0,204 0,345 -0,051 0,755
estrato (3 (M)) -0,629 0,015 0,355 0,081
estrato (4 (Int)) 0,246 0,152 0,265 0,011
tabaco (Si) 0,521 0,000 0,429 0,0000
alcohol (Si) - - 0,429 0,0000
CPO 0,0323 0,010 0,052 0,000
INSE (MEDIO) -0,665 0,000 -0,464 0,0000
INSE (ALTO) -1,096 0,002 -0,974 0,001

Tabla 5.9: Comparacién de modelo de RLog y modelos RPoi
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Variables Modelo de conteo Modelo de conteo incorrecto

Coeficientes Pr(> |t]) | Coeficientes Pr(> [t])

(Intercepto) 0,391 0,001 20,591 0,0001

tramo etario (35 a 44) -0,513 0,0005 -0,072 0,363
tramo etario (65 a 74) 21,850 0,0000 -0,793 0,0001
estrato (2 (M) 0,051 0,755 -0,107 0,0000
estrato (3 (M)) -0,355 0,081 -0,392 0,011
estrato (4 (Int)) 0,265 0,011 0,102 0,148
tabaco (Si) 0,429 0,000 0,213 0,0000

alcohol (Si) -0,189 0,049 -0,0006 0,001

CPO 0,052 0,0000 0,013 0,001

INSE (MEDIO) 0,464 0,0000 -0,300 0,000
INSE (ALTO) -0,974 0,0010 -0,536 0,016

Tabla 5.10: Comparacién de modelo de RPoi y modelo de RPoi mal estimado

mas sencillo y difundido pero que tiene la desventaja de no poder ver como el gradiente de
enfermedad se asocia con las variables explicativas. Por otra lado el considerar la variable
original que es de conteo usando la regresion de Poisson presenta un modelo un poco mas
complejo pero mas adecuado. Interesa, por lo tanto, saber cudl es la desventaja al usar
un modelo més sencillo. Para eso, en la tabla 5.9 se comparan los coeficientes de ambos
modelos, en los que se puede advertir que, por un lado, tienen signos iguales para los
coeficientes de las variables explicativas, pero en valor absoluto los coeficientes difieren y
para entender lo que se pierde de informacién se propone aplicar ambos modelos a una
persona con un perfil dado y consignar la probabilidad: P(de 35 a 44, Estrato 4, Fuma,
C=8, CPO=32, BAJO)=0,843, y si se le aplica el modelo de conteo da un valor medio
de caries de 9,35, cercano al verdadero valor observado, que es de 8.

Si se cambia de perfil tenemos que P(de 65 a 74, Estrato 2, NO fuma, C=0, CPO=21,
MEDIO)=0,066 y aplicdndole el modelo de conteo se tendria 1 como media.

Con ambos ejemplos y a pesar de que el modelo de conteo tiene problemas de ajuste,
la gran ventaja sobre el binario es que cuando la probabilidad es alta (que se considera
que va a tener caries), no se sabe si va a tener 1, 2 o mds caries.

Mencién aparte merece el mal uso de un modelo que trabaja como si fuera de conteo,
pero un recorrido truncado, ya que tiene solo dos valores 0 (que significa que no tiene
caries) y 1 (que tiene cierta cantidad de caries). Ese aspecto del método de estimacién no
lo toma en cuenta, si no se le advierte, lo cual lleva a estimar un modelo que no es correcto.
El motivo de este proceder es porque algunos investigadores en biomedicina, haciendo
abuso del método, prefieren reportar razones de prevalencias (conocidas como IRR), que

es lo surge de los modelos de conteo al hacer la exponenciacién de los coeficientes para su
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interpretacién, justificando este proceder, porque la razén de prevalencias puede parecer

mas sencilla de interpretar que los odds ratios que surgen de la RLog.

Eso se puede ver si a un mismo perfil de encuestado se le aplica el modelo de conteo
bien estimado y se compara con los resultados del modelo de Poisson mal estimado,
como estd consignado en la tabla 5.10. Si se comparan en términos de IRR 2 categorias
consecutivas para el modelo de conteo correcto, por ejemplo el tramo etario, se tiene para

2 categorias la siguiente situacion:

Modelo 35a44 65a74 IRR

Correcto 0,601 0,145 3,9
Incorrecto 0,929 0,452 2,05

Tabla 5.11: Comparacién del IRR sobre modelo correcto e incorrecto

que estaria mostrando que el impacto en el riesgo de 2 categorias adyacentes es la

mitad al usar el modelo incorrecto que si se usa el correctamente tratado.

Antes de finalizar y pasar a las conclusiones, es importante retomar un aspecto men-
cionado antes para la evaluacién del ajuste del modelo de RLog, presentado en la seccién
5.5, donde se advertia de la inconveniencia de usar la curva ROC sin considerar los pesos
muestrales asociados al diseno muestral. Si bien se presentan las curvas construidas de
ambos modos, la que debe ser tenida en cuenta es la que aparece en la figura 5.5, en color
verde. Algunos autores como (Yao et al., 2015) en trabajos recientes manifiestan que «La
curva (ROC) se puede utilizar para evaluar el rendimiento de las pruebas de diagndsti-
co. El drea bajo la curva ROC (AUC) es un indice de resumen ampliamente utilizado
para comparar multiples curvas ROC. Se han desarrollado métodos paramétricos y no
paramétricos para estimar y comparar las AUC. Sin embargo, estos métodos general-
mente solo son aplicables a los datos recopilados a partir de muestras aleatorias simples
y no a estudios y estudios epidemiolégicos que utilizan disenos de muestra complejos,
como el muestreo estratificado y / o de disefios con multiples etapas de muestreo y pesos
muestrales para la ponderacién de la muestra. Estas muestras complejas pueden inflar
las variaciones de la correlacion intra-clister y alterar las propiedades de los estadisticos
de prueba». (Yao et al., 2015) en su articulo Estimation of ROC Curve with Complex
Survey Data muestra mediante simulacion Monte Carlo que la varianza de la AUC se
calcula de forma diferente de la habitual. También expone que comparar 3 modelos de
RLog a través de la AUC puede llevar a resultados contradictorios si se opta por un

modelo con respecto a otro, cuando realmente no existen diferencias.
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5.8. Conclusiones

A modo de conclusién, luego de haber presentado 2 formas de modelar la patologia caries
en una encuesta poblacional, si bien la hipdtesis de trabajo era que el modelo de conteo
podia ser més informativo al poder evaluar el impacto de las variables explicativas en el
gradiente de enfermedad, se puede decir que la distribucién de la variable de conteo es
patoldgica, desde el punto de vista estadistico, al presentar sobredispersién y exceso de
0. Para ese tipo de anomalia se estudia en detalle y se presentan alternativas para poder
trabajar en el capitulo 6. Lamentablemente, dado que los datos provienen de un diseno
muestral complejo, en este capitulo no se pudo ensayar como alternativa la regresién via
MBN, que podria, en parte, mitigar la sobredispersion, ya que la librerfa survey (Lumley,
2009) no permite trabajar con esa distribucién.

Parece, por lo tanto, més honesto trabajar con la RLog, que no seria tan informativa
y que muestra tener una performance global del 71 % cuando se elabora usando los pesos
muestrales. También tiene valores similares a los que se usan sin tener en cuenta este
aspecto, que aparece resenado en la figura 5.4, donde algunos indicadores, como el punto
de corte 6ptimo Ir.n, que estarfa indicando la Se, Esp y el Valor predictivo positivo (VP+)
y Valor predictivo negativo (VP-), deberian ser tomados con precaucién.

Las variables relevantes que parecen modular la propensién a tener caries son el
tramo etario (los adultos mayores), con un signo negativo, producto de que a esa edad
los adultos mayores tienen mucha pérdida dentaria (y por ende pocas piezas con caries),
el estrato de mayor nivel sociodemografico y geografico de Montevideo (estrato 3 (M)),
el hébito de fumar con signo negativo, una mayor carga de CPO y el INSE con valor
negativo, reflejando que a mayor INSE , menos probabilidad de tener caries, que podria
ser interpretado en términos de poder adquisitivo para paliar la enfermedad o como
un aspecto también, educativo, que estd muy relacionado con el INSE. Por dltimo, y
finalizando el manejo inadecuado del modelo de conteo sobre una variable con recorrido
truncado, es un aspecto que el investigador en biomedicina debe conocer cuando, al
trabajar, para facilitar la interpretacién, se abusa de la técnica, tanto si es él quien lo
hace u otro investigador con mas formacion en estadistica.
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Capitulo 6

Estudio de los componentes del CPO en el estudio
RPAFO2015 mediante modelos de conteo alternativos

6.1. Introduccién

La idea en este capitulo es comparar los resultados del estudio RPAFO2015 con otros
modelos de conteo que superan los inconvenientes que tienen algunos casos de sobredis-
persién, que no solamente se logran vencer con distribuciones como la BN (que tiene
varias parametrizaciones), sino con otras distribuciones de probabilidad. Entre estas dis-
tribuciones, algunas alternativas son las Poisson inversa generalizada (PIG), todas distri-
buciones que permiten evaluar el gradiente de enfermedad que se perdia al usar modelos
de respuesta binaria como se mostr6 en el capitulo 5. En la revision de la literatura en
varios trabajos publicados en revistas especializadas de biomedicina y epidemiologia bien
posicionadas no se le presta mucha atencion a estos aspectos. En estos trabajos no queda
claro el motivo por el cual optan por alternativas, muchas veces, porque se opta por
alternativas al MPoi, sino que tampoco se trabaja la capacidad de ajuste (ver capacidad
predictiva). Los autores suelen dedicarse a ver las variables y ajustar modelos, lo que
los lleva a usar aquellos con variables significativas, pero que podrian ser muy pobres
prediciendo. Este ultimo aspecto es relevante, ya que con base en esos modelos los in-
vestigadores terminan elaborando teoria para explicar patologias en funcién de variables

que no son buenas predictoras en la discusion.

6.2. Diferentes distribuciones de probabilidad
para modelos de conteo

Casi tan importante como poder modelar adecuadamente los modelos de conteo es iden-
tificar las posibles distribuciones de probabilidad. Para eso, en la tabla 6.1 se presentan
diferentes alternativas de modelos de probabilidad, en las que se modula la varianza en
funcién de un factor de inflacién . En estas queda determinada, por lo tanto, una forma
de variar la varianza que puede ser lineal, como en el caso de la (BN- tipo IT) y en forma
cuadrética para la (BN-tipo I). Para los casos de las PIG y Poisson Generalizada (PG)
las funciones de varianza son polinomios de grado 3 en p (Hilbe, 2014).

Se puede comenzar por el caso mas sencillo, el modelo de Poisson, que tiene la siguiente
funcién de cuantia:
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Modelo Media Varianza
Poisson L o
NB-I I p(l+7)=p+yu
NB-IT [ p(1+yp) = p+yp?
Binomial Negativa p 1 w(l+yuP) = p+ yuP
L
i

PIG p(l+yp?) = p+yp’
PG p(1+yp)? = p+ 29p® + 7% p?

Tabla 6.1: Relacién entre media y varianza para diferentes modelos de conteo

exp(—p) - p¥
fw = SRS (6.1)
Cuando existe sobredispersiéon se puede trabajar con un modelo MBN, que es una
mezcla de distribuciones de Poisson con diferentes u; y el proceso de mezcla estda dado
por una distribucién T" para p, donde p ~ Gamma(c, 8). En realidad es lo que se llama

mezcla Poisson-Gamma,

R e (6.2
0
u ~ Gamma(a, () (6.3)

donde el parametro « controla la forma de la distribucién y g su escala.

Ifoé)uo‘leﬁ“ sig>0 (>0, 8>0)

flw) = (6.4)

0 en otro caso

En la figura 6.1 puede verse una posible forma de variar el pardmetro i, de acuerdo
a una distribucién Gamma(a, )
Manejando la notacién de (Hilbe, 2014), la BN de tipo II se puede expresar como:

iy 1 N o VY
f(.ww)—( %11 )(Hw) (HW) )
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Gamma (o= 2, p=3)

Densidad de x
0.6 0.8 1.0
|

0.4

0.2

0.0
L

Figura 6.1: Densidad Gamma(c, 3) para pardmetro p en distribucién BN

Otra distribucion de probabilidad para la forma de variar u es del tipo Inversa Gaus-
siana (IGau) (p, ¢). Es una distribucién muy usada en andlisis de sobrevida (médico y
actuarial) y se caracteriza por ser asimétrica con pardmetros de media p y precisién @.
Esto da origen a la PIG, que se debe interpretar de forma similar al proceso de mezcla de
Poisson-Gamma para la BN, con la diferencia que en este caso es una mezcla de Poisson
y de Inversa Gaussiana, con o = % (Giner y Smyth, 2016), (Wheeler, 2016).

¢ —¢(y — p)?
e y—n

5,2 , si0<y<oo
flyip,a) = Hy (6.6)

0 en otro caso

Cuando se presentan datos que muestran que el parametro de dispersiéon vy puede
no ser fijo a lo largo de todas las observaciones, como es el caso de la BN y la PIG,
es necesario incorporar un parametro extra p que interviene en lo que se conoce como
MBN.p. Si se tiene en cuenta el planteo de la funcién de varianza que surgia de la tabla
6.1 para la BN tipo I y la BN tipo II la diferencia es una potencia del término en ypu,

donde p debe estimarse junto con el resto de los parametros (Hilbe, 2011):
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IG(n=1,¢0=2)

1.0

0.8

Densidad de x
04

0.2

0.0
L

Figura 6.2: Densidad IG(u, ¢), para pardmetro u en distribucién PIG

Binomial negativa (BN - tipo I) pu  pu(1+ypu) = p+yp
Binomial negativa (BN - tipo IT) u  p(l1+7) = p + yu?
Binomial negativa— p po w4+ ypP) =p+yp
Por 1ltimo, si bien es poco frecuente encontrar datos con subdispersién, existe otra

alternativa de distribucién de probabilidad, que es la PG, que tiene la siguiente expresién:

01(60, + Sy)y—le 010
!

En su libro (Hilbe, 2014), el autor presenta un estudio sobre el tiempo en dias de

, y=0,1,2, ... (6.7)

f(y;0,0) =

internacién (TDI) de pacientes con patologia coronaria que reciben dos tipos de pro-
cedimientos quirugicos y que muestran tener una media para TDI de 8,8 y un desvio
estandar de 6,9 con una sobredispersiéon de 3,2. Sin embargo, de las 3589 observaciones
originales se intenta modelar el TDI de los que tienen menos de 8 dias, y son 1982 los
pacientes que verifican esa restriccién, con una media de TDI de 4,4, un desvio estandar
de 2,30 y una dispersién de 0,79, lo que indica que no es conveniente en el contexto de
regresion usar un MPoi o un MBN. Una alternativa es, precisamente, usar la distribucién
PG.

Es importante, entonces, més alld de ver cada modelo antes planteado, compararlos
visualmente, por lo cual para un valor dado de p = 4 y v = 0,5 se presenta como se

diferencian entre estos.
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Figura 6.3: Comparacion de diferentes distribuciones de probabilidad para mode-

los de conteo

Sin embargo, en la préactica hay datos que presentan otras patologias, como el exceso
de 0 o, dado el problema, la no presencia de 0, por ejemplo los clésicos estudios de dias
de internacién (donde se puede definir que el minimo es 1), en los que, por definicién, el

recorrido esta truncado. Para eso, se puede recurrir a los modelos que siguen.

6.2.1. Modelos Hurdle

Los modelos Hurdle (MH), que podrian considerarse como modelos con obstéculos, son
aquellos que combinan dos procesos de conteo, uno para los 0, con feero(y; 2, 7y) (censurado
por la derecha en y = 1), y otro para conteos > 0 feont(y; x, 8) (truncado por la izquierda
en y = 1), que puede ser de tipo Poisson o binomial negativo (Mullahy, 1986),(Cameron,
1998).

5 ( 3,7) Jeero(0;2,7) siy=0,
hurdle\Y; T, 2, 0,7) = 1—feero(0;2,7)) feont (57, :
e Ol k=) siy>0

Los pardametros del modelo 3, v y los potenciales pardmetros de dispersion 6 (si feont

(6.8)

0 feero 0 ambos tienen densidad negativa binomial) se estiman por méxima verosimilitud,
con la ventaja de que los componentes del conteo y de Hurdle pueden maximizarse en
forma separada.

La regresién sobre la media tiene la siguiente ecuacién:

log(ni) = @) B+10g(1 = feero(0; 2:,7)) — 10g(1 = foont (05 71, B)), (6.9)
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6.2.2. Modelos con exceso de ceros (MEC)

Los modelos con exceso de ceros (MEC) toman como casos particulares Poisson con
excesos de 0 (PEC) y de binomial negativa con exceso de 0(BNEC) respectivamente son
modelos de mezcla que combinan un componente de conteo y una masa de probabilidad
en cero con el modelo restante (Poisson o BN) para los conteos > 0 (Cameron, 1998)
(Hilbe, 2014).

En este caso, hay dos fuentes de 0 para el modelo, que provienen de la masa puntual
en 0 I70y(y) y del modelo de conteo con distribucién feont(y;, 3). La probabilidad de

observar un conteo de 0 se incrementa con probabilidad m = feero(0; 2,7)

fceroinﬁ(y;xazaﬂafy) - fcero(o;zz’y)'I{O}(y) + (17fcero(0;Z7’Y))'fcont(y;x35)7 (610)

donde I(-) es la funcién indicadora y la probabilidad no observada 7 de pertenecer al
componente de masa puntual se modela con un MLG de tipo binomial 7 = g=!(z 7).

La ecuacién de regresién para la media, usando la funcién de enlace canédnico, es

wi = -0+ (1—m)- exp(z]B), (6.11)

A partir de las alternativas de modelos planteados hasta aqui, se busca identificar los
modelos de probabilidad que mejor se ajustan al componente C del CPO de los planteados
en la tabla 6.1. Luego en contextos de modelos de regresién, el objetivo es ver cuél es la
mejor alternativa, que puede ser un modelo sencillo al trabajar con una sola distribucién
de probabilidad o un modelo méds complejo de tipo combinado (ver secciones 6.2.1,6.2.2),

necesarios para el caso de que exista sobredispersién y exceso de 0.

6.3. Aplicacién de modelos de conteo alternativos
en RPAFO2015 para los componentes C, P y O

Para evaluar como funcionan las distribuciones y los modelos presentados, se trabaja con
los datos provenientes del estudio RPAFO2015 en el marco del proyecto de Investigacion
y Desarrollo (I4+D) de la CSIC. En ese estudio se relevan 602 pacientes que consultan en
el servicio de registro de Facultad de Odontologia, se analiza el componente C' para iden-
tificar su distribucién y se estiman modelos de regresién usando las siguientes variables
explicativas.

Como resumen de los pardmetros de dispersién implicitos en los MCont, se presentan

las alternativas de librerfas en (R Core Team, 2017) para su estimacion.
» y ~ Poi(u) — equidispersién y se usa la librerfa stats (R Core Team, 2017).

s y ~ BN(u,0) — para el tratamiento de la variabilidad de pardmetros dispersion,
A ~ Gamma(u, \), se usa librerfa MASS (Venables y Ripley, 2002a), COUNT, (Hilbe,
2016).
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s y ~ BN(u,o0,p) — variabilidad de pardmetros dispersion a través de observacio-

nes, A\~ IG(u, ), se trabaja con libreria gamlss (Rigby y Stasinopoulos, 2005).

s y ~ PIG —> variabilidad de pardmetros dispersién, A ~ IG(u,\), se trabaja con
libreria gamlss (Rigby y Stasinopoulos, 2005).

Se detallan las variables explicativas que se usaran para modelar los componentes del
CPO en la tabla 6.2:

Descripcion de variables explicativas

Variable Nombre Descripcién
V(1) CPO (Nivel de CPO) (C)
V(2) edad edad en afios(C)
V(3) sexo Sexo (2 niveles)
V(4) niveledu  Nivel educativo (4 niveles)
V(5) ingresos  Ingresos percibidos (3 niveles)
V(6) alcohol Nivel de consumo de alcohol (3 niveles)
V(7) bebiazuc  Nro de dias que consume bebidas azucaradas (C)
V(8) fumaactual Fuma actualmente (2 niveles)

Tabla 6.2: Conjunto de variables regresoras usadas para los modelos de conteo en
RPAFO2015

En principio, la distribucién para los tres componentes y el CPO es la siguiente:

Componentes n z Desvio Estandar mediana min maéax
C 602 2,50 3,05 2 0 25
P 602 10,17 8,48 8 0 32
0] 602 3,66 4,10 2 0 22
CPO 602 16,33 8,11 17 0 32

Tabla 6.3: Medidas de resumen de los componentes de CPO

Si bien se estiman modelos para los tres componentes y el CPO, se muestra con
particular detalle lo referente a C, dada la forma que presenta en este caso para los datos
de la RPAF0O2015 y la importancia que tiene desde el punto de vista epidemiolégico.

Usando la librerfa gamlss (Rigby y Stasinopoulos, 2005), se puede estimar la mejor
distribucién paramétrica para ajustar la variable C. Si bien al aplicar la funcién fitDist()
los resultados muestran modelos que consideran inflacion de 0, solo se presentan los cinco
modelos pardmetricos vistos en la seccién 6.2. En la figura 6.5 se presentan los ajustes
que se hicieron para el componente C, considerando que el parametro p estimado por la

media muestral T = 2,5, lo que lleva tener que evaluar una alternativa mejor. E1 PG es el
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Figura 6.4: Distribucién para el CPO y sus tres componentes

mejor, tal come se ve en la tabla 6.4, donde aparece el criterio de ajuste por el estadistico

AIC y la figura 6.6, que muestra que es la mejor alternativa.

Modelo ajustado para componente C

Tipo de MCont AIC Pardmetros
PG 25223 pu=25 ~=0,370
NBII 25250 u=25 ~=244
NBI 25251 p=2,5 ~=0,979
PIG 25258 p=25 ~=1,23
PO 3150,2 p=2,5 v=0

Tabla 6.4: Ajuste de la distribucién del componente C

La figura 6.7 muestra que se cumplen las caracteristicas para el ajuste sea adecuado,

tal como que los residuos tengan media 0, distribucién aparentemente gaussiana a partir

de la densidad y cuantiles empiricos que coinciden con los tedricos, donde no aparece un

patrén o sesgo en las observaciones.

La tabla 6.4 muestra un resumen de los mejores modelos MCont ajustados para el

CPO y sus 3 componentes. En cada modelo ajustado se lleva a cabo el mismo proceso

iterativo para encontrar el que tenga mejores indicadores de bondad, como el Akaike

Information Criteria (AIC), Bayesian Information Criterion (BIC) y la devianza global

y, a su vez, se hace el diagndstico de ajuste a través de los residuos. Para entender mejor
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Figura 6.5: Distribucién de diferentes MCont para C, dado el valor de u = 2,5

Figura 6.6: Ajuste del C, dado el valor de u = 2,5 para un modelo PG
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Figura 6.7: Graficos de bondad de ajuste para el modelo de conteo PG para C
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los resultados encontrados se presenta en la siguiente tabla la bondad de ajuste para cada
componente del CPO y la jerarquia que queda para los diferentes MCont presentados en

6.2. En la tabla 6.5 solo se consignan los MCont presentados en detalle con anterioridad.

Figura 6.8: Representacion grafica de los modelos de probablidad ajustados para

CPO y sus tres componentes

Un aspecto a tener en cuenta es que los coeficientes en la tabla 6.5 estan expresados
a través de la funcién de enlace, que es de tipo logaritmico, por lo cual debe reexpresarse
usando la base de logaritmos naturales.

Se presentan dos escenarios para poder manejar las distribuciones tratadas en detalle
en la seccién 6.2 en el escenario A y una nueva distribucién, que se detallé en (6.12) para

el escenario B.
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Ranking de modelos de conteo por componente

modelos para componente C
Modelo Ranking

Poisson 29

Binomial negativa (BN - tipo I) 13
Binomial negativa (BN - tipo II) 12
PIG 14

PG 1

modelos para componente P
Modelo Ranking

Poisson 29

Binomial negativa (BN - tipo I) 9
Binomial negativa (BN - tipo II) 10
PIG 22

PG 21

modelos para componente O
Modelo Ranking

Poisson 29

Binomial negativa (BN - tipo I) 21
Binomial negativa (BN - tipo II) 11
PIG 22

PG 21

modelos para componente CPO
Modelo Ranking

Poisson 27

Binomial negativa (BN - tipo I) 10
Binomial negativa (BN - tipo II) 9
PIG 19

PG 16

Tabla 6.5: Ranking de ajuste de los MCont para CPO y sus tres componentes
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Modelo ajustado para componente C

Tipo Pardametros
PG Coeficientes EE t Pr(> |t])
= 0,916 0,049 18,44 < 0,001
N = —0,992 0,0789 -12,56 < 0,001

Devianza Global =2518,39 AIC=2522,39 SBC=2531,2

Modelo ajustado para componente P

Tipo parametros
NB-I Coeficientes EE t Pr(> [t])
w=2,32 0,039 58,63 < 0,001
N =—0,168 0,066 2,35 0,011

Devianza Global =4048 AIC=4052 SBC=4060

Modelo ajustado para componente O

Tipo parametros
NB-II Coeficientes EE t Pr(> [t])
unw=1,29 0,05 25,16 < 0,001
v =1,57 0,095 16,60 < 0,001

Devianza Global =2904,1  AIC=2908,1 SBC=2917,1

Modelo ajustado para componente O

Tipo parametros
NB-II Coeficientes EE t Pr(> |t])
L= 2,59 0,023 119,80 < 0,001
N =1,46 0,078 18,8 < 0,001

Devianza Global =4304,1  AIC=4308,1 SBC=4316,1

Tabla 6.6: Ajuste de la distribucién de CPO y sus tres componentes (Escenario
A)
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Por tdltimo, pueden considerarse otros modelos alternativos a los de conteo, presenta-
dos en la seccién 6.2, como es el Doble Poisson (DP), que aparece para P, O y CPO y
que consiste en un modelo de mezcla, caracterizado por dos pardmetros:

11y2(e7VyY)
Fyluy) = ()P
v y!
donde K es una constante de normalizacién para que f(y|u,7y) sume 1 en todo el

I[(ep) /9" K (6.12)

recorrido de sus valores.

Antes de pasar a la etapa de elaboraciéon de modelos de prondstico con las variables
regresoras ya presentadas, en la figura 6.8 se presentan los mejores modelos ajustados
para el CPO y sus tres componentes. A continuacién se presentan las medidas de resumen
para las variables regresoras del componente C, ya que por ser de los el mas relevante de
los tres desde el punto de vista epidemiolégico y el més frecuentemente estudiado, sera

el inico que se analice mediante modelos de regresién en este capitulo.

Medidas de resumen

Variables n z Desvio Estandar ~ mediana min max
V(1) CPO 602,00 16,33 8,11 17,00 0,00 32,00
V(2) edad 602,00 45,02 16,85 44,00 18,00 85,00
V(7) bebiazuc 583,00 3,11 2,95 2,00 0,00 7,00
Variables Tablas de frecuencia
V(3) sexo Femenino: 352 Masculino: 250
V(4) niveledu 1: 170 2: 175 3: 162 4: 93 NA: 20
V(5) ingresos 1: 325 2: 189 3: 58 NA: 30
V(6) alcohol ~ NO consume: 214 mensual: 364 semanal/diario: 21 ~ NA 3
V(8) fumactual NO: 399 ST: 199 NA: 4

Tabla 6.7: Medidas de resumen de las variables regresoras para componente C

Coeficiente =~ EE  Valorz Pr(> |z|)
(Intercepto) -0,349 0,153  -2,27 0,0234
CPO 0,0578 0,007 8,00 0,000
cedad  -0,034 0,004 -8,62  0,0000
sexo(Masculino) 0,285 0,085 3,33 0,0009
bebiazuc 0,049 0,015 3,23 0,001
ingresos(2) -0,127 0,094 -1,36 0,175
ingresos(3) -0,378 0,170 -2,22 0,026

Parametro de dispersion =2,463

Tabla 6.8: Modelo de regresién cuasi-Poisson para componente C
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El modelo estimado presentado en la tabla 6.8 toma en cuenta la sobredispersion,
en este caso es casi 2,5. Observando el modelo se podria pensar que existe una relacién
entre el numero de C y el sexo, la edad, la ingesta de bebidas azucaradas y las personas
con mayor ingreso.

Trabajando con un modelo de probabilidad de tipo NBII, se ve un mejor ajuste los

datos como aparece en la tabla 6.5, los resultados

Coeficiente =~ EE  Valorz Pr(>|z|)
(Intercepto) -0,4259 0,1526 -2,79 0,0052
CPO 0,0621 0,0076 8,17 0,000
edad -0.0322 0.0039  -8,28 0.000
sexo(Masculino) 0,3126 0,0899 3,48 0,0005
bebiazuc  0,0461 00156 295  0,0032
ingresos(2) -0,0928 0,0966  -0,96 0,3367
ingresos(3) -0,3956 0,1616  -2,45 0,0143

Pardmetro de dispersiéon para cuasipoisson =2,463

Tabla 6.9: Modelo de regresién NBI para componente C

Coeficientes para parametro 6

Variables  Coeficiente EE  Valorz Pr(> |z
(Intercepto) -0,455 0,162  -2,804 0,0052

CPO  0,0637 0,008 7487 < 0,0001

edad  -0,0321 00038 -8237 <0,001

sexo(Masculino) 0,319 0,091 3,496 < 0,001

bebiazuc 0,0455 0,016 2,833 < 0,005
ingresos(2) -0,088 0,097 -0,909 0,363
ingresos(3) -0,396 0,158  -2,505 0,012

Coeficientes para parametro o

Variables Coeficientes ~EE  Valorz Pr(> |z|)
(Intercepto) ~ -1,472 0,105 -14,02 < 0,001

Tabla 6.10: Modelo de regresién PG para componente C
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Figura 6.9: Gréficos de bondad de ajuste para el modelo de regresién con distri-

bucién PG para C

Si en lugar de estimar un modelo MH con distribucién Poisson para el componente
truncado se usa la distribucién BN, en la que aparece el el parametro de dispersién,
los resultados cambian, tal como se muestra en la tabla 6.12 y donde ambos se pueden
comparar para observar la mejoria en usar el modelo mas complejo a través del test de
Wald.

Wald test

Model 1: C © CPO + edad + sexo + bebiazuc + ingresos.rec2
| CPO + edad +sexo + ingresos.rec?2

Model 2: C ~ CPO + edad + sexo + bebiazuc |

CPO + edad + sexo + ingresos.rec2

Res.Df Df Chisq Pr(>Chisq)

1 541

2 542 -2 5,2924 0,07092 .

El test indicaria que los cambios al usar el modelo con BN para el componente truncado
no son relevantes.

La tabla 6.13 muestra un resumen de la performance de los diferentes modelos vy,
ademsds, indicadores de ajuste, para los que la mejor opcién es el modelo con obstaculos
y distribucién de conteo truncado de tipo BN, aunque igual subestima la cantidad de

personas sanas de caries. Esto marca que el modelo hallado parece adecuarse a una
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Modelo de conteo MH con distribuciéon Poisson

Coeficientes para modelo con funcién de enlace logit

Variables Coeficiente ~EE  Valorz Pr(> |z])
(Intercepto) 1,715 0,316 5,42 < 0,0001
CPO 0,057 0,017 3,33 < 0,0001
edad -0,035 0,007  -4,50 < 0,0001
sexo Masculino 0,438 0,209 2,09 0,0363
ingresos(2) -0,139 0,220  -0,63 0,527
ingresos(3)  -0,835 0,310  -2,68 0,007

Modelo de conteo con distribuciéon Poisson truncado

Coeficientes del modelo

Variables Coeficiente ~EE ~ Valor z  Pr(> |z|)
(Intercepto) 1,27 0,112 11,25 < 0,0001
CPO 0057 0005 11,13 < 0,0001

edad -0,030 0,002 -11,18 < 0,0001
sexo(Masculino) 0,244 0,059 3,82 < 0,0001
bebiazuc 0,045 0,010 4,27 < 0,0001

Tabla 6.11: Modelo de regresién MH para componente C, con distribucién Poisson

Modelo de Conteo MH con distribucién BN

Coeficientes para modelo con funcién de enlace logit

Variables Coeficiente ~EE  Valorz Pr(> |z|)

(Intercepto) 1,715 0,316 5,42 < 0,001

CPO 0,057 0,017 3,33 < 0,001

edad -0,035 0,007  -4,50 < 0,001
sexoMasculino 0,438 0,209 2,09 0,036
ingresos.rec22 -0,139 0,220 -0,63 0,527
ingresos.rec23 -0,835 0,310 -2,68 0,007

Coeficiente o0 = 2,034 para modelo BN

Modelo de conteo con distribuciéon BN truncada

Coeficientes del modelo

Variables Coeficiente ~EE  Valor z  Pr(> |z|)

(Intercepto) 0,968 0,188 5,12 < 0,001

CPO 0,071 0,009 7,31 < 0,001

edad -0,034 0,004 -7,61 < 0,001

sexoMasculino 0,270 0,100 2,69 < 0,001
bebiazuc 0,046 0,018 2,55 0,011

Log(c) 0712 0208 341  <0,001

Tabla 6.12: Modelo de regresion MH para componente C, con distribucién bino-

mial negativa
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Modelos via (MLG) Modelos con obstaculos

Tipo Poisson BN Poisson MH-Hurdle BN-MH
# de pardmetros 7 8 13 12
(AIC) 2471 2182 2340 2212
(BIC) 2500 2216
Log(L) -1228 -1083 -1156 -1094
=0 82 143 146 146

Tabla 6.13: Performance de los diferentes modelos de regresién para componente

C mediante modelos pardmetricos (MLG) y modelos con obstéculos

poblaciéon mas enferma, por lo que se plantea la necesidad de seguir indagando para

identificar un mejor modelo.

6.4. Discusion sobre la distribucion
y el modelado de los componentes de CPO

Luego de desarrollados los modelos de probabilidad en la seccién 6.2, de los cuales
se presenta un ejemplo en la figura 6.5, puede verse la forma de la distribucién de los
cuatro componentes del estudio RPAF0O2015. En esta seccién se discute, en primer lugar,
sobre modelado del componente C, dada su importancia para la epidemiologia y la salud
plublica. Luego se muestra el comportamiento observado para los restantes componentes
del CPO.

Puede verse, por lo tanto, que si se trabaja solo con la distribucién de C con indepen-
dencia del resto de las variables (es decir, la distribucién incondicional o en un contexto
sin variables regresoras), puede decirse que el mejor MCont asociado con las distribucio-
nes mas sencillas es el que corresponde a la BN-II, como se ve en la figura 6.5, pero sin
perder de vista que el ajuste es pobre para los cinco modelos paramétricos presentados
en 6.2. Por ese motivo, tal como se adelantd en la seccién 6.3, la mejor alternativa es la
PG. Asi lo muestra la tabla 6.6, donde, de un total de 29 distribuciones de conteo que
se pueden estimar a través de la libreria gamlss, (Righy y Stasinopoulos, 2005), la PG
estd en el primer lugar. Entre todas esas distribuciones de conteo estan las bésicas, que
se tratan en la seccién 6.2 y que corresponden a 6.2.1 y 6.2.2, y varias de sus variantes
que, dada su complejidad matematica, se dejan de lado. La figura 6.8 da cuenta de la ca-
lidad del ajuste que muestra que los residuos tienen media 0, distribucién aparentemente
gaussiana, a partir de la densidad y cuantiles empiricos que coinciden con los tedricos,
donde no aparece un patrén o sesgo en las observaciones.

Si, ahora, se considera el resto de los componentes del CPO, su ajuste a través de
MCont basicos es insuficiente, salvo para el componente P. Para el caso de O, con un

ajuste por una BN-II los datos muestran un exceso de 0 y una diferencia importante.
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Para terminar esta parte del andlisis, el CPO es la variable de conteo que, dado su
comportamiento de no monotonia y al ser multimodal, parece dificil de responder a un
modelo con distribucién conocido. Por ende, parece adecuado considerar un proceso de

mezcla.

En cambio, en un contexto de regresion, en las tabla s 6.9 y 6.10 se presentan los
resultados de ajustar por un MPoi y una BN, dada la sobredispersién, donde de las
ocho variables regresoras ya consideradas en la tabla 6.2 solo resultan significativas el
CPO, la edad, el sexo, la cantidad de dias en la semana en los que se ingieren bebidas
azucaradas y el ingreso de quienes participan del estudio. Para ambos modelos, cuyos
coeficientes muestran valores similares, se consideran las variables que son significativas y
la asociacién con el logaritmo del niimero medio de caries muestra resultados esperables.
La cantidad de caries se asocia con un nivel mayor de CPO, un aumento promedio de una
caries por cada punto extra en el CPO y un decremento de casi una carie por cada ano por
encima de la media (lo que podria explicarse porque, al aumentar la edad, las personas
tienen menos piezas presentes). A su vez, el consumo diario de bebidas azucaradas tiene
un aumento promedio de una caries por cada dia en que la persona consume bebidas.
Un aspecto importante para ambos modelos es la importancia del coeficiente asociado
al sexo masculino, ya que el nimero medio de caries es de casi 1,36 con respecto a las
mujeres. Por tltimo, los ingresos muestran una asociaciéon negativa, en tanto las personas
que estan en el tltimo tramo de ingresos tienen una reduccién importante en el nimero

de caries con respecto a las del primer tramo, que es la referencia.

Todos estos resultados son muy similares para ambas versiones de los modelos y
podrian resultar en la elaboracién de teoria epidemioldgica. A su vez, podrian llevar al
investigador en biomedicina no advertido a cometer errores si no toma en cuenta un

aspecto que en general no se considera: la capacidad predictiva del modelo estimado.

Para este caso, en el que el conteo muestra comportamiento patolégico al tener so-
bredispersion y exceso importante de 0, es fundamental verificar el grado de ajuste. No
alcanza, por lo tanto, con que las variables sean significativas, ya que no tener en cuenta
este aspecto puede llevar al investigador en biomedicina que trabaje con modelos simila-
res a cometer errores muy importantes pautando asociaciones entre variables que, en la

préactica, no se dan.

En particular, interesa ver qué sucede con el conteo de 0. El componente C muestra
que hay 164 personas sanas de caries, es decir, con un conteo igual a 0, mientras que los
dos modelos béasicos estimados para el caso de Poisson pronostican 82 personas sin caries
y en el modelo de la BN el conteo es de 143. Por eso motivo, los modelos con obstéculos o
MH con distribucién de conteo truncada que se presentan en las tablas 6.11 y 6.12 tienen
una mejor capacidad de detectar personas con C=0. A su vez, las variables regresoras de
cada parte del modelo pautan un aspecto muy importante que se detalla a continuacién.
La parte del modelo MH que se estima mediante un logit, que permite saltar el obstédculo,

es la que indica qué perfil tiene la persona para tener o no caries. En el caso del MH

Comisién Sectorial de Investigacién Cientifica

125



126

Poisson (MHPoi) son el CPO, la edad, el sexo, el nivel de ingesta de bebidas azucaradas y
el ingreso, mientras que para la parte del modelo truncado la ingesta no se debe tener en
cuenta y el ingreso pasa a tener un efecto contrario al cambiar de signo. Para el caso del
modelo MH binomial negativo (MHBN), las variables que permiten saltar el obstdculo a
través del modelo logit son CPO, la edad, el sexo y el ingreso. Para la parte del modelo
truncado desaparece el ingreso, mientras que la ingesta de bebidas azucaradas aparece

como una variable moduladora en el aumento del conteo de caries.

6.5. Conclusiones para los modelos de conteo
para el estudio RPAFO2015

De los resultados encontrados resulta fundamental recordar los pasos que deberia seguir el
investigador biomédico al trabajar con este tipo de datos que presentan varias patologias
desde el punto de vista estadistico, por lo cual no se pueden usar los modelos bésicos de

conteo:

» Examinar antes cudles pueden ser las distribuciones que reproducen los conteos (en
este caso C,P,0), independientemente de los modelos que se deseen elaborar para

encontrar asociaciones.

= No alcanza con encontrar variables significativas con las cuales desarrollar teoria
epidemioldgica que tenga sentido para el investigador, ya que estaria basada en
modelos que no son comparables con los datos en estudio; en el caso presentado las
asociaciones son vélidas para para poblaciones menos enfermas (hay menos gente

con caries).

= Es necesario usar modelos combinados més complejos, como los que se componen

de dos submodelos.

e Uno modelo que trabaja con personas que no tienen Caries (si ésta fuera la
variable de conteo, por ejemplo), aspecto que se modela con el componente 1
del modelo (MH);

e Cuando las personas tienen caries, la cantidad de éstas se modelan con el

componente 2 del modelo (MH).

Podria suceder que las variables regresoras que se usan para salir del obstdculo no
fueran las mismas que las que contribuyen a modelar el conteo truncado (> 0). Incluso
si fueran las mismas, podrian cambiar el sentido de la asociacién o su intensidad con
coeficientes con distintos valores.

Si bien no se trabajé con el resto de los componentes del CPO o el CPO mismo en un
contexto de regresién, ya se vio que las distribuciones no son facilmente identificables a
través de un modelo explicito de los presentados, sino que hay que pensar en identificar
mezclas de distribuciones.
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Como ltimo comentario, siempre es deseable manejar modelos parsimoniosos, pero
es deber del investigador conocer sus limitaciones y lograr un equilibrio entre lo sencillo

y lo adecuado.
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Capitulo 7

Uso de la regresion Beta para la creacion de
indicadores alternativos para la vigilancia en salud oral

7.1. Introduccién

Tal como se manifestd en capitulos anteriores, los indicadores generalmente utilizados en
la epidemiologia y salud publica pueden tener limitaciones, ya que muchas veces no toman
en cuenta la estructurada multivariada de la informacion o, si la toman, lo hacen a través
de algoritmos de calculos que generan indicadores univariados para ganar en simplicidad
y no miden correctamente, por lo tanto, los fenémenos en estudio. Esta caracteristica
de uso de indicadores limitados (al no tener en cuenta la estructurada multivariada de
la informacién o algoritmos de cédlculos que generan indicadores univariados para ganar
en simplicidad) se da en otros dominios de la salud piblica y no solo en salud bucal, al

menos en nuestro pais.

7.1.1. Antecedentes

Para entender los aspectos mencionados, en este capitulo se podrian considerar aquellos
indicadores que tienen que ver con el estado de las piezas dentales y que se identifican con
ceo para los ninos, CPO en adultos e ICDASII como una variante al CPO que evalia de
forma mas detallada y gradualista estadios o niveles de enfermedad. Para el desarrollo de

las indicadores alternativos se toma como ejemplo el CPO que tiene la siguiente expresién.

CPOY =) CI +> P +> 04, (7.1)
J J J

En virtud de las limitaciones del indice CPO, un indice univariado que enmascara
muchas configuraciones de los componentes aislados, es necesario manejar alternativas,
como utilizar los tres componentes del CPO por separado y transformarlos en tasas,
proporciones o indices basados en medidas de entropia, es decir, considerar la misma

informacién, pero analizarla de otra manera en el contexto de los modelos de regresién.

7.1.2.  Modelos probabilisticos para ajustar tasas

Una posibilidad para considerar modelos de regresién es pensar en transformaciones de
la variable de respuesta, que al ser variables de conteo se pueden reformular como tasas

o proporciones para el caso, presentando los inndices del CPO o algunos de sus compo-
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nentes relativizados contra diferentes totales: 32 (médximo nimero de piezas, nimero de
piezas presentes, etc). La ventaja de estas transformaciones es que existen modelos pro-
babilisticos conocidos para trabajar con proporciones, de los cuales se conocen muchas

caracteristicas necesarias a la hora de usarlos para hacer inferencias, considerando que:

= las proporciones a estimar estdn en el rango (0, 1);

= otras distribuciones pueden estar acotadas en el intervalo (a,b) y pueden ser repa-
rametrizadas en el rango (0, 1);

= no cumplen el supuesto de normalidad;
= pueden existir asimetrias muy importantes;

= la varianza puede cambiar, lo que obliga a manejar otros modelos.

A modo de ejemplo, para este capitulo, se relativizan los componentes del CPO para
convertirlos en proporciones usando indistintamente los tres componentes del CPO o el

componente S (diente sano) del siguiente modo:

Descripcién de proporciones

Proporcién Célculo

Nivel I: Enfermedad pasada y presente

(propl) e

(prop2) e

Nivel II: Enfermedad pasada y presente (CPO)
(prop3) 2:01%—04,.2:13

(prop4) ZOL%—C+2P

(prop5) SOAS AT

Nivel III: Enfermedad pasada y presente + sanos

(prop6) SO ST,
(prop7) SO CZJrZ P13 5;
(prop8) SOty §+ZP+Z&
(prop9) SOTS Y RIS,

Tabla 7.1: Transformacién de los componentes de CPO en proporciones

En la tabla 7.1 se detalla lo que representa conceptualmente cada derivado de los

componentes del CPO
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1. % nivel de cobertura de la enfermedad (propl)

2. % indicador de estadio de la enfermedad en el momento actual (prop2)
3. % indice de C' en el momento actual (prop3)

4. % indice de P en el momento actual (prop4)

5. % nivel de cobertura de la enfermedad (considerando oezas perdi-
das)(prop5)

6. SO 62512 jon gy indicador de salud en caries en el momento actual (prop6)

7. SO g: fi jon Sy indicador de necesidad de profesis en el momento actual
(prop7)

8. SO g:fi PSS, indicador de necesidad de obturacién en el momento actual
(prop8)

9. SO CZ:EXLZ jon e indicador de enfermedad pasada en el momento actual (prop9)

En la seccién 7.3 se amplia y detalla el motivo para considerar tres niveles de indica-

dores medidos con diferentes proporciones.

7.1.3. Formulacion del modelo de probabilidad Beta

De los modelos que se podrian utilizar para modelar proporciones, se considera el de
probabilidad Beta que se presenta a continuacién. Luego serd incorporado en los modelos

de regresién como un caso particular de MLG.

F(p+a) 1 -1

— Ly 11—y, O0<y<l, 7.2
o’ Y (72

m con 0 < pu<1,¢>0. Cribari-Neto y Zeileis (Cribari-Neto y Zeileis, 2010) hacen

una reparametrizacién y = p%} yo=p-+aq.

Se puede escribir y ~ B(g, ¢). Por lo tanto, E(y) = u, VAR(y) = p(1—p)/(1+¢).

fy;pq) =

= El pardmetro ¢ es un parametro de precisién, ya que para y fijo, cuanto mas grande

1

es ¢, mas pequena es la varianza de y; ¢~ es un parametro de dispersién.

L'(¢)
(pd)I((1 — p)o

En la Figura 77 se pueden ver ejemplos de distribucién BETA al cambiar los parame-

i 0) = 1 Tyt 0y <L (73)

tros de dispersion o precision.
La formulacion del modelo predictivo se puede hacer a partir de los trabajos de
(Kieschnick y McCullough, 2003) y (Salinas-Rodriguez et al., 2009), en los cuales
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Figura 7.1: Densidades Beta en el intervalo (0, 1) para diferentes valores de py ¢

= si se tiene y1, ..., ¥y, una muestra aleatoria tal que y; ~ B(u;, @), i =1,...,n;

» el modelo de regresién Beta (MRB) es pu; = g~ !(x), donde , el vector de para-

metros de regresién, se estima por méxima verosimilitud (ML).

glps) = =] = ns, (7.4)

El modelado de la dispersién se puede hacer a través de:

VAR(y:) = Mi(ll—'_—q;ui) _ g_l(xj)[ll_;bg_l(gf)]_ (7.5)

li(pi,¢) = logI'(¢) —log I'(pi¢) —log I'((1 — pi)@) + (i — 1) logy; ~ (7.6)
(1 = pi)o — 1} log(1 — wi).
La funciones de enlaces (link) para modelos de regresién Beta (RB) pueden ser:
= logit g(u) = log(p/(1 — p));
= probit g(u) = ® (), con ®(-) funcién de distribucién normal estandarizada;
= log-log complementaria g(p) = log{—log(1 — u)};
v log-log g(p) = —log{—log(y)}.
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Cuando para el modelo Beta existe heterocedasticidad, el pardmetro de precisién no
es constante en todas las observaciones. Es por esto que es necesario modelarlo como se
hizo con la media.

En particular, y; ~ B(ui, ¢i),i=1,...,n,y

g(w) = mi=g, (7.7)
92(0i) = o=z, (7.8)
donde = (1,....x) ", v = (71,...,7) ", k+ h < n son los coeficientes de regresién de

ambas ecuaciones, 71; ¥ 12; son predictores lineales, x; y z; son los vectores de regresién,
los que se estiman por ML remplazando ¢ por ¢; en la ecuacion 7.6.

Un aspecto que debe ser considerado es que la variable Beta estd definida en el inter-
valo (0, 1). Si, previo a la transformacién en proporcién de la variable de conteo, tenemos
0 o el total contra el que se normaliza coincide con el maximo de la variable de conteo y la
proporcién vale 1, es necesaria una transformacion extra que trunque los extremos. Esta
debe tener la siguiente caracteristica: si se tiene una variable y; que modela una propor-
cidén, se puede aplicar la transformacién de Smithson-Verkuilen (Verkuilen y Smithson,

2012)
T

que funciona truncando menos cuanto mayor sea n, lo que permite estimar los parametros.

7.2. Aplicacién de modelos de RB

Estos resultados surgen del andlisis de los componentes del CPO, considerando varias
transformaciones en proporciones, con diferentes criterios de elaboracién. Desde el punto
de vista epidemiolégico representan diferentes dimensiones del problema en el contexto
del estudio RPAFO2015. Tanto para los graficos como para los modelos se trabaja con
el lenguaje R (R Core Team, 2016), en particular para los modelos de conteo la libreria
MASS (Venables y Ripley, 2002b) y la libreria Betareg (Cribari-Neto y Zeileis, 2010). La
distribucién de los componentes del CPO es la que se muestra en la figura 7.2, donde se
ve una gran asimetria para el componente de caries y para el de obturacion, lo que habla
de una poblacién con una carga de enfermedad actual o pasada media, pero con una
mayor presencia del componente P. Este es un resultado esperable, teniendo en cuenta
que se trata de las personas que pertenecen al estudio antes mencionado y que tienen,

en general, una mayor carga de enfermedad.
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Figura 7.2: Densidades empiricas de los componentes del CPO
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También es importante ver cémo cambian los resultados al trabajar con los conteos
cuando se los reexpresa en proporciones, eligiendo diferentes formas de normalizar, tal

como se presentaron en 7.1.2.

variables n T SE  mediana
propl 560 0,54 0,38 0,60
prop2 560 0,46 0,38 0,40

prop3 602 0,48 0,25 0,47
prop4 602 0,32 0,27 0,28
prop5 595 0,19 0,23 0,11

prop6 595 0,54 0,30 0,57
prop7 595 0,27 0,28 0,19
prop8 602 0,08 0,10 0,06
prop9 602 0,12 0,13 0,07

Tabla 7.2: Distribuciones de las proporciones de los componentes del CPO

Observando el comportamiento de los componentes C, O, P y S se ve que es necesa-

rio hacer transformaciones para tener los valores en el rango (0,1) transformando con
* _ yi(n—=1)40,5
Yi = n .

Para evaluar si se pueden obtener mejoras, se presentan varios modelos de regresiéon
Beta a los resultados que se manejaron en el capitulo 6. Esto se hace transformando los
diferentes componentes del C PO en proporciones. Si bien en los componentes no existen
datos faltantes, como se ve en la tabla 7.2, al hacer la transformacién en proporciones
aparecen datos faltantes segtin cual sea la transformacion, ya que tienen denominadores
con conteos nulos. Teniendo en cuenta este detalle, se analiza si ese pérdida es aleatoria

o si, por el contrario, tiene un patrén definido.
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Como forma general se opta por modelar todas las proporciones con un mismo grupo

de variables:

Descricién de variables explicativas

Variable Nombre Descripcion
V(1) CPO  (Nivel de CPO)
V(2) edad edad en anos
V(3) sexo Sexo (2 niveles)
V(4) niveledu  Nivel educativo (4 niveles)
V(5) ingresos  Ingresos percibidos (3 niveles)
V(6) alcohol Nivel de consumo de alcohol (3 niveles)
V(7) bebiazuc ~ Numero de dias que consume bebidas azucaradas
V(8) fumaactual Fuma actualmente (2 niveles)

Tabla 7.3: Conjunto de variables regresoras usadas para los modelos de regresién
Beta en RPAF02015

Para cada modelo evaluado para las diferentes proporciones definidas en la seccion
7.1.2 se considera este bloque de ocho variables explicativas y se reporta el modelo final
luego de que se eliminaron las variables no significativas. A su vez, en cada caso se
verifica la no existencia de heterocedasticidad, que daria lugar a un unico parametro ¢
de dispersion. Se procede a modelar la dispersién asociada a cada variable, tal como se
detalla en la ecuacién (7.8). Por su parte, el criterio para considerar si es pertinente la
modelizacion de la heterocedasticidad surge de la evaluacién previa a través del test de

Breusch-Pagan, que se reporta en cada caso.
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Se comienza por evaluar, para la tasa propl, cudles son las variables que mejor explican

el comportamiento en el modelo 1:

Coeficientes (Modelo 1 con funcién de enlace logit)

Variables Coeficiente EE Valor z  Pr(> |z|)

(Intercepto) -1,172 0,219 -5,34 < 0,0001

CPO  -0,034 0,000  -346 < 0,0001

edad 0,029 0,004 6,39 < 0,0001
sexo(Masculino) -0,312 0,117 -2,65 0,008
N.EDU(2) 0,419 0,155 2,70 0,006

N.EDU(3) 0,652 0,161 4,02 < 0,0001

N.EDU(4) 0,798 0,187 4,27 < 0,0001
ingresos.(2) -0,0152 0,153 -0,09 0,920
ingresos.(3) 0,408 0,171 2,37 0,017
ingresos.(4) 0,569 0,195 2,90 0,003

(Pardmetro ¢ de precisién)
Variables Coeficiente EE Valor z  Pr(> |z|)
(6) 064862 003141 20,65 < 0,0001
(Test de Breusch-Pagan)
BP = 16,122, df = 9, p-value = 0,064

Tabla 7.4: Modelo 1 de regresién Beta para propl en estudio RPAF0O2015

El modelo 2 seria el que considera la relacién entre prop2 y el grupo de variables
explicativas, pero, por cémo estéd construida, esta proporcion es el complemento de propl,
por lo cual el modelo seria el mismo que para propl.

Se cambia de grupo de proporciones del nivel I y se trabaja con las dos proporciones
ya presentadas, considerando solamente las piezas presentes, es decir, dejando de lado el

componente O, pasando al grupo nivel II.
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Se incorporan variantes a propl y prop2 al usar el componente O, en el que el primer

modelo es para prop3, consignado en la tabla 7.5, que muestra que las variables regresoras

no son las mismas, ya que el nivel educativo desaparece y la ingesta de bebidas azucaradas

aparece como un aspecto a ser tenido en cuenta. Por otra parte, también es necesario

modelar la heterocedasticidad, donde la edad aparece como dato relevante.

El modelo que se encuentra para prop3 es:

Coeficientes (Modelo 3 con funcién de enlace logit)

Variables Coeficiente =~ EE  Valorz Pr(> |z|)
(Intercepto) -0,327 0,188 1,73 0,082
edad  -0,045 0,003 -12,95  0,0001

sexo(Masculino) 0,267 0,092 287 < 0,0001
ingresos(2) -0,083 0,119  -0,69 0,484
ingresos(3) -0,127 0,138 -0,91 0,359
ingresos(4) -0,391 0,157  -2,47 0,013
bebiazuc 0,030 0,016 1,89 0,058

(Test de Breusch-Pagan)
86,994, df = 6, p-value {2,2e-16
(Pardmetro ¢ de precisién)

Variables Coeficiente =~ EE  Valor z  Pr(> |z])

(Intercepto) -0,707 0,16 -4,35 < 0,0001

edad 0,038 001 10,36 < 0,0001

Tabla 7.5: Modelo 3 de Regresién Beta para prop3 en estudio RPAFO2015

También para la modelizacién de prop4, que trabaja con el componente P, al consi-

derar al grupo de variables explicativas deben descartarse alcohol e ingesta de bebidas

azucaradas y al detectarse que existe heterocedasticidad en el parametro de precisién, se

modela lo que finalmente da como resultado lo que aparece en 7.6.

Universidad de la Republica



Coeficientes (Modelo 4 on funcién de enlace logit)

Variables Coeficiente EE  Valorz  r(>|z|)
(Intercepto) -3,816 0,12 -29,46 <,0001
CPO 0,156 0,00 27,70 <,0001

edad 0,011 0,00 4,89 <,0001
N.EDU(2) -0,297 0,08  -3,70 <,0001
N.EDU(3) -0,510 0,08  -6,09 <,0001
N.EDU(4)  -0,575 0,09 -597 < 0,0001

(Test de Breusch-Pagan)
BP = 61,69, df = 5, p-value = 5,436e-12

(Pardmetro ¢ de precisién)
Variables Coeficiente EE  Valorz  Pr(> |z|)
(Intercept) 2,544 0,17 14,55 < 0,0001
CPO -0,062 0,01 -7,06 < 0,0001
edad 0,013 0,01 3,16 < 0,0001
fuma actualmente-Si 0,244 0,11 2,17 < 0,0001

Tabla 7.6: Modelo 4 de regresién Beta para prop4 en estudio RPAF0O2015

La dltima proporcién del bloque de nivel II que considera el componente O muestra
las siguientes relaciones:

Pasando a las proporciones del nivel I1I, donde aparece por primera vez la dimensién
de la salud a través del componente S de piezas sanas, el indicador de salud en el momento
actual (prop6) tiene un modelo ajustado que se presenta en la tabla 7.8.

En la figura 7.3 se muestra cémo queda la curva de la proporcién de piezas sanas en
funcién del nivel de CPO, controlando para los 2 tltimos niveles de ingreso (3 y 4) y de
ingesta de alcohol (mensual y semananal/diario).
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Coeficientes (Modelo 5 con funcién de enlace logit)

Variables Coeficiente ~EE  Valorz Pr(> |z])
Intercepto -0,706 0,236 -2,98 0,0027
CPO -0,077 0,000 -7,87 < 0,0001
edad 0,007 0,004 1,602 0,109
sexo Masculino -0,232 0,099 -234 0,019
niveledu.rec2 0,453 0,127 3,55 0,000
niveledu.rec3 0,729 0,134 5,41 < 0,0001
niveledu.rec4 0,903 0,156 5,76 < 0,0001

ingresos.rec12 0,010 0,126 0,08 0,933

ingresos.recl3 0,526 0,149 3,52 0,000

ingresos.recl4 0,661 0,167 3,94 < 0,0001
alcohol.rec2-mensual 0,168 0,103 1,63 0,102

alcohol.rec3-semanal/diario -0,0715 0,261  -0,27 0,784517
bebiazuc -0,049 0,019  -2,50 0,012

(Test de Breusch-Pagan)
BP = 78,1, df = 12, p-value = < 0,0001

(Pardmetro ¢ de precisién)
Variables Coeficiente ~EE  Valorz Pr(> |z|)
Intercepto -0,924 0,178  -5,19 < 0,0001
CPO 0,046 0,009 4,68 < 0,0001
edad 0,013 0,004 2,87 0,004
bebiazuc 0,050 0,019 2,52 0,011

Tabla 7.7: Modelo 5 de Regresién Beta para prop5 en estudio RPAFO2015
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Coeficientes (Modelo6 con funcién de enlace logit)

Variables ~Coeficiente =~ EE ~ Valorz Pr(> |z])
Intercepto 2,659 0,047 56,17 < 0,0001
CPO -0,167 0,002  -72,80 < 0,0001
ingresos(2) -0,056 0,0394 -1,443 0,148
ingresos(3) -0,036 0,0437  -0,84 0,398
ingresos(4) 0,143 0,053 2,66 0,007
alcohol(mensual) -0,072 0,032 -2,25 0,024
alcohol(semanal/diario) -0,0476 0,094  -0,502 0,615
(Test de Breusch-Pagan)
19,282, df = 6, p-value = 0,003
(Pardmetro ¢ de precisién)
Variables Coeficiente =~ EE  Valorz Pr(> |z])
Intercepto 4,508 0,167 26,91 < 0,0001
edad -0,017 0,003 -5,18 < 0,0001

Tabla 7.8: Modelo 6 de regresién Beta para prop6 en estudio RPAF0O2015

Para el indicador de necesidad de prétesis en el momento actual (prop7) el modelo

ajustado es el que sigue:
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Figura 7.3: Relacién entre prop6 y CPO para (modelo6)

Coeficientes (Modelo 7 con funcién de enlace logit)

Variables Coeficiente ~EE  Valorz Pr(> |z|)

Intercepto -2,242 0,176  -12,71 < 0,0001

CPO 0,073 0,009 8,11 < 0,0001

edad -0,036 0,004 -7,95 < 0,0001
sexo(Masculino) 0,240 0,081 2,95 0,003
ingresos(2) -0,097 0,105  -0,92 0,356
ingresos(3) -0,161 0,119 -1,35 0,176
ingresos(4).rec14 -0,410 0,138  -2,96 0,003
bebiazuc 0,031 0,014 2,19  0,0283

(Test de Breusch-Pagan)
BP = 74,838, df = 9, p-value = 1,701e-12

(Pardmetro ¢ de precisién)
Variables Coeficiente ~EE  Valorz Pr(> |z])
Intercepto 2,054 0,197 10,42 < 0,0001
CPO -0,064 0,011  -5,81 < 0,0001
edad 0,024 0,005 4,43 < 0,0001

Tabla 7.9: Modelo 7 de Regresién Beta para prop7 en estudio RPAFO2015
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Coeficientes (Modelo 8 con funcién de enlace logit)

Variables Coeficiente = EE Valor z  Pr(> |z|)
Intercepto -3,862 0,140 -27,50 < 0,0001
CPO 0,155 0,0057 26,90 < 0,0001
edad 00122 0,002 499  <0,0001

N.EDU(2)  -0,262 0,082  -3,19 0,00138
N.EDU(3) -0,457 0,085 -5,33 < 0,0001
N.EDU(4) -0,513 0,099 -5,13 < 0,0001
ingresos(2) -0,033 0,081 -0,41 0,678
ingresos(3) -0,130 0,096 -1,35 0,176
ingresos(4) -0,214 0,109 -1,96 0,049
fuma actualmente -SI 0,130 0,067 1,91 0,054

(Test de Breusch-Pagan)
BP = 74,838, df = 9, p-value = 1,701e-12

(Pardmetro ¢ de precision)
Variables Coeficiente = EE Valor z  Pr(> |z|)

Intercepto 2,721 0,171 15,89 < 0,0001
CPO -0,054 0,009 -5,95 < 0,0001
edad 0,009 0,004 2,14 0,0324

Tabla 7.10: Modelo 8 de regresiéon Beta para prop8 en estudio RPAF02015

Figura 7.4: Relacién entre prop8 y CPO para modelo8
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Coeficientes (Modelo 9 con funcién de enlace logit)

Variables Coeficiente ~EE  Valorz Pr(> |z])
Intercepto -3,626 0,210 -17,268 < 0,0001
edad 0,020 0,003 6,104 < 0,0001

sexo(Masculino) -0,221 0,08 -2,571 0,010
N.EDU(2) 0439 0114 3583 0,000l
N.EDU(2) 0,621 0,117 5,29 < 0,0001
N.EDU(2) 0,825 0,134 6,12 < 0,0001
ingresos(2) -0,012 0,110  -0,10 0,913
ingresos(3) 0,451 0,123 3,65 0,000
ingresos(4) 0,299 0,141 2,12 0,033
alcohol (mensual) 0,211 0,090 2,34 0,019
alcohol(semanal /diario) 0,028 0,247 0,11 0,906

(Test de Breusch-Pagan)
BP = 74,838, df = 9, p-value = 1,701e-12

(Pardmetro ¢ de precisién)
Variables Coeficiente ~EE  Valorz Pr(> |z|)
Intercepto 2,036 0,194 10,49 < 0,0001
edad -0,011 0,004 -2,91 0,003

Tabla 7.11: Modelo 9 de regresién Beta para prop9 en estudio RPAF02015
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Por tltimo, para ordenar los resultados y facilitar su discusién en la seccién 7.3, la

tabla 7.12 permite discernir la performance de cada modelo.

Tipo y calidad de ajuste para cada modelo estimado

Proporcién  Modelo  Pseudo-Rcuadrado Heterocedasticidad Grupo
propl  modelo 1 0,171 No Insuficiente
prop2 modelo 2 0,171 No Insuficiente
prop3 modelo 3 0,158 Si Insuficiente
prop4d  modelo 4 0,684 Si Suficiente
propb modelo 5 0,202 Si Insuficiente
prop6 modelo 6 0,778 Si Suficiente
prop7 modelo 7 0,115 Si Insuficiente
prop8 modelo 8 0,687 Si Suficiente
prop9 modelo 9 0,151 Si Insuficiente

Tabla 7.12: Ranking de los modelos ajustados para cada tipo de proporcién en
estudio RPAF02015

7.3. Discusién sobre los modelos de RB estimados

En la seccién 7.2, que contiene los resultados, se fueron viendo diferentes modelos de
RB, siguiendo una légica comin de usar las mismas variables explicativas para todas las
proporciones que, con transformaciones, podian dar cuenta de las diferentes dimensiones
del CPO. Estas proporciones se agruparon en tres niveles siguiendo una jerarquia en
términos de lo que pueden llegar a representar desde lo conceptual. Las del nivel I son
indicadores que muestran la enfermedad actual (C) o pasada (O), pero que dejan de
lado el componente O que de por si representa una patologia que debe ser revertida
mediante la colocacién de protesis. Los otros tres indicadores del grupo del nivel II ya
consideran la totalidad de los componentes de CPO, clasicamente utilizados en el anélisis
de epidemiologia. Estos muestran ventajas sobre los que se pueden alcanzar mediante
el uso de MCont, ya tratados en el capitulo 6 con mucho detalle. Los cuatro tdltimos
indicadores presentan la ventaja de que incorporan una dimensién que no se usa siempre,
las piezas sanas (es decir, que ain no sufrieron patologia cariogénica). Tienen, ademds,
como caracteristica, que el componente S (sanos) pasa a formar parte del algoritmo de
calculo al estar en el denominador. A su vez, también puede introducir una proporcién
con la prop6, que es la inica que muestra la salud y no su ausencia, como si lo hacen los
indicadores manejados en el grupo nivel I y nivel II.

Siguiendo este andlisis jerarquico, en la seccién aparecen modelos que no siempre

contienen las mismas variables explicativas y en los que, a su vez, aparece una fuente
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de variabilidad extra, evaluada a través del componente ¢ de dispersiéon. Las variables
que deben ser tenidas en cuenta no son las mismas, lo que supone una necesidad de
reflexién para el investigador en biomedicina que deba trabajar con esta metodologia.
Para explicar dimensiones que estan intimamente relacionadas, como los componentes
del CPO, el mecanismo indirecto (ya que no se puede hablar de causalidad), por el cual
existe mds o menos patologia es diferente segin cudl sea la que se considere. A su vez,
la heterogeneidad, que no debe ser vista como algo inadecuado, sino como una forma
de entender mejor la casuistica observada; también parece estar regida por diferentes
mecanismos, ya que no siempre son las mismas variables, lo que hace que ajustar sea
necesario.

Teniendo en cuenta estos aspectos metodoldgicos, los modelos estimados se pueden
clasificar en términos de la dificultad que presentan, ya que los que muestran heterocedas-
ticidad deben ser estimados de nuevo, incorporando el juego de variables adecuado para
controlar esa anomalia, la cantidad de variables necesarias para lograr el mejor ajuste y
su capacidad predictiva.

Tal como se explica en el capitulo 3, lo ideal es que el especialista en ciencias médi-
cas disponga de modelos estadisticos parsimoniosos y logre un adecuado equilibrio entre
sencillez y buenos resultados. Sin embargo, no debe olvidarse que en un contexto de mo-
delizacion el investigador no puede quedarse en la etapa de identificacién de las variables
significativas, sino que debe evaluar su utilidad en términos de la capacidad predictiva.

Es por eso que se puede decir que hay dos grupos de modelos identificados en la
tabla 7.12, los suficientes y los insuficientes. El modelo suficiente implica que logra todos
los cometidos planteados y, como podra advertirse, se considera que tiene una buena
capacidad predictiva, que en este caso se mide por el Pseudo-Rcuadrado, entre otros
indicadores de ajuste. Por lo tanto, de los nueve modelos, solo tres pueden considerarse
suficientes, lo que los vuelve recomendables. A continuacién, se los compara.

Si bien dos de los tres son los del grupo nivel III y, por lo tanto, intentan modelar
indicadores que tienen el componente de salud la comparacién puede hacerse desde el
lado de que variables explicativas son las que intervienen para llegar al mejor modelo
para el modelo en si y para la modelizacién de la heterocedasticidad.

A modo de resumen, se presenta la tabla 7.13 donde aparece que el nivel de CPO
esta presente en los tres modelos y lo mismo sucede con la edad. En el modelo 4, se
ve que el componente P estd asociado con el nivel educativo y muestra que, a mayor
nivel, menor proporcién de caries. A su vez, el hdbito de fumar es relevante para marcar
la heterogeneidad que aumenta la proporciéon de P. El modelo 6, que trabaja con la
proporcién de dientes sanos, muestra una asociacién positiva con mayor ingreso y una
relacién inversa con la ingesta de alcohol y el habito de fumar. La edad es la variable que

modula la heterogeneidad.
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Descripcién de variables explicativas de los modelos

Variable Modelo 4 Modelo 6 Modelo 8

Modelo Het Modelo Het Modelo Het

Nivel de CPO Si Si Si Si Si
edad en anos Si Si Si Si Si
Sexo
Nivel educativo Si Si
Ingresos percibidos Si
Nivel de consumo de alcohol Si

Dias que consume bebidas azucaradas

Fuma actualmente Si Si

Tabla 7.13: Sintesis de los modelos considerados suficientes para el estudio RPA-
FO2015

Por 1ltimo, el modelo 8 muestra que la proporcién del componente C se asocia de
manera positiva con la edad y el CPO, algo esperable, mientras que los ingresos y el
nivel educativo se asocian de manera negativa. La edad y el CPO son también los que
aparecen en la heterogeneidad.

Antes de concluir, es importante destacar que no es que las otras proporciones para las
que se estimaron modelos sirvan, sino que los modelos hallados son pobres, lo que obliga
a pensar en cambiar, posiblemente, la funcién de enlace que, por motivos de extensién,

en este capitulo no se trabajaron aunque se presentaron en la seccién 7.1.2.

7.4. Conclusiones y futuros pasos

;, Coémo seguir? Hasta el momento, los resultados para los modelos de conteo trabajados
mediante la RB, tienen resultados satisfactorios y complementarios a los hallados en
el capitulo 6. Resta mejorar los resultados para los modelos que se clasificaron como
insuficientes. Hay que tener en cuenta para el caso de la reparametrizacién que se usa
para el MRB donde la variable de respuesta se transforma en una proporcion, que aparece

una dificultad extra, que podria llamarse efecto de Granularidad, ya que la variable de

1
32”

lo que puede ser un inconveniente a la hora de evaluar la prediccién. En consecuencia,

respuesta no puede tomar todos los valores de (0, 1), pues cambian en incrementos de

este aspecto, sumado con el de la posibilidad de usar otras funciones de enlaces, en lugar
de la logit usada en este capitulo parecen ser los caminos a seguir. Se debe pensar si
también es posible obtener mejorias estratificando o segmentando los datos mediante el

uso de técnicas estadisticas como los CART.

Comisién Sectorial de Investigacién Cientifica

147






Capitulo 8

Elaboracion de perfiles epidemiologicos
en estudios sanitarios mediante técnicas
de clustering binario y andlisis de redes

8.1. Introduccién

Las enfermedades no transmisibles ENT, categoria que agrupa enfermedades como las
cardiovasculares, diabetes, cancer y enfermedades respiratorias crénicas, son hoy la causa
de mortalidad mds importante en el mundo. Cuentan el 63% de las muertes globales,
y casi el 40% de ellas se producen entre los 30 y 70 afios, lo que implica una carga
social, dado que este es el tramo de edad de las personas econémicamente activas. A su
vez, la carga de este tipo de enfermedades en los paises con bajos y medianos ingresos
es del 86 % de las muertes prematuras (Skapino y Alvarez—Vaz, 2016). Este conjunto de
enfermedades es, a su vez, responsable de un gran aumento de la discapacidad en varios
paises del mundo, donde en particular para los de menores ingresos, se producen a edades
mas tempranas, y esto se traduce en discapacidades por periodos méas prolongados previo
a la muerte.

Los estilos de vida que se relacionan con, por ejemplo, la alimentacién inadecuada
(World Cancer Research Fund International, 2007), (Cook et al., 2007), (Food and Agri-
culture Organization of the United Nations, 2010), (Bhupathiraju y Tucker, 2011), el
sedentarismo, el consumo nocivo de alcohol y de tabaco juegan un papel importante en
estas enfermedades. A su vez, actiian de forma directa o indirecta, creando otros factores
de riesgo como la obesidad, los trastornos del metabolismo de los hidratos de carbono,
la hipertensién arterial (HTA) y las dislipemias, (Skapino y Alvarez-Vaz, 2016). Este
tipo de problema de la salud publica tiene un impacto muy grande en el desarrollo ma-
croeconoémico de los paises, tal como consignan la OMS y el Foro Econémico Mundial.
Ambos sostienen que, de mantenerse estaticos los niveles de intervencién y de continuar
las cifras de ENT su ritmo de crecimiento, la pérdida econémica acumulativa a causa de
estas patologias en los paises con ingresos medios y bajos superardan los U§S 7 trillones
en el periodo 2011-2025. Modificar los estilos de vida es prioritario para la salud publica
mundial y en ese sentido, se llevan a cabo programas preventivos que promueven una
disminucién importante en el nimero de muertes prematuras.

En los estudios epidemiolégicos que investigan las ENT se trabaja con variables bina-

rias que reflejan la presencia de determinadas enfermedades que, a su vez, estan asociadas
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con otro conjunto de enfermedades, denominadas comorbilidades. Estas también se mi-
den a través de variables binarias y, en general, se asumen como factores de riesgo de
las primeras. En el dambito de los estudios epidemiolégicos existen situaciones donde
se manejan ENT, en particular en salud bucal, y ambos tipos de variables pueden ser
intercambiables en cuanto a quién cumple el papel de factor de riesgo.

En este trabajo el objetivo es obtener perfiles epidemioldgicos bien diferenciados en
base a los atributos binarios, partiendo de un conjunto de variables, sin discriminar
cuales son variables de respuesta. Para esto, se propone la creacién de grupos mediante

dos estrategias:
1. usar un método de clustering basado en el algoritmo k-modes;

2. hacer andlisis de redes sociales (SNA) a partir de las mismas variables construyendo
la matriz de adyacencias sobre la cual aplicar una bateria de métricas (closeness,
betweenness, modularity, clustering) sobre los nodos y enlaces, que permite detectar

comunidades.

El trabajo estd organizado de la siguiente forma: en la secciéon 8.2 y 8.3 se presentan
las técnicas a aplicar y en la seccién 8.4 se presentan brevemente el problema en estudio
y los datos usados. Luego, se muestran los resultados en la seccién 8.5, se discuten los

hallazgos en 8.6 y, para terminar, en 8.7 se presentan las conclusiones y futuros pasos.

8.2. Metodologia A: clustering a través de algoritmo k-modes

Se usa parte de la metodologia propuesta por (Tsekouras et al., 2005) para clasificar atri-
butos categéricos a través del algoritmo mixtoFuzzy C-modes y usada por (Alvarez—Vaz
y Massa, 2012) para encontrar perfiles de infeccién parasitaria en escolares de Montevi-
deo. En ambos trabajos, cada individuo se clasifica con anterioridad con algin método
de clustering y luego pasa por una etapa de difusién, donde pasa a pertenecer a mas
de un cluster con diferentes grados de participacién o membresia. En el método original
antes mencionado se utilizaba el algoritmo k-modes, que es de tipo modal y que no es
mas que un caso particular de un k-prototipo descrito por (Huang, 1997). En este ca-
so el algoritmo tiene una légica de funcionamiento similar a la del algoritmo k-means.
Dada la naturaleza de las variables que son binarias, es necesario usar otras medidas de
disimilaridad y método basado en frecuencias para actualizar los modos (Weihs et al.,
2005).

Por lo tanto, del método mixto original de (Tsekouras et al., 2005) se trabaja solo con
el algorimo k-modes, que aplica la siguiente disimilaridad: siendo x;, y; dos individuos de

los que se miden los atributos,

" 0 si z;=vy;
; 3 Yj i Yi 1 sioz; £y,
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El algoritmo trabaja de la siguiente manera, a través de 4 pasos:

1. Selecciona k modos iniciales, uno para cada cluster con z,y variables categoricas

binarias en este caso, actualizando el modo;

2. Calcula la cantidad de disimilitudes de cada individuo con dichos modos y lo agru-
pard con el centroide que presente menor cantidad de diferencias (mayor similari-
dad);

3. Luego de que todos los individuos han sido asignados, reestima la disimilaridad de
los objetos contra el modo actual y si encuentra que un individuo que estd mas
préximo del modo de otro grupo lo reasigna, actualizando los modos de ambos

grupos que se modificaron;

4. Repite el paso 3 hasta que ningtin individuo haya cambiado de cluster hasta haber

visitado todo el conjunto de datos.

El resultado de este algoritmo es entonces una particién de los individuos en grupos cuyo
represente es el perfil modal, es decir la combinacién de respuestas que es més frecuente

en cada cluster.

8.3. Metodologia B: analisis de redes

En esta seccién se presentan con brevedad las métricas que se usan para la caracterizacién
de las redes sociales, que suele usarse en SNA. Para su presentacion se seguird la notacién
de del libro Statistical Analysis of Network Data with R (Kolaczyk y Csérdi, 2014), (Luke,
2015) aunque textos seminales como (Wasserman y Faust, 1994), (Borgatti et al., 2013)
son una guia también.

Antes de presentar algunas de las métricas més relevantes para describir una red, es
necesario definir conceptos basicos. Una red o grafo es una estructura matematica que
esta formada por dos tipos de elementos: nodos y enlaces. Los nodos pueden ser personas,
variables o alguna otra entidad, mientras que los enlaces son las relaciones que existen
entre los nodos. Se escribe como G(V, E), donde V son los nodos y E los enlaces.

Si se observa la Figura 8.1, se ve que el nodo 8 estéd conectado con el nodo 3,10,5,2,9,1,6,7,

mientras que el nodo 4 estd con todos los nodos salvo el 8, como aparece méas abajo.
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Figura 8.1: Ejemplo de red para diez personas

{--2 1--3 1--4 1--5 1--6 1--7 1--8 1--9
1--10 2--3 2--4 2--5 2--6 2--7 2--8 2--9
2--10 3--4 3--5 3--6 3--7 3--8 3--9 3--10
4--5 4--6 4--7 4--9 4--10 5--6 5--7 5--8
5--9 5--10 6--7 6--8 6--9 6--10 7--8 7--9
7--10 8--9 8--10 9--10

En el contexto de este trabajo, que se presenta en la seccién 8.4, los nodos son personas
y los enlaces surgen de saber si esas personas comparten ciertas variables, en este caso
patologias y habitos de vida.

Para entender la descripcién que se hace del problema desde la perspectiva del SNA,
es primordial presentar un conjunto de métricas que sirva para resumir la informacién
y caracterizar la estructura de la red a través de lo que se conoce como la topologia del

grafo o de la red.

8.3.1. Grados de los vértices

Los grados d,, de un vértice v de un grafo G(V, E) es el ntimero de aristas en E incidentes
sobre V. A partir de esta medida, se puede definir f; como la fraccién de vértices de v € V
con grado d, = d. El conjunto {fq}d > 0 es lo que se llama distribucién de grados de G.
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Para las redes ponderadas, una generalizacién 1til del grado es la nocién de fuerza de

vértice, que se obtiene sumando los pesos de los bordes de un vértice dado.

8.3.2. Centralidad de los vértices

Las medidas de centralidad de intermediacién tienen por objeto resumir en qué medida
un vértice se encuentra entre otros pares de vértices (Freeman, 1979), lo que se conoce

como betweenness centrality o Centralidad de intermediacién (BC)

cp(v) = Z (ja(z;ifl;) (8.2)
s#tAVEV

o(s,tlv) es el nimero total de caminos més cortos entre s y ¢ que pasan a través de
v, y o(s,t) es el nimero total de caminos mds cortos entre s y ¢ (independientemente
de si pasan o no por v). Esta medida de centralidad puede rescalarse al intervalo [0, 1]
mediante un factor de (N, — 1)(N, —2) / 2, siendo N, el nimero de vértices del grafo
G(V,E).

Las medidas de centralidad de proximidad intentan capturar la nocién de que un
vértice es central si estd cerca de muchos otros vértices(Freeman, 1979), (Brandes, 2001).
El enfoque estdndar, introducido por (Sabidussi, 1966), implica dejar que la centralidad
varie inversamente con una medida de la distancia total de un vértice de todos los demas,
lo que se conoce como closeness centrality:

cor(v) = ! (8.3)
2

wey dist(v,u)

dist(v,u) es la distancia geodésica entre los vértices u,v € V. Para comparar entre
otras medidas de centralidad, esta medida se puede reescalar al intervalo [0,1] a través
de la multiplicacién por un factor N, — 1.

Por tltimo, otras medidas de centralidad se basan en nociones de prestigio o rango. Es
decir, buscan capturar la idea de que cuanto més centrales sean los vecinos de un vértice,
mas central es el vértice en si mismo. Estas medidas pueden expresarse en términos de
vectores propios de soluciones de sistemas lineales de ecuaciones y hay muchas medidas
de centralidad de vectores propios.
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De acuerdo a (Bonacich, 1987),(Bonacich y Lloyd, 2001):

Cp)=a Y Crw) (8.4

{u,v}er

El vector Cg, = (Cg,(1),...,Cg, (N,))T es la solucién al autovalor para ACg, =
A"1CE,, donde A es la matriz de adyacencia para el grafo G(V, E). Bonacich sostiene
que una eleccién 6ptima de a1 es el autovalor més grande de A y, por lo tanto, Cg, es
el autovector correspondiente. Cuando G es no dirigido, el valor propio més alto de A

sera simple y su autovector tendré valores distintos de cero y del mismo signo.

8.3.3. Descripcion de los enlaces

Se puede extender la idea de intermediacion para los enlaces, aspecto que se denomina
edge betweenness centrality o Centralidad de intermediacién de enlaces (EBC) y que
es una extensién de la intermediacién de nodos que asigna a cada enlace un valor que
refleja el niimero de caminos mas cortos, shortest paths, que atraviesan ese enlace. Para
otra medidas de centralidad que caractericen los enlaces se puede consultar (Brandes y
Erlebach, 2005).

8.3.4. Cohesion de la red

Existen varias maneras de evaluar la cohesién de una red, dependiendo del problema,
donde pueden usarse triddas o componentes gigantes o lo que se denomina cliques, que
no son mas que subconjuntos de nodos totalmente cohesivos, en el sentido de que todos los
vértices dentro del subconjunto estan conectados por enlaces. Se pueden definir cliques de
tamano 1, que en este caso son los nodos v, mientras que cliques de tamano 2 representan
los enlaces (e). Los cliques o subgrafos de tamaifio 3 son lo que (Kolaczyk y Csérdi, 2014)
también denomina triangles, de manera que, al ir aumentado el tamano de los cliques,
se puede ver cudl es la estructura del grafo bajo analisis. Por el proceso de construccién
antes descrito, al aumentar el tamano del clique, los 1ltimos contienen los niveles mas
bajos, por lo cual (Kolaczyk y Csardi, 2014) definen un concepto de clique maximo que
surge de considerar un subgrafo que no es subconjunto de un clique mayor y que da una
métrica extra que los autores denominan clique number que corresponde al tamano del

clique méaximo.

8.3.5. Conectividad

Una nocién de conectividad es la que tiene que ver con el hecho de que si, dado un sub-
conjunto de k vértices (o enlaces) se quitan del grafo, el subgrafo restante atin permanece
conectado. En particular, un grafo G(V, E) se llama k-vértice-conectado si el nimero de
vértices N, > k y el resultado de eliminar cualquier subconjunto de vértices X € V de
cardinalidad |X| < k,X deja un subgrafo conectado. A su vez, si G(V, E) se denomina

k-borde-conectado si N, < 2 y si, al eliminar cualquier subconjunto de aristas Y € F de
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cardinalidad |Y'| < K, deja un subgrafo que estd conectado.

De esa manera se define como conectividad de vértice (enlace) de G(V, E) al entero
més grande, tal que G es k-vértice- (k-borde-) conectado. (Kolaczyk y Csérdi, 2014)
manifiestan que se puede demostrar que la conectividad del vértice esta acotada por la
conectividad de enlace que, a su vez, estd acotada por el grado minimo d entre los vértices

en G.

8.3.6. Clustering de la red
Cuando se habla de particién de la red C = {C1,Cy, ....,C} de un conjunto S se hace

referencia a su divisién en clases naturales, tales que estas son disjuntas entre si y, a
su vez, la unién de ellas reproducen el conjunto de partida (UkK:1 Cr = S). A su vez,
es importante también evaluar si un subconjunto de nodos (algunas de esas clases) es
cohesivo, para lo cual se entiende que es asi si los nodos estan bien conectados entre
si. Al mismo tiempo, estdn relativamente bien separados de los nodos restantes. Asi,
los algoritmos de particionado buscan una particién C = {C1,Cs,....,Ck} de un grafo
G = (V,E), de manera que los conjuntos E(Cy,Cy) de enlaces conectando nodos de
C en Cy sea relativamente pequeia en comparacién con el conjunto E(Cy) = E(C) o
E(Cy) de enlaces que conectan nodos al interior de Cf.

Una primera forma de evaluar el particionado de la red es a través de clustering
jerarquico de tipo aglomerativo, donde se incorpora una funcién de costo, que refleja la
cohesién, con lo cual surge el concepto de modularidad de C, que define f;;(C) como la

fraccién de enlaces de la red original que conectan nodos de C; con nodos de Cj:

K
mod(C) = _[fir(C) — fi)?, (8.5)
k=1
donde f},. es el valor esperado de f bajo el supuesto de un modelo aleatorio de
asignacion de enlaces. Valores grandes de la modularidad sugieren que C captura una
estructura no trivial de grupos (es decir, que existen grupos), a la inversa que si los

enlaces se asignasen al azar.

8.3.7. Enlace selectivo (asortatividad)

Otro aspecto importante para evaluar la topologia de una red es la evaluacién de
lo que se denomina enlace selectivo entre nodos, de acuerdo a algunas caracteristicas. Se
miden con lo que se conoce como coeficiente de asortatividad, que tiene una légica muy
similar a la de los coeficientes de correlacién. Este concepto también se conoce, a veces,
como homofilia, y expresa la tendencia de las personas a relacionarse con otras que se les
parecen.

Cuando la caracteristica que se estudia es de tipo categérico (nominal u ordinal) la

medida homofilia es
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S Do Jii = 2 fir fri
¢ L= fir foi

donde f;; es la fraccién de enlaces en G(V, E') que unen un nodo en la i-ésima categoria

(8.6)

con un nodo en la j-ésima categoria y f;,f; expresan la suma de la i-ésima fila y columna
respectivamente, de la matriz resultante f de frecuencias (Newman, 2002), (Newman,
2003).

El coeficiente descrito en la ecuacién (8.6) estd acotado en el intervalo [—1,1] , ex-
presando que si es cercano a 0, la mezcla de nodos en el grafo no difiere de la que se
obtendria al asignar los enlaces al azar, preservando la distribucién de grados marginal;
cuando el coeficiente se acerca a 1 o -1 existe una mezcla selectiva perfecta.

Cuando los nodos tienen una caracteristica de interés que es continua para evaluar la
homofilia, se consideran como (x.,y.) los valores que toman los nodos enlazados por el

enlace e, para lo cual se usa el coeficiente de correlacién de Pearson de los pares (z¢, y.):

_ Zz,y Ty — (f:z:y - f:v+f+y)

040y

(8.7)

8.4. Descripcion del problema en estudio

Se trabaja con los datos del estudio RPAFO2015 con las personas que demandan atencién
en la Facultad de Odontologia de la Universidad de la Reptblica durante el periodo 2015-

2016. En particular, se consideran los siguientes atributos que conforman tres bloques de

variables:

Variable Descripcién Bloque Tipo
V1 Fuma a diario 1 Comportamental
V2 Consumo nocivo de alcohol 1 Comportamental
V3 Actividad fisica insuficiente 1 Comportamental
V4 IMC sobrepeso/obesidad, 2 ENT
Vb5 Razén de Cintura-Cadera 2 ENT
V6 Hipertensiéon 2 ENT
V7 Diabetes 2 ENT
V8 Prev. bolsa 3 Odontoldgicas
V9 Pérdida dentaria 3 Odontoldgicas
V10 Prevalencia de caries 3 Odontoldgicas
Vi1 Prevalencia de PIP 3 Odontologicas

Tabla 8.1: Bloques de variables ENT utilizadas

Las primeras 3 variables constituyen factores de riesgo (bloque 1) que muchas veces
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se asocian con las variables del bloque 2 que son las ENT, que son a su vez patologias
(enfermedades) y que también son factores de riesgo a su vez para las variables del bloque
de patologias odontoldgicas (bloque 3).

Variable Descripcién Prevalencia
V1 Fuma a diario 33,1
V2 Consumo nocivo de alcohol 9,8
V3 Actividad fisica insuficiente 44,7
V4 IMC sobrepeso/obesidad 57,3
V5 Razén de cintura/cadera 56,3
V6 Hipertensién 43,2
A\ Diabetes 21,3
V8 Presencia bolsa 58,6
V9 Pérdida dentaria 59,6
V10 Prevalencia de caries 72,8
Vi1 Prevalencia de PIP 63,6

Tabla 8.2: Prevalencias de variables estudiadas

Para el andlisis global se trabaja con el (R Core Team, 2016), para la determinacién
de los clusters con el algoritmo presentado en la metodologia A 8.2 se usa la libreria
k-modes (Weihs et al., 2005). A través de la funcién k-modes de determinan los clusters.
Para el andlisis de los datos desde la perspectiva de redes se trabaja con la libreria igraph
(Csardi y Nepusz, 2006).

La definicién de presencia o ausencia de los factores de riesgo del bloque 1 y del bloque
2 siguen la logica de la encuesta nacional de factores de riesgo de Uruguay. En particular,
se usa un nuevo indicador llamado razén de cintura (V5) que compara la circunferencia
de cintura para hombres y mujeres contra valores de referencia méaximos, por lo cual
razones de cintura mayor a 1 indican patologia. En cuanto a las patologias bucales, se
trabaja con la presencia de caries (V10), la pérdida de insercién de las piezas, también
considerada como prevalencia de PIP (V11), la pérdida dentaria (V9), que en este caso
representa falta de denticién funcional. Por tltimo, la presencia de bolsa es un indicador
relativo a la patologia de la mucosa en cada sextante en los que se divide la boca.

Se presentan los umbrales de corte para cada variable:
= Alcohol: se considera consumo nocivo a las categorias alto y muy alto.

s Actividad fisica insuficiente: la realizacién de menos de 75 minutos por semana de
actividad fisica vigorosa o menos de 150 minutos por semana de actividad fisica
moderada.

» Hipertension arterial una medicién de presion arterial sist6lica (PAS) mayor o igual
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a 140mmHg o presién arterial diastélica (PAD) mayor o igual a 90 mmHg o el

autorreporte de ser hipertenso.

s Diabetes/glicemia alterada en ayunas (GAA) a quienes tenfan glicemia capilar ma-
yor o igual a 200 mg/dl con o sin ayuno o antecedentes de diabetes diagnosticada

por su médico y proporcionado a través del autorreporte del paciente.
= Razén de cintura (M > 94, F > 80).
= Bolsa => 3mm.
s PIP => 4mm en algunos de los sextantes.

= Pérdida Dentaria =< 20 dientes.

8.5. Resultados

8.5.1. Andlisis con k-modes

La tabla de datos que se considera de RPAFO2015 y que se resume en la tabla 8.2 deja
de lado una observacién que se caracteriza por ser una persona que tiene 0 en las 11
variables, lo que estaria representando a una persona que estd en principio sana y no
presenta factores de riesgo. Recordando que el estudio era sobre personas que demandan
atencion, puede resultar raro considerarla, ya que el resto es gente que estd enferma o
tiene alguno de los factores de riesgo. En este caso, se trata de una persona que tiene
otras patologias bucales, que no son las que se consideran en el bloque 3 de la tabla. Por
otra parte, para hacerlo comparable con el andlisis de redes que se presenta més adelante,
es necesario dejarlo de lado, ya que seria un nodo de la red que estaria desconectado de
los 601 encuestados restantes. Por tltimo, el no considerar esta observacion no altera las
prevalencias reportadas en la tabla 8.2.

En la tabla 8.3 se puede ver el comportamiento cambiando de cantidad de clusters,

para lo cual se definen cuatro escenarios en los que se presentan varias métricas.
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Métricas para Descricién de los grupos

Escenario 1 (2 clusters) 1 2
tamano 439 162
withindiff 1548 462
densidad 3,52 2,85
Escenario 2 (3 clusters) 1 2 3
tamano 265 113 223
withindiff 707 265 525
densidad 2,66 2,34 235
Escenario 3 (4 clusters) 1 2 3 4
tamato 245 106 204 46
withindiff 634 238 459 101
densidad 2,58 2,24 225 219
Escenario 4 (5 clusters) 1 2 3 4 5
tamano 219 76 198 44 64
withindiff 534 166 438 94 132
densidad 243 2,18 221 213 2,06

Tabla 8.3: Caracterizacién de los clusters mediante algoritmo k-modes

Figura 8.2: Prevalencias de las variables en cada grupo (3 grupos)
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Figura 8.3: Prevalencias de las variables en cada grupo (4 grupos)

Se considera el tamano en cada grupo y la métrica withindiff que expresa la distancia
de simple matching intracluster, que expresa la cantidad de desacuerdos para todas las
variables dentro de cada cluster. También se construye una métrica que combina las
dos primeras y que se expresa como densidad, relativizando el total de desacuerdos con
respecto al total de observaciones dentro de cada cluster. Esta tiltima es un indicador de
homogeneidad interna, y se puede ver cémo varia y decrece en algtin cluster al cambiar
la cantidad de grupos que se establece como restriccion. Analizando la densidad se puede
ver que esta decrece a medida que hay mas cantidad de grupos, con lo cual los escenarios
2 y 3, que consideran 3 y 4 grupos, parecen ser una buena solucién.

En la figura 8.2 y figura 8.3 se ve cémo es la prevalencia de las variables a la interna de
cada bloque para el escenario 2 y 3 respectivamente, puesto que la opcién de cuatro grupos
es la mejor y los grupos muestran en promedio la cantidad de desacuerdos intracluster
es mas baja (densidad mds baja) que para el caso del escenario 2 con 3 grupos.

Se puede apreciar el perfil modal de cada grupo para las soluciones planteadas en la
tabla 8.4.

En la tabla 8.5 se presenta la prevalencia en cada grupo para los tres bloques de
variables y que se puede comparar con la prevalencia global de cada variable para la
opcidn de tres grupos, donde cada grupo es G(1), G(2), G(3).

En la tabla 8.6 se hace una caracterizaciéon de los grupos en funcién de atributos
personales y, por otra parte, la carga de variables intragrupo (cantidad de respuestas

afirmativas en las variables de los bloques 1, 2 y 3 de la tabla 8.2).
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Perfil modal

Escenario k=3 clusters

Grupo Vi V2 V3 V4 V5 V6 V7 V8 V9 VI0O V11
1 no no no normal normal no mno si si si si

2 no mno no sobrepeso alterada no no mno si si no
3 no no si sobrepeso  alterada si no si no si si
Escenario k=4 clusters

Grupo Vi V2 V3 V4 V5 V6 V7 V8 V9 VI0O V11
1 no mno no normal normal no mno si si si si

2 no mno no sobrepeso alterada no mno no si si no
3 no mno si sobrepeso  alterada si no si no si si

4 si no si sobrepeso alterada no no si no si si

Tabla 8.4: Perfil modal de las variables en cada grupo

Prevalencia de cada variable

G(1) G(2) G(3) Total

Fuma a diario 39,5 25,6 32,7 33,1

Consumo nocivo de alcohol 11,3 94 7,1 9,8
Actividad fisica insuficiente 30,8 65,9 354 44,7
IMC sobrepeso/obesidad 15,8 90,1 90,3 57,3
Razén de cintura/cadera 10,2 94,2 90,3 56,3
Hipertension 23,3 72,2 327 432
Diabetes 11,3 32,3 23,0 21,3
Presencia bolsa 63,9 77,1 9,7 58,6
Pérdida dentaria 77,4 30,9 74,3 59,6
Prevalencia de caries 72,2 74,4 70,8 72,8
Prevalencia de pip 61,3 88,8 19,5 63,6

Tamano 265 113 223 601

Tabla 8.5: Perfiles de los grupos creados mediante k-modes
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Perfiles de los grupos
Total de respuestas (SI) G(1) G(2) G(3) Total

1

2

3

4 69 34 14 117
5 51 30 39 120
6 38 23 52 113
7 16 11 54 81
8 3 1 40 44
9 0 20 20
10 0 0 3 3

Sexo, edad

Femenino 124 78 149 351

Masculino 141 35 74 250
Edad promedio 37,8 41,5 55,5 45
Edad mediana 35 39 56 44

Ingreso

0a 17000 141 62 122 325
17000 a 24000 40 21 48 109
24000 a 32000 46 12 21 79

32000 a 40000 8 9 15 32
mas de 40000 12 4 10 26
No sabe 9 1 5 15
Rehusa 9 4 2 15

Total 265 113 223 601

Tabla 8.6: Asociaciéon de los clusters con algoritmo k-modes con caracteristicas

sociodemograficas

Vi V2 V3 V4 V5 V6 V7 V8 V9 V10 VIl Observados

0 0 1 1 1 1 0 1 0 1 1 12
0 0 1 0 0 0 0 0 1 1 0 10
0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 8
0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 8
0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0 8
0 0 0 1 1 1 1 1 0 1 1 8

Tabla 8.7: Patrones de respuestas mas frecuentes
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Por ultimo, se presentan los patrones de respuesta méas frecuentes de un total de 313
observados de 2048 posibles (2'1)

8.5.2.  Andlisis con SNA

A continuacién se presenta el andlisis de los datos mediante SNA. Para la deteccion de
comunidades se usan varias librerfas (Butts, 2016), (Csardi y Nepusz, 2006), (Kolaczyk
y Csérdi, 2017).

Al trabajar con los datos desde la perpectiva del SNA se construye un grafo, al cual
se le asocia la matriz de adyacencias, sobre la que se crean las comunidades mediante los
algoritmos Random Walk y Fast Greedy. La matriz de adyacencias surge de considerar los
nodos como las 601 personas del RPAF02015 y se establece que 2 nodos estan conectados
si comparten alguna de las 11 variables que se usaron al crear los grupos en la seccién
8.5.2. En las diferentes figuras la representacion del grafo y la posicién de los nodos es
siempre la misma. Para eso se usa un layout aleatorio, pero se usa la misma semilla para
iniciar la visualizacién para tener siempre en el mismo lugar los mismos nodos y poder
hacer que las figuras sean comparables.

Los 601 individuos considerados en la seccién 8.5.1, al quitar el tnico individuo que
quedaria aislado, se genera un grafo conectado, que se describe con base en métricas,
como los grados y la frecuencia con las que se da cada patrdn, al igual que medidas de
centralidad.

En la tabla 8.8 se puede ver que la configuracién que aparece con mas frecuencia es la
que corresponde al nodo 206, con 12 nodos iguales que tiene un alto niimero de enlaces y
que pertenece al cluster 3 para la solucién de 3 grupos y para el de 4 grupos. Se trata de
un nodo tipo que tiene presente las 3 patologias del tipo (ENT) del bloque 2 y 2 de las 4
bucales. A este perfil del nodo se le antepone el nodo 97 (que es uno de los dos con esta
configuracién) y que estd mucho menos conectado y se caracteriza por ser una persona
que solo presenta el habito de fumar. El resto de las filas de la tabla 8.8 muestra otras
configuraciones que corresponden a nodos con mayor nimero de enlaces (mayor valor de
la variable grados), pero que aparecen menos veces. Esto verifica que estdn asignados a
diferentes clusters. Una caracteristica comin a los seis nodos es que todos los individuos

presentan las cuatro patologias bucales.
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Figura 8.4: Red generada con 601 individuos analizados
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Perfiles por frecuencia

nodo patrén k3 k4 grados frecuencia

206 0-0-1-1-1-1-0-1-0-1-1 3 3 586 12

97 1-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0 1 1 198 2

Perfiles con mas grados

205 1-0-1-0-1-1-0-1-1-1-1 3 3 600 13

175 1-0-1-1-1-0-0-1-1-1-1 3 4 600 13

281 1-0-1-1-1-1-0-1-1-1-1 3 3 600 13

506 1-0-1-1-1-1-1-1-1-1-1 3 3 600 13

324 1-1-1-1-1-0-0-1-1-1-1 3 4 600 13

171 1-1-1-1-1-1-0-1-1-1-1 3 3 600 13

Tabla 8.8: Descripcién de algunos nodos

Sobre el grafo se aplican dos algoritmos de deteccién de comunidades. La modularidad

es mayor para la solucién de dos grupos que surge del algoritmo de random walk.

Luego, sobre la red creada se proyectan los grupos creados mediante el algoritmo de

k-modes, que eran 3 contra los 4 clusters asimilados a las comunidades detectadas.

Algoritmo  (Cluster Fast Greedy)
Algoritmo Cluster Random Walk 1 2 Total
1 0 177 177
2 76 0 76
3 146 3 149
4 54 145 199
Total 276 325 601

Tabla 8.9: Comparacién de los dos métodos de deteccién de comunidades
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Figura 8.5: Comunidades identificadas con algoritmo Random Walk

(Cluster k-modes)
Cluster Algoritmo Random Walk 1 2 3  Total
1 132 1 44 177
2 0 76 0 76
3 72 76 1 149
4 83 13 103 199
Total 287 166 148 601

Tabla 8.10: Relacién entre las clusters creados mediante los algoritmos Random
Walk y k-modes
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Figura 8.6: Proyeccidn en la red de los grupos encontrados con algoritmo Random

Walk
(Método  Random walk) (Método Fast Greedy )
Variable 1 2 3 4 1 2 Total
V1 14,7 44,7 44,5 36,1 50,7 18,1 33,1
V2 7.9 92 12,1 10,0 10,8 8,9 9,8
V3 553 27,6 389 46,2 38,0 50,4 44,7
V4 915 0,00 10,0 84,4 18,8 90,1 573
V5 96,0 0,00 4,0 81,9 15,6 91,8 56,3
V6 67,2 5,3 29,5 47,7 25,4 58,4 43,2
V7 356 0,00 9,4 25,6 9,0 31,6 21,3
V8 587 210 785 58,3 60,1 57,5 58,6
V9 7,8 94,7 71,8 83,4 81,1 41,5 59,6
V1o 59,9 71,0 78,5 80,9 80,4 66,6 72,8
Vil 80,1 3,9 79.8 59,8 55,8 70,5 63,6
Tamano 177 76 149 199 276 325

Tabla 8.11: Perfiles de los grupos creados mediante SNA
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Figura 8.7: Proyeccién en la red de los grupos encontrados con algoritmo k-modes
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8.6. Discusion

Teniendo en cuenta los clusters creados con la metodologia de cluster por el método k-
modes, observando los resultados de la tablas 8.6 y 8.5 se puede decir que se establece

una agrupacion con las siguientes caracteristicas:

s G(1) con un total de n = 265 individuos que presentan poca actividad fisica y una
prevalencia de consumo de tabaco y alcohol superior a la media, alta prevalencia
de enfermedad periodontal (bolsa y PIP), mientras que tiene un perfil por debajo
del promedio en términos de la prevalencia de las variables del bloque 2 (ENT). A
su vez, es el grupo en el que la proporciéon de hombres es mayor a la media, mas

joven y con un perfil de ingresos similar a la distribucién global;

= G(2) con menos individuos n = 113, que tiene baja proporcién de fumadores y baja
prevalencia de pérdida dentaria, con prevalencia menor de caries y enfermedades
periodontales y, a su vez, con prevalencias de las ENT muy aumentadas con respecto
al promedio. Es un grupo en el que la proporciéon de mujeres duplica la de hombres,
que tienen una edad promedio por debajo de la media global, pero por encima de

la del grupo 1. El ingreso muestra un perfil similar al promedio general.

= G(3) con n = 223 individuos, en el que muestran una alta proporcién de conductas
comportamentales negativas (que estaria dejéndolo con un grupo con maés perfil de
riesgo). Sin embargo, las ENT estdn fuertemente presentes, salvo la HTA y donde
solo se ve incrementada la pérdida dentaria, mientras que el resto de la patologia

odontolégica es menor.

Antes de pasar a la descripcién de los individuos con la metodologia de redes, es im-
portante tener en cuenta la participacién o carga de variables con presencia de respuestas
afirmativas (que debe interpretarse como mds factores de riesgo, mds ENT o més pato-
logia bucal). Un anédlisis de ese indicador muestra un trasiego de grupo con un aumento
mondétono, en el que se puede decir que el G(1) es el grupo que se caracteriza por tener
menos carga de patologias (variables del grupo 2 y 3) o de hébitos inadecuados, mientras
que el G(3) se caracteriza por tener mucha concentracién de respuestas SI, lo que se
puede entender como un grupo con mas carga de enfermedad y de factores de riesgo.

Con respecto a la caracterizacién de los grupos que surgen de las comunidades de-
tectadas con el SNA, se comentan los siguientes hallazgos con respecto al método Fast
Greeedy:

= El grupo 1 tiene un total de n = 276 individuos que muestran mayor prevalencia
de las variables comportamentales (lo que supone un aumento de los factores de
riesgo, salvo para la actividad fisica), mientras que muestra tener una disminucién
sostenida de la prevalencia de las variable ENT. En cuanto a las variables del
bloque 3, los individuos del grupo 1 muestran un perfil con méas carga de patologia

odontolégica.
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= El grupo 2 tiene mas individuos, n = 325, y muestra una disminucién del consumo
de tabaco y de alcohol, mientras que la prevalencia de actividad fisica inadecuada
estd por encima del promedio. A su vez, el grupo se caracteriza por tener una alte-
racién de las ENT muy por encima de los valores medios y un comportamiento en

cuanto a las variables odontoldgicas de menor prevalencia (estdn menos enfermos).

A su vez, las figuras 8.5 y 8.6 muestran las comunidades detectadas, claramente dife-
renciadas. El cluster 1 es el rojo, el 2 el verde, el 3 el azul y el 4 el amarillo. Cuando se
analiza la proyeccién en la red de los clusters creados con el método k-modes el cluster
1 aparece bastante diferenciado del cluster 2, més solapado con el cluster 3.

Como todo problema de clustering, este no escapa a la situacién en la que no se sabe
el nimero de clusters con exactitud, sino méas bien aproximaciones a un niimero éptimo.
Teniendo en cuenta, a su vez, que para el caso de la metodologia A se usa el algoritmo
k-modes (equivalente del k-means pero para variables categdricas), no es de extrafiar que
los individuos una vez clasificados en los clusters muestren perfiles que se alejan de los
centroides de los grupos (que son los perfiles modales), a pesar de que estdn méds cerca
de estos que si estuviesen en otros clusters. Esta situacién puede mejorarse extendiendo
el método a uno mixto mediante un proceso de difusién, donde cada individuo puede
extenderse a otros clusters con diferentes grados de membresia y cada individuo pertenece
a mas de un cluster con diferentes grados de participacion, partiendo previamente de una
clasificacién previa, que en este caso es el algoritmo k-modes. Es importante advertir que
el fenémeno de difusién que podria darse en los clusters creados con el algoritmo k-
means puede verse acrecentado por la propia naturaleza de las variables binarias en las
que la variabilidad intracluster que surge al aplicar el algoritmo k-means estd mucho maés

discretizada.

8.7. Conclusiones

Con los resultados encontrados hasta el momento aplicando estas metodologias, se puede
decir que ambas detectan distintas cantidades de grupos bien diferenciados. Tienen una
explicacién en el contexto del problema para el caso de la particiéon encontrada mediante
k-modes, que es bastante difusa, mientras que la particién creada mediante el SNA se
muestra mas estable.

A su vez, tal como se dice en la introduccién, el objetivo fue plantear alternativas de
elaboracién de perfiles mediante diferentes metodologias, pero que parte de una estrategia
metodoldgica particular y que consiste en no tener en cuenta para nada la jerarquia en las
variables al ponerlas a todas en los tres bloques en igualdad de condiciones para segmentar
la poblacién bajo estudio. La literatura muestra que, en general, la aproximacién es de
tipo modelizante, donde hay claramente un bloque de variables explicadas, que seria el
bloque 3 de las variables odontoldgicas, las que pueden ser explicadas por las variables

comportamentales (bloque 1), que configuran factores de riesgos y las variables ENT
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(bloque 2) y que son de por si ya patologias y a su vez factores de riesgo. Por eso se
proponen varios caminos que puedan ayudar a entender mejor las tipologias resultantes
mediante la metodologia de k-modes y la de deteccién de comunidades mediante SNA,

que se plantean en el capitulo 9.
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Discusion y conclusiones generales






Capitulo 9

Conclusiones

9.1. Consideraciones sobre la parte I del libro

En los capitulos de la parte I se introduce al especialista en biomedicina y se estudian la
justificacién y la necesidad de elaborar una sistematizacion en el d&mbito de la salud bucal
como subdisciplina de la biomedicina. Por ultimo, se expone la metodologia necesaria

para lograrlo.

El capitulo 1 presenta una introduccién acerca de los motivos en salud piblica por
los cuales es necesario conocer informacién sistematizable a través de fuentes de datos
y estrategias metodoldgicas para intervenir y modificar situaciones. A partir de esa in-
formacién sistematizada se puede plantear hacer VE, donde juegan un rol fundamental
los indicadores que la resumen, pero que deben cumplir determinados requisitos para
hacerlos comparables y reproducibles. Sin embargo, esos mismos indicadores a menudo
adolescen de ser limitados en su potencial de andlisis, en virtud de su operacionalizacién
en el intento de facilitar sus cdlculos. Este es el disparador del objetivo general y de los
objetivos especificos que se plantean al final del capitulo, buscando elaborar una tipologia
de tres tipos de indicadores: los Indicadores alternativos, los Indicadores combinados y los
Indicadores espacio-temporales. Esa tipologia se le va presentando al especialista en bio-
medicina a lo largo de este libro preservando un aspecto relevante: aprovechar al maximo
toda la informacion que cada uno de estos contenga, es decir nunca perder la estructura
multivariada aunque eso implique tener que trabajar con indicadores e indices mas elabo-
rados, pero con otras caracteristicas. Esto no consiste en pedir méas informacion, sino en
tratarla de forma diferente, usando técnicas estadisticas tal vez un poco maés sofisticadas

y, en muchas casos, desconocidas en este ambito.

El capitulo 2 presenta una sintesis de las patologias en salud bucal més relevantes
para ser tratadas desde la vigilancia epidemioldgica, la caries, la enfermedad periodontal,
la erosién, la maloclusién, los trastornos temporomandibulares y las lesiones de mucosa.
En ese capitulo se resume el alcance y la importancia de hacer vigilancia sobre estas
patologias para el investigador en biomedicina no especialista en salud bucal. A su vez,
los indicadores tradicionales y sus algoritmos de calculo tal como se presentan son los
que justifican la necesidad de darles otra mirada con la ayuda de técnicas estadisticas

mas modernas y abarcativas y que potencian el andlisis de las patologias.
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El capitulo 3, el més extenso de esta primera parte, pone en conocimiento del inves-
tigador biomédico el conjunto de técnicas estadisticas minimas que no deberia dominar,
sino conocer, para poder resolver una gran cantidad de problemas de la biomedicina, que
se trabajan en la mayoria de los articulos de las revistas relevantes.

El conjunto de técnicas se va presentando como solucion a los tipos de indicadores
consignados en la secciones 1.2 y 1.3 y abarcan los modelos de regresién (discreto y
continuo), muy usados en biomedicina. Aparecen variantes, como los modelos de conteo
(dada la naturaleza de las variables), que obligan a recurrir a modelos més elaborados,
que precisan supuestos mas restrictivos como los modelos de conteo MCont. Estos se
introducen muy brevemente para que el lector se familiarice con ellos, dado que luego, en
las aplicaciones de la parte II, se ven mas en profundidad su fundamento y, sobre todo,
su aplicacién. En ese intento gradualista de ir mostrando los demas tipos de indicadores
como los Indicadores combinados es que se presentan técnicas estadisticas que funcionan
combinando muchos indicadores bésicos (de eso su nombre) y donde surge el anélisis
factorial y el de clustering. Se presentan minimamente y se profundizan en los apéndices
A.

Frente a la necesidad de medir mejor el mismo fenémeno, surge la necesidad de ge-
nerar Indicadores alternativos. Se lleva a cabo una simple transformacién de los datos
trabajando con tasas o proporciones, lo que lleva a considerar una clase de modelos no
tan extendidos en el dmbito de la biomedicina —como los modelos de RB que, como
extension de los MLG, son modelos probabilisticos para ajustas tasas que permiten rela-
jar las restricciones que estos consideran, al tener recorrido truncado, y en donde no se
puede trabajar con los clasicos modelos de RLin. Como tltima situacién de indicadores
alternativos se le presentan al lector los indices derivados de indicadores convencionales
que forman parte de los indices basados en teoria de la informacion, provenientes de la
economia y la matematica, de gran utilidad para el andlisis de la desigualdad. Se pre-
sentan con mucho de detalle en En el capitulo 11 de la tesis de doctorado (Alvarez—\/az,
2020), con una importante aplicacién en una encuesta poblacional.

Para terminar la presentacion de la tipologia de indicadores se completa con la que
aparece en la seccién 4, donde esta clase de indicadores Indicadores espaciotemporales se

divide en tres de acuerdo a las dimensiones que intentan considerar:

Agregaciones espaciales: interesa ver si en una determinada localizacién geografica apa-

rece o un patrén espacial que pueda considerarse no aleatorio.

Agregaciones temporales: se pueden utilizar indicadores que buscan decidir si el nimero
o proporcién de casos de la patologia en estudio que aparece en intervalos de tiempo
consecutivos suceden con una frecuencia diferente a la esperada si se tratara de una
distribucién aleatoria.

Agregaciones espaciotemporales: se busca encontrar si existen clusters en el espacio y en

el tiempo en simultaneo, pensando entonces que exista interaccién. En este caso,
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la interaccién equivale a suponer que los casos cercanos en el espacio son, ademas,
cercanos en el tiempo, lo que obliga a considerar que la localizacién de un caso

depende de la localizacién del caso que lo precede.

Luego de presentada la tipologia de indicadores y sus respectivas técnicas, el autor de
este libro considera como aspecto complementario el herramental bésico a ser conocido y
tomado en cuenta por el investigador en biomedicina. Se presentan en las dos secciones
que siguen y que plantean algunos aspectos relativos al muestreo de poblaciones finitas
que en el dambito de la epidemiologia muchas veces se debe tener en cuenta.

Por un lado, se presentan los recaudos a tener en cuenta para poder trabajar de ma-
nera adecuada en funcién del mecanismo de generacién de los datos, lo que suele hacerse
mediante muestras probabilisticas que garantizan la validez de los métodos estadisti-
cos que puedan usarse. Es asi que surge el impacto al trabajar con disenos muestrales
complejos (como alternativa a los procedimientos convencionales de muestreo aleatorio
simple), con modificaciones en la estimacién de la varianza, en el tamafio de muestra ne-
cesario y demaés consideraciones, como el tratamiento de la no respuesta, que se amplian
apenas en parte en el apéndice A, pero que se detallan con gran cantidad de referencias
bibliograficas.

Un 1ltimo aspecto a tener en cuenta por el lector es el que tiene que ver con la
necesidad de ajustar los indicadores usando informacién auxiliar, cuando en la practica
cualquiera de los indices presentados en las secciones anteriores debe ser modificados
porque se violan los supuestos en los que estan basados, por ejemplo, al trabajar con
muestras probabilisticas, en las que no se verifica la independencia entre observaciones.

Para eso una forma de corregir esos aspectos es trabajar con Multiniv.

9.2. Consideraciones sobre la parte II del libro

La segunda parte del libro es donde se ve el potencial de la tipologia de indicadores
presentados y las técnicas estadisticas usadas, que en la producciéon biblografica en la
que participa el autor en coautoria en varios articulos de revistas que se referencian no
se ve, dada la especificidad de estas publicaciones (revistas clinicas o epidemiolégicas del
dambito de la odontologfa). Es por eso que se hace énfasis en los detalles mds técnicos y
estadisticos.

Esta segunda parte se divide en cinco capitulos, uno de los cuales presenta con mucho
detalle las tres fuentes de datos a ser tratadas en los capitulos siguientes. El capitulo 4
presenta tres estudios que fueron llevados adelante por docentes de la Facultad de Odon-
tologia y del IESTA de la Facultad de Ciencias Econémicas y de Administracion de la
Universidad de la Republica. Hoy son la informacién epidemiolégica mas importante a es-
cala poblacional de las patologias bucales presentadas en el capitulo 1. El autor participd

en todas ellas con un papel fundamental en el disefio metodoldgico y en la produccién
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bibliogréafica que de ellas surge hasta la fecha. Dos de ellas son encuestas poblacionales
en poblacién joven y adulta PRNSB2011 y en escolares de 12 anos de Montevideo RA-
CA2012, respectivamente, con disenos muestrales complicados que justifican su uso en

solo dos de las cinco aplicaciones que se detallan a continuacion.

Antes de resumir los hallazgos maés relevantes en cada capitulo de esta parte II, las
lectoras y los lectores deben recordar que solo se trataron algunas de las patologias pre-
sentadas en el capitulo 1, como el CPO y sus componentes y la enfermedad periodontal.
Por otra parte, la eleccién de la patologia y sobre qué estudio trabajar no es caprichosa,
ya que, como se advirtio en la seccién 3.6, el diseno muestral limita el uso con los debidos
recaudos de muchas técnicas estadisticas.

El capitulo 5 trata sobre el impacto de trabajar con una variable de conteo, en este
caso la caries, que se dicotomiza para un determinado umbral. Se trabaja con modelos
predictivos, pero con la pérdida del gradiente de la enfermedad. Como se trabaja con
los datos del PRNSB2011, hay problemas de diseno muestral que dificultan el analisis,
con una caracteristica: el conteo de caries tiene problemas severos al presentar una muy
importante sobredispersién y, a su vez, un exceso de 0 extremadamente grande, lo que se
traduce en que el modelo a usar no sea el de Poisson, sino cualquiera de los otros modelos
de conteo. Lamentablemente, dado el diseno muestral complejo, con el software usado
solo es posible usar la RPoi. Ademads, el autor muestra lo que sucede con una aplicacién
incorrecta de un modelo de Poisson sobre la variable con recurrido truncado para facilitar
la interpretacion en términos de razén de prevalencias, pero donde se llegan a coeficientes

muy diferentes si se usara el modelo de conteo adecuadamente como contraejemplo.

En el capitulo 6, se trabaja con el estudio RPAFO2015, que tiene la ventaja de tener un
diseno muestral autoponderado, lo que le permite al especialista en biomedicina manejar
modelos de conteo més complicados con total tranquilidad. A lo largo de este capitulo
se van presentado diferentes distribuciones de probabilidad véalidas para los modelos de
conteo, como la MBN, la PIG, la PG y la DP. Luego de su presentacion tedrica se aplican
C, Py O del CPO para ajustar los componentes. Dado que persiste un comportamiento
patoldgico (en términos estadisticos) de las variables utilizadas, se opta por presentar otra
serie de modelos que si son conocidos y usados en varias publicaciones internacionales
como el MH o el MEC, que son modelos paramétricos mas complicados por ser modelos
combinados. Lo méas relevante de este capitulo es que el modelo que mejor capta el
conteo de caries es de tipo combinado, en este caso MH, y que, desde el punto de vista
epidemiolégico, las variables regresoras que explican que se salte el obstaculo —cuando
la persona tiene caries— no son las mismas si la parte del modelo de conteo del método
combinado MH fuese Poisson o binomial negativa.

En el capitulo 7 se contintia trabajando con el mismo estudio del capitulo 6 cambiando
la perspectiva de andlisis para mostrar una aplicaciéon de indicadores de tipo alternativo.
A partir de los diferentes componentes del CPO se incluye por primera vez el componente

S (de dientes sanos) mediante transformacién en proporciones, con el uso de RB, con una
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presentacién detallada. Se logra encontrar para el mismo set de variables explicativas que

las usadas en el capitulo 6, relaciones relevantes entre los componentes del CPO y el S. La

.z . S. . . s "
proporcién de dientes sanos I ZEDD CZ Jé: PSS, muestra una asoclacion positiva con

mayor ingreso y relacién inversa con la ingesta de alcohol y el habito de fumar. La edad es

la variable que modula la heterogeneidad y la de dientes cariados SESY CZfZ PSS

que se asocia positivamente con la edad y el CPO, algo esperable, mientras que los
ingresos y el nivel educativo se asocian negativamente. En estos casos, la edad y el CPO
aparecen en la heterogeneidad.

En estos tres primeros capitulos de la parte II del libro se traté de forma muy estricta
de considerar que un modelo es bueno no solo si tiene variables estadisticamente signifi-
cativas, sino si muestra una buena capacidad de ajuste. Los deméds modelos estimados si
bien muestran variables significativas, no estan recomendados por el autor, dado el pobre
ajuste de los datos.

El capitulo 8 tiene un enfoque diferente. Se usa una légica de indicador combinado,
pero con una diferencia metodolégica muy importante: se cambia la filosofia de trabajo
dejando de lado los modelos predictivos hasta ahora manejados para lograr resolver
de otro modo como se asocian los grupos de patologias bucales. En el contexto de los
estudios epidemioldgicos donde se indaga por las ENT se trabaja con variables binarias
que reflejan la ausencia o presencia de determinadas enfermedades que, a su vez, se
asocian con otro conjunto de enfermedades, las comorbilidades, medidas también con
variables binarias que, en general, se asumen como factores de riesgo de las primeras.
En el dambito de los estudios epidemioldgicos en salud bucal, ambos tipos de variables
pueden ser intercambiables en cuanto a quien hace el rol de factor de riesgo.

Con esta premisa, en el capitulo 8 se busca obtener perfiles epidemiolégicos bien
diferenciados con base en los atributos binarios partiendo de un conjunto de variables, sin
discriminar cudles son variables de respuesta. Se propone la creacion de grupos mediante

dos estrategias:

1. usar un método de clustering basado en el algoritmo k-modes,

2. usar el andlisis de redes SNA y construir la matriz de adyacencias sobre la que
se aplican una baterfa de métricas (closeness, betweenness, modularity, clustering)

sobre los nodos y enlaces para detectar comunidades.

Los resultados encontrados permiten decir que ambas metodologias detectan distintas
cantidades de grupos que, si bien estan diferenciados y tienen una explicacién en el
contexto del problema para el caso de la particion encontrada mediante k-modes, esta es
bastante difusa, mientras que la particién creada mediante el SNA se muestra como mas
estable.

Por ultimo, antes de pasar a la seccién 9.3, donde se dejaran planteadas algunas

futuras lineas de accién, es importante mostrar a las lectoras y los lectores del libro el
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debe con respecto a uno de los tres tipos de indicadores desarrollados y presentados en
la seccién 3.5, para los cuales no hay ninguna aplicacién en la segunda parte del libro.

El motivo por el cual no se pueden presentar aplicaciones con este tipo de indicador es
la falta de datos longitudinales en el drea de la salud bucal. Si el lector presta atencién,
en el capitulo 1 lo esperable era trabajar con el sistema Rediente. Sin embargo, este
sistema, que tenia mucha informacién relativa a las personas que a lo largo de muchos
anos se han atendido en la Facultad de Odontologia, es un sistema cerrado que solo
genera indicadores agregados y no permite trabajar con los microdatos, por lo cual no
es posible aplicar cualquiera de las metodologias planteadas en la seccién 3.5. Por otra
parte el sistema Rediente se descontinué y sustituyé por la HIFO (Historia Cliinica de
la Facultad de Odontologia), que es un buen sistema de seguimientos de pacientes para
su gestién, pero no estd pensado como un sistema de informacién estadistico y tampoco
permite extraer informacion individual para aplicar los indices e indicadores presentados.

Lamentablemente, el resto de las fuentes de datos trabajadas, que son de corte trans-
versal, tampoco fueron concebidas en su diseio muestral para usar cualquier método
estadistico. Para contemplar el uso de ese herramental y tal vez solamente en el caso
del estudio RACA2012 se podria ensayar el uso de algunos indicadores para mostrar
agregaciones espaciales, pero con cuidado de no abusar de ellas. Tal como se consignd, el
manejo de matrices de contigiiidad, aspecto clave en estas técnicas, es lo mas dificil de
establecer.

Resta advertir a lectoras y lectores que, si bien no hay aplicaciones de este tipo, es
fundamental que el investigador en biomedicina sepa que el manejo del tiempo y espacio
también es un aspecto muy relevante en el mecanismo de generaciéon de los datos, tanto
como el saber si tienen asociado un diseno muestral que pueda condicionar el andlisis y
de ahi el motivo de la inclusién como una seccién relevante del capitulo 3.

En la tabla 9.1 se presenta un resumen de los tipos de indicadores sistematizados y en
qué capitulo se presentan, con la particularidad que en varios aplicaciones se combinan
estos. Es importante recordar que este libro es un subproducto de la tesis (Alvarez—VaZ,
2020), que contiene ocho capitulos de aplicaciones, de los cuales solo se integran cuatro

en este libro y que aparecen en la tabla 9.1:

Tipo de indicadores usados

Capitulo 1. Cldsicos I. Combinados I. Alternativos

Capitulo 5 Si
Capitulo 6 Si
Capitulo 7 Si Si
Capitulo 8 Si Si Si

Tabla 9.1: Resumen de los diferentes tipos de Indicadores segin capitulo donde

aparece una aplicacién en parte II del libro
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Algunos de los capitulos de la tesis que no forman parte del libro han sido reelaborados
y publicados bajo formato de articulos (Alvarez—Vaz y Sassi, 2020), (Alvarez—Vaz y Massa,
2020a) o de capitulos de libros (Alvarez—Vaz et al., 2020). Otros, como el capitulo 7,
aparecen en (Alvarez-Vaz y Massa, 2020b).

9.3. Consideraciones generales y planes a futuro

En las dos secciones anteriores se resume un trabajo muy extenso que involucra aspectos
tedricos y metodolégicos que luego se plasman en un niimero de aplicaciones, casi en su
totalidad inéditas. Cada una de estas, cuando se termina, deja planteadas las limitaciones
encontradas y también eventuales desarrollos complementarios.

Un primer desafio para el autor como estadistico y especialista en salud a la vez
es de tratar de socializar los metodologias y resultados encontrados entre el grupo de
investigadores del area de la biomedicina con quienes el autor comparte investigaciones
en coautoria, pertenezcan al drea de la salud bucal, en el que se basa este trabajo o
con otros de areas muy diversas como la nefrologia, la nutricién, la calidad de vida y
los especialistas de las ENT. El propédsito de esta obra es que las investigadoras y los
investigadores en biomedicina en Uruguay, cualquiera sea su area de especialidad, vea este
trabajo como una aproximacién a poder usar el herramental estadistico que se presenta y
potenciar su trabajo con el uso de estos para sentirse competitivos a nivel internacional.

Otra cuestién que interesa dejar planteada por el autor, es que en cada aplicacién que
se presenta se trabajé con extremo rigor, cuidando no abusar de la técnica estadistica
y preservando dos aspectos primordiales: no perder la estructura multivariada pero solo
usar modelos con buen nivel de ajuste, ya que de otro modo las investigadoras y los
investigadores en biomedicina estarian desarrollando teoria clinica o epidemioldgica, in-
dependientemente del problema en estudio), que estarfa describiendo otra realidad. Por
otra parte, no se trabajo en todos los casos particionando los datos con muestras de
aprendizajes para los modelos de regresion, en los cuales testear los modelos estimados,
aspecto no menor y que en general desde una perpectiva estadistica, suele hacerse co-
mo forma de evaluar la robustez de los modelos y mitigar la eventual sobrestimacion de
los mismos. El motivo de esta decision es no agregar un elemento de complejidad extra
y entender més aun, partiendo del supuesto de que, en general, en muchas revistas de
biomedicina ese aspecto metodolégico no se sabe si se lleva a cabo, pues no se consigna.

Para terminar y dejar algunas lineas de trabajo se propone para:

Modelos de conteo: trabajar para solucionar las limitaciones del uso de todos estos en el
contexto de estudios con disefios muestrales complejos, que en el trabajo desarro-
llado en el libro, dadas las limitaciones del software usado, fue posible trabajar con
un solo tipo, con lo cual la solucién puede ser desarrollar subrutinas que contem-

plen los aspectos requeridos de manera adecuada o cambiar de paquete estadistico.
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Por ejemplo, el Stata trabaja con modelos de conteo con disefios complejos, pero,
lamentablemente, ademés de ser un software privativo, no existe documentacién

técnica que exlique en detalle como lleva a cabo los procesos de estimacion.

Extensién sobre modelos probabilisticos para ajustar tasas: profundizar en su uso para

otras patologias bucales o de otro tipo, trabajando con resultados que tiene que
ver con una mejora en la estimacién mediante arboles de regresién (combinacién
de los métodos CART y los modelos de RB y modelos de variable de clase latente
que explican mejor la heterogeneidad, asi como el exceso de O y 1, que se dan en
los RB (Ospina y Ferrari, 2012), (Griin et al., 2011), (Zeileis et al., 2008).

Anélisis de redes: Incorporar cada vez més este tipo de analisis. En realidad, el problema

en estudio de las patologias de las ENT da lugar a una red bipartita, de la cual solo
se considera el modo 1, donde los nodos son las personas y los enlaces la cantidad
de ENT que comparten. Ademads, dado que en las ENT hay otros atributos de las
personas que pueden justificar su inclusién en el analisis, se puede pensar en elabo-
rar una red en la que los nodos sean las ENT y otros indicadores epidemiolégicos
de las personas y el peso de los enlaces la cantidad de personas que comparten cada
atributo. Lo més relevante de evaluar en la red a estudiar es el enlace selectivo entre
nodos de acuerdo a algunas caracteristicas, usando el coeficiente de asortatividad.
Este concepto, conocido como homofilia, estaria expresando la tendencia de las
personas que son parte de la red de atencién de la Facultad de Odontologia a rela-
cionarse con personas que se les parecen, (Krackhardt y Stern, 1988). Una fortaleza
de este método de SNA es que frente al enfoque tradicional, dedicado a estimar
modelos por separado para cada ENT y que resulta insuficiente porque tal vez exis-
ta una propension global a padecer ENT, aparece como una solucién alternativa,
relajando la restriccién de independencia entre observaciones, condicién necesaria
para que su uso sea valido. Se propone un analisis de redes alternativo, validando
modelos estadisticos (hay que recordar que lo utilizado con la légica del SNA es
solo con un enfoque de descripcién), donde algunos de los atributos evaluados en la
caracterizacién se pueden usar como variables explicativas, usando la teoria de los

modelos exponenciales aleatorios en grafos (ERGM),(Kolaczyk y Csardi, 2014).

Agregaciones espaciotemporales: Dado que el Uruguay no tiene datos longitudinales dis-

ponibles para investigadores en salud bucal, se propone trabajar con otras fuentes
de datos de otros paises. Un ejemplo son las lesiones por accidente de transito e
internaciones que surgen de diferentes fuentes para el caso de Brasil, como el Siste-
ma de Informacoes de Mortalidade (SIM), del Sistema de Internacdes Hospitalares
(SIH-SUS) y del Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) a través
del sistema (DATASUS). Estas tres fuentes de datos, que tienen veinte afios, con
frecuencia mensual, permitirian aplicar muchas de las herramientas presentadas en

la seccién 3.5. Al momento de presentar este libro, el autor se encuentra trabajando
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con esos datos para la elaboracién de clusters de trayectorias de tasas de mortalidad
y letalidad de cada unos de los 27 estados en los que se divide Brasil, desde una
perspectiva descriptiva mediante metodologia de clusters longitudinales, (Genolini
et al., 2015) para luego complementarla con la metodologia de Age-period-cohort
Analysis (APCA), (Yang y Land, 2013)).
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Apéndice A

Aspectos metodologicos estadisticos

A continuacién se presenta una sucinta descripcién tedrica de las herramientas estadisti-

cas utilizadas en la tesis de (Alvarez—Vaz, 2020) que fue adaptada en esta obra.

A.1. Analisis factorial

El andlisis factorial es una técnica multivariada que pretende describir un conjunto de
variables a través de un nimero reducido de variables sintéticas no observables llamadas
factores. Uno de los objetivos es reducir las dimensiones de la tabla de datos con pérdida
de informaciéon minima.

Existen diversos métodos de analisis factorial: el andlisis de componentes principales
(ACP) trata las matrices cruzadas de individuos por variables cuantitativas; el analisis
de correspondencias simple (ACS) manipula tablas de contingencia; el andlisis de co-
rrespondencias multiples (ACM) trabaja con las llamadas tablas disjuntas, en las que se
cruzan individuos por variables cualitativas, entre otros. Este tiltimo permite analizar una
poblacién de I individuos descritos por J variables categéricas. Una variable categdrica
representa una propiedad que hace referencia a cualidades del objeto de estudio, que no
pueden ser cuantificadas, como el género y la raza.(Escofier y Pagés, 2008).

La tabla de datos puede representarse de dos maneras. La primera es mediante la tabla
disyuntiva completa (TDC), en la que las filas representan a los individuos y las columnas

a las modalidades de las variables. Se definen las siguientes variables indicadoras:

(A.1)

1 sielindividuo i posee la modalidad k
T
F 0 en otro caso

por lo tanto, los valores de la TDC seran solo 0 y 1.

Las modalidades son excluyentes, por lo que dentro de una misma variable deberd
encontrarse un unico 1. Por lo tanto, la suma de las filas es la cantidad de variables J.
La suma de las columnas es la cantidad de individuos que poseen la modalidad k, Ij.

La segunda forma de representar la tabla de datos es con la tabla de Burt, que
contiene el conjunto de tablas de contingencia entre variables 2 a 2. La tabla de Burt no
es exactamente una tabla de contingencia, sino una yuxtaposicién de ellas. Esta tabla
es analoga a una matriz de correlaciones, en tanto resume el conjunto de las relaciones

entre las variables tomadas 2 a 2.
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En el ACM intervienen tres objetos: los individuos, las variables y las modalidades.

1. Estudio de los individuos: Uno de los objetivos del ACM es construir tipologias de
individuos. Esta tipologia debe estar basada en una nocién de semejanza tal que dos
individuos estdn tanto mas proximos cuanto mayor es el numero de modalidades

que tienen en comun.

2. Estudio de las variables: se pueden adoptar dos puntos de vista en el estudio de las
variables. El primero es el estudio de la relacién entre dos variables, que necesita
considerar la tabla de contingencia que cruza sus modalidades. El segundo es el de
reducir las dimensiones, es decir, obtener un niimero pequeno de variables sintéticas

numéricas.
3. Estudio de las modalidades: una modalidad puede ser clasificada como:

= variable indicadora definida sobre el conjunto de los individuos. Esto es una
columna de la TDC.

= clase de individuos de la que se conoce la distribucién sobre el conjunto de las

modalidades. Puede ser una fila o una columna de la tabla de Burt.

La nocion de semejanza entre modalidades depende del punto de vista adoptado. En
el primer caso, dos modalidades se parecen tanto mas cuanto mayor sea su presencia
o ausencia simultdnea en un gran ntimero de individuos. Las otras modalidades no
intervienen. En el segundo caso, dos modalidades se parecen tanto mas cuanto

mayor o menor sea su asociacién con las mismas modalidades.

A.2. Analisis factorial multiple

El AFM es una herramienta desarrollada por (Escofier y Pagés, 2008) que permite el
andlisis simultdneo de variables estructuradas en grupos, equilibrando la influencia de
cada uno de ellos. Los grupos de variables pueden ser de diferente naturaleza y ntime-
ro. Las tnicas condiciones son que las variables de un mismo grupo sean de la misma
naturaleza —cuantitativa o cualitativa— y que las tablas tengan la misma cantidad de
individuos.

La influencia de un grupo de variables en un anélisis conjunto se puede dar a través

de dos elementos:

= el niimero de variables: cuanto mayor sea el niimero, mayor la influencia;

= la estructura del grupo: cuanto mas relacionadas estén, mas determinan los princi-

pales factores.

Una de las formas de ponderar cada variable dentro de un grupo puede determinarse
por el inverso del valor propio asociado al primer eje factorial del ACM o del ACP

realizado en cada uno de ellos, denotado como )\}. El AFM permite estudiar:
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= relaciones entre grupos, ademés de medir su grado de semejanza,
= relaciones entre las variables de un grupo y las del resto de los grupos,
= semejanzas entre los individuos vistos a través de los diferentes grupos de variables.

Es un método que pone en evidencia factores comunes a todos los grupos, factores
comunes a algunos grupos y factores especificos de algunos grupos. Los objetos de estudio
de esta técnica —individuos, variables y grupos de variables— estdn en los espacios R,
R y R¥i respectivamente, donde K es el niimero de variables, I el niimero de individuos
y Kj el total de variables en el grupo j.

A.2.1. Influencia de la ponderacion de los grupos

A cada grupo de variables j le corresponde una nube que representa los individuos, N f
situada en el espacio R¥7. La ponderacién que trata de equilibrar el papel de los grupos
de variables consiste en dividir por )\jl el peso inicial de cada variable del grupo j. Este
coeficiente, al ser idéntico para todas las variables dentro del grupo j, no modifica la
forma de la nube N } En cambio, normaliza estas nubes en el sentido de que, con estos
pesos, la inercia maxima de toda nube IV } en cualquier direccion vale 1.

Por otra parte, el conjunto de variables se encuentra representado en la nube Ny
situada en el espacio R!. En esta nube el cuadrado de la distancia entre dos puntos i y
l es la suma de los cuadrados de su distancia en las N{. Sea 4/ el punto i en la nube j,
entonces

d*(i,1) = d> (i, 1) (A.2)
jeJ
En la distancia entre dos elementos de la nube Ny, la influencia de los distintos
grupos no se equilibra si las distancias en las distintas nubes NV } son del distinto orden de
magnitud. Multiplicar los pesos iniciales de las variables del grupo j por un coefciente a;
es un medio de equilibrar la influencia de los grupos, puesto que la distancia se calcula
entonces como

d*(i,1) = ayd?(i,17) (A.3)

jeJ
Con la ponderacién o; =1/ )\;, ningun grupo puede ser preponderante en la primera
direccién de inercia de la nube media. No obstante, el ntimero de direcciones de N sobre

las que influye el grupo j crece con la dimensién de N}.

En el espacio R est’an situados varios tipos de elementos que se desean estudiar:
1. las variables iniciales,

2. los factores obtenidos del ACP o ACM de cada uno de los grupos por separado,
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3. los factores comunes a varios conjuntos de variables.

En AFM la ponderacién de las variables de un grupo tiene en cuenta a la vez el niumero
de variables y su relacién. Los ejes factoriales maximizan la inercia de las proyecciones de
todas las variables. La inercia proyectada de cada nube N f puede ser interpretada como la
contribucién de un grupo. La ponderacién de los grupos por 1/ )\} equilibra su influencia,
ya que la contribucién de un grupo o la construccién de un eje esta limitada por el valor
1. Surge de nuevo la idea segun la cual ningin grupo puede por si solo determinar el

primer eje y un grupo influye sobre més ejes cuanto mayor sea su dimension.

A.2.2. Implementacién

La implementacién comprende dos etapas. En la primera se analiza cada grupo de varia-
bles por separado. Esta primera etapa es necesaria para calcular el inverso de valor propio
del ACP o ACM de cada grupo que pondera o sobrepondera las variables en la segunda
etapa y los primeros factores de cada grupo que se tratan como variables suplementarias
en la segunda etapa. La segunda etapa es un ACP conjunto de las variables de todos los
grupos ponderadas. Para los grupos cualitativos este ACP es equivalente a un ACM. Un
ACM es equivalente a un AFM en el que cada grupo estd constituido por las indicadoras

asociadas a una misma variable.

A.3. Aspectos de la teoria de los GLMC
para modelos de conteo

Se describe en este apartado la dependencia de una variable escalar y; (i = 1,...,n) con
un vector de regresores z;. La distribucién condicional y;|x; es una familia exponencial

lineal en la que la funcién de masa de probabilidad es

fyxe) = eXP(y')\;w

teniendo en cuenta que A es el pardmetro canénico dependiente de los regresores a

ey, ¢>) , (A.4)

través de un predictor lineal y ¢ es el pardmetro de dispersion. A partir de las funciones
b(-) y ¢(-), que son conocidas, se determina cudl miembro de la famila se usard, por
ejemplo la distribucién normal, binomial o de Poisson. En este caso, la media condicional
y la varianza de y; vienen dadas por Ely; | 2] = i =0 (X)) y VAR[y; |x;] = ¢ - b"(\).

Teniendo en cuenta el parametro de dispersion ¢, la distribucién y; queda determinada
por su media. La varianza es proporcional a V(1) = b”(A(u)), que se conoce como funcién
de varianza.

La dependencia de la media condicional Ely;|x;] = p; en los regresores z; queda
especificada como

g(mi) = @B, (A.5)
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donde g(+) es lo que se conoce como funcién de enlace, mientras que 3 es el vector de
coeficientes de regresion, estimados en general por méxima verosimilitud (MVS) a través
de un procedimiento iterativo de minimos cuadrados ponderados.

En lugar de considerar los modelos GLM para la verosimilitud completa (tal como
se determinaba con la ecuacién (A.4)), en este caso los GLM se ven como modelos de
regresién para la media (tal como se especificaba en la ecuacién (A.5)), mientras que
las funciones de estimacién usadas para ajustar el modelo se derivan de una familia

particular.

A.4. Arboles de clasificacién

La construccién del arbol se basa en tomar distintas decisiones de forma sucesiva. Se
comienza con un nodo raiz que contiene todas las observaciones, que se divide en subgru-
pos determinados por la particion de la variable elegida, generando nodos descendentes.
Estos subgrupos se dividen usando la dicotomizacién de una segunda variable, y asi su-
cesivamente hasta alcanzar los nodos terminales, que es cuando se logra un grupo lo maés
homogéneo posible y se obtiene la mayor representacién de una clase. Se consideran todas
las particiones posibles y cada particién estd jerarquizada segun un criterio de calidad.
La regla de clasificacion es sencilla: en cada nodo de decisién se verifica si el valor de
cierta variable es mayor que cierto valor especifico. Si es mayor se sigue el camino de la
derecha y si es menor el de la izquierda.

Para el proceso de particion existe un conjunto de preguntas binarias Q. Si la variable
es cuantitativa, la pregunta serd del tipo: X,,, < v; si la variable es cualitativa, la pregunta
serd del tipo: z,, € . — es un subconjunto de (b1, bs, ...,br) en que existen L clases
posibles para la variable X—. Si la respuesta es positiva va a la izquierda, si la respuesta
es negativa va a la derecha. Asi se originan nodos hijos que surgen de la particién del
nodo anterior. El proceso de particiéon de los nodos culmina con la obtencién del arbol
maximo. Luego se puede proceder a la poda para reducir los nodos terminales hasta
llegar a un arbol éptimo.

Las particiones tienen como objetivo incrementar la homogeneidad de los subconjun-
tos que resulten de ella. A cada particién esté asociada una medida de impureza. Cuando
la impureza es minima, las observaciones de un nodo pertenecen a una misma clase, mien-
tras que cuando es maxima, las observaciones de un nodo pertenecen en igual proporcién
a las distintas clases. La medida de impureza de un nodo es el resultado de evaluar la
funcién de impureza en ese nodo, tomando como informacién las proporciones p(j/t),
probabilidad de que una observaciéon que esta en el nodo ¢ pertenezca a la categoria j.
Existe una impureza global (para todo el drbol) y la impureza de cada nodo. Llamamos

® a la funcién de impureza

i(t) = ®(p(1/t), p(2/t), ..., p(J /1)) (A.6)
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con p(j/t) = JJ\@((;)).

Como medidas de impureza se tiene:
1. indice de Gini: Y p(i/t)p(j/t) = i(¢)
2. deviance: D(t) = =2 nup(j|t)log(p(j|t))

La evaluacién de cada subéarbol se hace mediante estimaciones de las tasas de clasifi-
cacién incorrecta (por sustitucién, por muestra de validacién o por validacién cruzada).

A.5. Disenos en fases

Hay situaciones en las que existe poca informacién en el marco muestral relativa a los
elementos de una poblacién o esta informacién es de poca utilidad, con alternativas para
trabajar usando disenos de tipo SI o SIC, donde se combinan con los 7 estimadores, pero
la precision se logra minimizar al manejar tamanos muestrales extremadamente grandes,
lo que hace que no sea una estrategia de muestreo a seguir. Otra alternativa es reunir
informacién para construir un nuevo y muy informativo marco muestral y usar luego
un diseno apropiado para combinarlo con métodos de regresiéon. En este caso se logra
disminuir el tamano muestral, pero con un gran costo ocasionado por la construccién
del nuevo marco muestral. d La 1dltima alternativa es usar lo que se denomina muestreo
en dos fases, que consiste en usar en la primera etapa un disefio sencillo p,(.) con una
muestra muy grande de s, elementos. De ellos s, se retne informacién auxiliar extra. En
la segunda etapa, con la ayuda de la informacion auxiliar, se logra seleccionar una segunda
muestra s a partir de s, con un disefio p(.|s,), donde en la submuestra s se observa la
variable y en estudio. Esta nueva forma de proceder es muy importante y cada vez mas
usada en epidemiologia, en estudios de casos y controles, cohortes, de los cuales se puede
citar el estudio de tumores de Wilms (Breslow y Beckwith, 1982). Este procedimiento
presenta, ademads, una ventaja adicional, ya que se puede usar para el tratamiento de la
no respuesta. Como se expresa en (Sarndal et al., 1992), en una encuesta con no respuesta
la seleccién de la muestra probabilistica pensada en un principio puede ser vista como la

primera fase de seleccién y el conjunto r/s como la submuestra de la fase 2.

A.6. Evaluacion de la necesidad del andlisis multinivel

Un aspecto importante a considerar que puede resultar una guia para saber si es necesario
usar el enfoque multinivel es estudiar el coeficiente de correlacién intraclase (CCI) entre
individuos que estén clusterizados o anidados en niveles jerdrquicos superiores (para el
caso de los estudiantes: clase, escuela, distrito escolar; para el estudio sobre colesterol:
los médicos, hospitales, ciudades) (Finch, 2014).
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ICC =p= (A.7)

donde 72 representa la varianza entre clusters y o es la varianza dentro de los clus-
ters. Un valor elevado de p indicaria que la variable de respuesta esta asociada con la
pertenencia de la observacién a un cluster o, lo que es lo mismo, los individuos dentro
del mismo grupo (por ejemplo, la escuela) son mas parecidos en la variable medida de lo
que son estudiantes de otro cluster.
Para evaluar el CCI (Finch, 2014) propone hacer un andlisis de la varianza (ANOVA)
debiendo estimar p usando para eso 72 y o2
52 — D (ny — 1)512‘ (A.8)
N-C

donde SJ2 es la varianza intraclase

Yo (Wi —7;)?

S2 —
nj—l

; (A.9)

n; es el tamafio del cluster j, IV es el tamano total de la muestra y C es el nimero total
de clusters. En otras palabras, o2 es el promedio ponderado de la varianza intraclusters.
Para estimar 72 se debe calcular la varianza ponderada interclase

o e —9)?
T

donde ¥; es la media de la variable de respuesta en el cluster j y ¥ es la media global

25:1 ”?]

(A.10)

. 1
n=——

C -1 N -

~ (A.11)

Como no se puede usar directamente S% como la estimacién de 72, ya que estd
impactada por la variacién aleatoria de los individuos dentro de los clusters, se corrige
mediante la siguiente relacién

. A o
P2 =5% - — (A.12)
n
de donde puede calcularse
~2
2
PI= "y (A13)
T2+ 5%
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En salud publica, es fundamental conocer las caracteristicas
de las poblaciones y sus problemas de salud sobre la base de
fuentes de datos como estadisticas vitales, registros
especificos de enfermedades y sistemas de vigilancia
epidemioldgica.

Cuando estos datos no estan disponibles, se recurre a
estudios sanitarios, como encuestas y muestreos. Sin
embargo, los indicadores epidemiolégicos tradicionales
tienen limitaciones, ya que a menudo no consideran la
estructura multivariada de la informacién y la simplifican a
través de algoritmos.

Para abordar esto, se proponen nuevos enfoques en los que
se utilizan técnicas estadisticas avanzadas, que preservan la
complejidad de los datos y permiten generar indicadores mas
precisos.

Estos métodos mejorados permitirdn predecir la distribucién
espaciotemporal de las patologias bucales, utilizando
informacion habitual de manera diferente y mas precisa.
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