UNIVERSIDAD AUTONOMA DE GUERRERO

Unidad Académica de Matematicas

Maestria en Matematicas Aplicadas

Modelacion Bayesiana de datos

multinivel en enfermedad
periodontal

TESIS

PARA OBTENER EL GRADO DE:

Maestra en Matematicas Aplicadas

PRESENTA:

Edilberta Tino Salgado

DIRECTORES DE TESIS:

MC. Cruz Vargas de Ledn

Dr. Flaviano Godinez Jaimes

Diciembre de 2022.



(Pagina en blanco)



Dedicatoria

Dedico este trabajo de tesis a mi misma por la entrega con que lo cree, a mis padres,

hermanos, a la comunidad académica y a todas las personas que confiaron en mi.



Agradecimientos

Al Consejo Nacional de Ciencia y Tecnologia (CONACYT)

A la maestria en Matematicas Aplicadas de la universidad y en especial a mis aseso-

res de tesis por el apoyo otorgado para la elaboracion de este trabajo

A mis padres y hermanos por inspirarme y apoyarme en cada proyecto que elijo

Y en general, a todos los que de alguna forma me apoyaron para hacer esto posible.



Resumen

Los datos jerarquicos son un tipo de datos con una estructura jerarquica o anidada.
Los modelos de regresion ordinaria de un nivel suponen independencia de las observa-
ciones que componen un grupo, sin embargo casi siempre esté no es el caso. Es decir,
se espera que las observaciones de un mismo grupo sean similares. Usar un modelo de
regresion ordinaria (de un nivel) en datos jerarquicos puede conducir a inferencias es-
tadisticas erréneas causadas por un incremento en la tasa de error tipo 1. El incremento
de la tasa de error tipo 1 surge del hecho de no considerar las unidades de nivel mas
alto y solo considerar las mediciones del nivel mas bajo donde es medida la variable
de respuesta (se produce una subestimacion de los errores estandar que hace que los
parametros sean significativos cuando en realidad no lo son).

Por el contrario, los modelos multinivel, modelos jerarquicos o0 modelos de efectos mix-
tos son modelos estadisticos para datos con estructura jerarquica o anidada debido a que
suponen dependencia de las observaciones que componen un grupo. De esta manera,
los modelos multinivel estan compuestos por parametros de efectos fijos y parametros de
efectos aleatorios. La proporcion de varianza de la variable de respuesta en cada nivel de

los datos es determinada por el coeficiente de correlacion intraclase.

La estimacion Bayesiana es una buena opcion para la estimacion de modelos com-
plejos. En investigacion dental, epidemiologia y ciencias sociales los datos pueden tener
una estructura jerarquica. En este trabajo se adapta la metodologia bottom-up de un mo-
delo multinivel de dos niveles a un modelo lineal generalizado multinivel de tres niveles y
mediante estimacion Bayesiana se determinan los factores clinicos que explican la pro-

fundidad de sondaje en pacientes adultos del estado de Guerrero, México que acudieron



al servicio de clinica odontolégica externa de la facultad de odontologia de la Universidad
Auténoma de Guerrero en busca de tratamiento, durante el periodo comprendido entre
agosto de 2015 y febrero de 2016.

Todas las distribuciones a priori de los parametros del modelo fueron débilmente infor-
mativas, la convergencia de las MCMC a la distribucion posterior se determiné por medio
de los valores Rhat y diagndsticos graficos. En la metodologia bottom-up, para la compa-
racion de modelos se us6 el criterio Bayesiano de validacion cruzada de dejar uno fuera.
Para evaluar la adecuacion del modelo se usé la densidad predictiva posterior. Adicional-
mente, se realiz6 una seleccion de variables de nivel tres hacia delante para determinar
las variables de nivel tres que estarian en el modelo.

Finalmente, sangrado (variable independiente de nivel uno) y calculo (variable inde-
pendiente de nivel tres) fueron factores que explican la profundidad de sondaje; mientras

que, movilidad dental y fumar no fueron significativos.



Abstract

Hierarchical data is a data type with a hierarchical or nested structure. One level ordi-
nary regression models assume independence of the observations that make up a group,
however this is almost always not the case. That is, it is expected that the observations
of the same group are similar. Using an ordinary (one-level) regression model on hierar-
chical data can lead to abnormal statistical inferences caused by an increase in the type
1 error rate. The increase in the type 1 error rate arises from not considering the units of
highest level and only consider the measurements of the lowest level where the response
variable is measured (there is an underestimation of the standard errors that makes the
parameters significant when in reality they are not).

On the contrary, multilevel models, hierarchical models or mixed effects models are
statistical models for data with a hierarchical or nested structure because they assume
dependence on the observations that make up a group. In this way, multilevel models are
composed of parameters of fixed effects and parameters of random effects. The propor-
tion of variance of the response variable at each data level is determined by the intraclass

consequence coefficient.

Bayesian estimation is a good option for estimating complex models. In dental re-
search, epidemiology and social sciences data may have a hierarchical structure. In this
paper, the bottom-up methodology of a two-level multilevel model is adapted to a three-
level multilevel generalized linear model and, using Bayesian estimation, the clinical fac-
tors that explain the depth of probing in adult patients from the state of Guerrero, Mexico
are determined. who went to the external dental clinic service of the dental school of the

Autonomous University of Guerrero in search of treatment, during the period between



August 2015 and February 2016.

All the prior distributions of the model parameters were weakly informative, the con-
vergence of the MCMC to the posterior distribution was prolonged by means of the Rhat
values and graphical diagnostics. In the bottom-up methodology, the Bayesian leave-one-
out criterion of cross-validation was used to compare models. Posterior predictive density
was used to assess model adequacy. Additionally, a forward selection of level three varia-
bles was performed to determine the level three variables that would be in the model.

Finally, bleeding (level one independent variable) and calculus (level three independent
variable) were factors that explain probing depth; while dental mobility and smoking were

not significant.
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Capitulo 1

Planteamiento del problema

En este primer capitulo se describe la intencion de este trabajo. Es decir, se descri-

be el problema a estudiar, los objetivos a alcanzar y los antecedentes del tema de estudio.

1.1. Enfermedad periodontal

En esta seccion se explican brevemente algunas ideas basicas que sirven para com-
prender la enfermedad periodontal, su clasificacién, los factores asociados, el diagnostico
y el tratamiento a seguir.

De acuerdo a la Organizacién Mundial de la Salud (OMS), se estima que las periodon-
topatias graves afectan a cerca del 14 % de la poblacion adulta, es decir, un equivalente a
mas de mil millones de casos en el mundo. La Periodontitis se define como una enferme-
dad inflamatoria de los tejidos de soporte de los dientes causada por microorganismos
especificos 0 grupos de microorganismos especificos que provocan la destruccion pro-
gresiva del ligamento periodontal y el hueso alveolar con formacion de profundidad de
sondaje aumentada, recesion o ambas [1].

Signos clinicos de inflamacién como contorno, color, consistencia y sangrado al son-
deo no siempre son indicadores positivos de una pérdida de insercion. Sin embargo, la

presencia de sangrado al sondaje durante visitas secuenciales ha mostrado ser un indi-



cador confiable de la presencia de inflamacion y la posible pérdida de insercion posterior
en el sitio de sangrado [1].

En 1999 la Asociacion Americana de Periodontologia (AAP, por sus siglas en inglés)
clasificé las diferentes formas de periodontitis en tres manifestaciones clinicas generales:
periodontitis cronica, periodontitis agresiva y periodontitis como manifestacién de enfer-
medades sistémicas.

Las caracteristicas que son comunes a pacientes con periodontitis cronica son: pre-
valencia en adultos pero puede observarse en nifos, es asociada con la acumulacién de
placa y célculo, tiene una tasa de progresion de la enfermedad de lenta a moderada, los
aumentos en la tasa de progresion de la enfermedad pueden deberse a factores locales,
sistémicos o ambientales. La periodontitis cronica se puede clasificar en base a la canti-
dad de pérdida de insercion clinica como leve: 1 a 2 mm, moderada: 3 a 4 mm o grave

> 5 mm. La Figura muestra los diagndsticos periodontales que se distinguen en la

denticion permanente [2].
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SALUD GINGIVAL GINGIVITIS PERIODONTITIS  PERIODONTITIS
AVANZADA

Encia de color rosa, pegada al Crecimiento del calculo en el diente  La inflamacién hace que la encia se Pérdida severa de hueso y bolsa

diente, no sangra al cepillarse y no e inflacion de la encia (roja) separe del diente formando una muy profunda. El diente esta en
hay sarro bolsa. Pérdida moderada de hueso peligro de perderse

Figura 1.1: Diagndsticos periodontales en la denticion permanente.

Las caracteristicas que son comunes a pacientes con periodontitis agresiva son: rapi-
da tasa de progresion de la enfermedad periodontal, ausencia de grandes acumulaciones
de placa y calculo y antecedentes familiares de enfermedad periodontal agresiva que su-
gieren un rasgo genético.

La periodontitis como manifestacién de enfermedades sistémicas es el diagnostico uti-

lizado cuando la enfermedad sistémica es el principal factor predisponente y los factores
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locales como placa y calculo no son evidentes. Estas condiciones sistémicas, principal-
mente trastornos hematoldgicos y genéticos tienen el efecto de producir alteraciones en
los mecanismos de defensa del huésped.

Una de las caracteristicas mas importantes de enfermedad periodontal es la presencia
de bolsas periodontales. Hay dos tipos de bolsas: bolsa gingival y bolsa periodontal. Una
bolsa gingival se forma por el engrandecimiento gingival sin destruccion de los tejidos
periodontales subyacentes. Por el contrario, la bolsa periodontal si produce destruccién
de los tejidos periodontales subyacentes. Asimismo, una bolsa periodontal se clasifica
como supradsea o intradsea si la parte inferior de la bolsa es coronal o apical al hueso
alveolar subyacente.

La caracteristica clinica que diferencia la periodontitis de la gingivitis es la presencia de
pérdida de insercion clinicamente detectable, donde, el nivel de insercion es la distancia
entre la base de la bolsa y un punto fijo en la corona como la union amelocementaria.

Las bolsas periodontales pueden comprender una cara dental, dos o mas caras den-
tales o una superficie diferente al sitio marginal de origen, asi, son clasificadas como sim-
ples, compuestas y complejas, respectivamente. Las bolsas periodontales que requieren
atencion especializada son aquellas con una profundidad mayor a 3 milimetros [1]. Este
tipo de bolsas requiere sesiones de curetajes para remover la placa bacteriana subgingi-
val. Cuando la profundidad de las bolsas es menor o igual a 3 milimetros el tratamiento
adecuado es la limpieza dental con ultrasonidos. En ambos casos, el raspado y alisado
radicular es la técnica a seguir para tratar las bolsas periodontales.

En la primera visita el clinico obtiene la mayoria del historial médico y dental de forma
que pueda establecer un diagnostico global del paciente. En la segunda visita el clini-
co realiza una examinacion oral al paciente. La examinacion del periodonto incluye la
deteccion y evaluaciéon de placa y calculo supragingival y de bolsas periodontales. Es
importante distinguir entre dos profundidades de una bolsa periodontal: la profundidad
biologica o histologica y |la profundidad clinica o de sondaje.

La profundidad biologica es la profundidad entre el margen gingival y la base de la bol-
sa mientras que, la profundidad de sondaje es la distancia que penetra una sonda en la
bolsa.

A pesar de que el huésped tiene mecanismos protectores, la periodontitis es una



enfermedad multifactorial asociada con factores de riesgo sistémicos e indicadores de
riesgo. Los factores de riesgo sistémicos (factores para los que hay evidencia suficien-
te) asociados con la periodontitis incluyen: fumar, diabetes mellitus, bacterias especificas
(P. Gingivalis, B. Forsythus, P. Intermedia), género masculino y enfermedades periodon-
tales preexistentes. Los indicadores de riesgo (factores relacionados con el desarrollo
temprano de periodontitis) incluyen la osteoporosis, estrés, angustia y la baja ingesta de
calcio [3].

El componente placa es el responsable del 100 % de los casos de enfermedad perio-
dontal destructiva, fumar del 80 % y diabetes del 10 %. Por otra parte, fumar tabaco induce
asociaciones causales espurias en otros factores de riesgo periodontal. Por ejemplo, fu-
mar es un factor de riesgo para la periodontitis y para la diabetes, este hecho provoca
que las asociaciones entre periodontitis y diabetes sean sensibles a sesgos [1].

Los primeros sintomas de enfermedad periodontal son: mal aliento, inflamacién, enro-
jecimiento, dolor y sangrado de las encias. Otros sintomas de apariciéon posterior cuando
la periodontitis ha llegado a un estado agudo son la aparicion de espacios entre dien-
tes, movilidad dental, encias retraidas que exponen la raiz del diente, dolor al masticar y
exudado de pus. Estos sintomas varian en cada persona y pueden comprender alguno
o todos los sintomas ya mencionados. En general, existen tres métodos para evaluar el
dano de los tejidos periodontales: inspeccion visual, medicion del nivel de insercion clini-
co (sondaje periodontal) y radiografias de pérdida osea. Aqui, se profundiza en el sondaje
periodontal.

La técnica de sondaje periodontal consiste en insertar la sonda paralela al eje vertical
del diente y “caminar” alrededor de cada superficie de cada diente. El periodontograma
es la representacion grafica del estado de las encias durante el sondaje periodontal, es
indispensable para poder hacer una valoracion sobre el grado de afectacion de las encias
y la magnitud de pérdida osea. Ademas, permite establecer una comparacion entre el
primer sondaje periodontal al momento del diagnostico y el sondaje periodontal después
de concluir el tratamiento.

En la actualidad, existen diversos softwares de graficos periodontales que brindan al
paciente una experiencia mas rapida y menos dolorosa, en tanto que ayuda a mejorar

la productividad del periodontista. Florida Probe es un sistema que sirve para el registro



de los valores de cada paciente durante el sondaje periodontal. Este software permite
un examen personalizado acerca de la informacion incluida en el periodontograma. La
precision de la sonda Florida es de 0.2 mm.

El funcionamiento de este sistema en un primer paso consiste en configurar el pe-
riodontograma de acuerdo a la boca del paciente, calibrar la sonda periodontal digital e
inalambrica tipo Florida introduciéndola en una base planay estéril y a continuacién iniciar
a sondar el primer cuadrante hasta sondar toda la boca, seguidamente, oprimir el botdn
de pie y de esta forma los datos numéricos quedan registrados en el periodontograma. Al
finalizar el sondaje periodontal el sistema muestra un resumen del estado de salud bucal

del paciente asi como un diagnostico.

1.2. Descripcion del problema

Kim y colaboradores [4] realizaron una revision de 307 articulos publicados entre 1995
y 2009, seleccionados aleatoriamente de 10 revistas establecidas en ciencias dentales
con el objetivo de evaluar la proporcion de errores estadisticos en investigacion dental
asi como, la principal fuente de errores estadisticos cometidos. Los resultados mostra-
ron que la tasa de errores fue del 51.5%. En esa muestra se encontrdé que los métodos
estadisticos mas utilizados son: estadistica descriptiva, pruebat (una muestra, dos mues-
tras o pareada), diferentes tipos de ANOVA (uno, dos y tres factores y procedimientos de
comparacion multiple) y pruebas no parametricas. Los errores estadisticos mas comunes
comprendieron el no emplear una muestra aleatoria, el uso de una tabla de contingencia
cuando el tamafno de muestra no es suficientemente grande y errores en el analisis de
datos ordinales, como: calcular la media, desviacion estandar y el coeficiente de correla-
cion de Pearson, usar la prueba t, aplicar un ANOVA y usar indebidamente las escalas de
medicion ordinales o nominales.

Los datos jerarquicos se definen como un tipo de datos en el que las unidades del
nivel mas bajo son anidadas o agrupadas en las unidades de nivel mas alto. La sociedad
puede ser descrita por medio de estructuras jerarquicas pues los individuos componen di-
ferentes tipos de grupos con diversos contextos sociales cada uno [5]. Hannigan y Lynch

[6] describen que un error de los métodos estadisticos mas utilizados en investigacion



oral y dental es ignorar la agrupacion de observaciones de multiples dientes/superficies
dentales/restauraciones/implantes dentro del mismo sujeto. Este hecho provoca que las
observaciones de un mismo sujeto sean tratadas como independientes a pesar de no ser
el caso. Estos autores explican que si se tienen 5 dientes de 20 sujetos y un total de 80
observaciones cuando se ajusta un modelo sin agrupacién de los sujetos el nimero de
observaciones es 80 en lugar de 20 lo que resulta en errores estandar mas pequefos y
en una mayor probabilidad de rechazar una hip6tesis nula verdadera (inflacion del error
tipo 1).

Otro posible error de no considerar la dependencia en en datos multinivel es que, de existir
una correlacion significativa entre las observaciones esta sea ignorada por el investigador
y por consecuencia encuentre resultados estadisticamente significativos cuando en reali-
dad no lo son. Por otro lado, considerar un modelo de las observaciones a nivel grupo
reduce el tamano de muestra y no toma en cuenta las variables de nivel individual.

Modelos estadisticos que toman en cuenta la agrupacién de los datos incluyen a:
modelos de regresion de efectos mixtos, ecuaciones de estimacion generalizada (GEE,
por sus siglas en inglés) y modelos de fragilidad [6].

La inferencia Bayesiana es una alternativa atractiva cuando: 1) tenemos informacion
sobre los parametros en el modelo, 2) el método de estimacion frecuentista no converge,
3) el tamano de la muestra es pequeno en el nivel mas alto de los datos, 0 4) se van a
estimar funciones no lineales de los parametros. A diferencia de la integracidon numérica
via la cuadratura Gaussiana, las estimaciones Bayesianas mediante integracion Monte
Carlo son computacionalmente intensivas y mas que una convergencia numérica tienen
una convergencia estocastica.

Es util usar métodos de cadenas de Markov Monte Carlo (MCMC, por sus siglas en
inglés) en lugar de minimos cuadrados generalizados iterativos (IRLS, por sus siglas en
inglés) para modelos lineales generalizados multinivel (MLGM) si: 1) Las matrices de efec-
tos aleatorios son extremadamente grandes (salvo matrices diagonales o triangulares que
pueden ser particionadas) como en el caso de problemas espaciales y problemas que in-
volucran efectos aleatorios cruzados (efectos aleatorios entre niveles). 2) Si la estimacion
de los intervalos creibles de los efectos aleatorios o hiperparametros es de interés, debido

a que en IRLS estas estimaciones no son calculadas [7), pag. 299].



Entre agosto de 2015 y febrero de 2016, Romero-Castro y colaboradores [8] llevaron
a cabo un estudio con la finalidad de determinar la distribucion de enfermedad periodon-
tal en pacientes de 18 a 75 anos residentes del estado de Guerrero y que acudieron
al servicio de clinica odontolégica externa de la facultad de odontologia de la Universi-
dad Autonoma de Guerrero (UAGro) en busca de tratamiento. Esta poblacion de estudio
excluyé a mujeres embarazadas y lactantes, pacientes con enfermedades sistémicas,
personas que no concluyeron los estudios periodontales o de laboratorio y a quienes les
faltaron datos de la encuesta o no regresaron para una revaloracion. Otro objetivo de es-
ta investigacion fue evaluar el efecto conjunto de una intervencion educativa de atencion
primaria junto a un tratamiento conservador en la mejora de parametros clinicos perio-
dontales.
Las pruebas diagnosticas incluyeron un examen bucal con espejo, sondaje periodontal e
indice de placa y calculo. Los autores excluyeron del estudio a los pacientes con periodon-
titis agresiva y clasificaron a 161 pacientes en 5 grupos de acuerdo a sus caracteristicas
periodontales como: sanos (18 %), con gingivitis (21.1 %), con periodontitis cronica leve
(13 %), moderada (19.9 %) y severa (28.8 %). Los pacientes se dividieron en dos grupos:
sanos y con enfermedad periodontal (gingivitis o cualquier grado de periodontitis).
Para probar si habia diferencia entre las medianas de variables cuantitativas en pacien-
tes con o sin enfermedad periodontal se usé la prueba Mann Whitney (las variables no
tenian distribucién normal) y para probar si habia diferencia entre las prevalencias de va-
riables cualitativas se usé la prueba chi-cuadrado. Se concluyd que pertenecer a un grupo
indigena, vivir en una zona rural o urbana, fumar, estrés, respiracion bucal, hacinamien-
to y mordida abierta no tuvieron diferencias significativas diferente entre los grupos. Las
variables que si tuvieron diferencias significativas entre grupos fueron: edad, niveles de
glucosa, indice de placa, indice de calculo, educacion, raices retenidas y restauraciones
dentales.
Los autores usaron dos modelos de regresion logistica multinomial (donde la variable
dependiente, profundidad de sondaje, tuvo como categorias: saludable, gingivitis, perio-
dontitis leve, periodontitis moderada y periodontitis severa) debido a que las variables
independientes placa y calculo se consideraron colineales. Cuando la variable placa fue

categdrica (punto de corte <10 % para pacientes con poca o0 nada de placay >10% pa-



ra niveles mas altos de placa), el modelo de regresion logistica multinomial ajustado por
edad y educacion mostrd que los pacientes que tenian un aumento en el nivel de placa
tenian 14.4% veces mas riesgo de tener gingivitis y 68.5 % veces mas riesgo de tener
periodontitis severa; en comparacion con pacientes sanos. Cuando la variable placa se
tratd en su escala original ( continua), el riesgo de tener gingivitis y periodontitis severa
aumentd 1.08 y 1.09 veces, respectivamente, por cada punto porcentual de aumento de
placa.
En el otro modelo de regresion logistica multinomial (ajustado por edad y educacion), el
calculo (como variable cuantitativa) mostré que por cada punto porcentual que aumenta
la variable célculo los riesgos son 1.6 y 2.1 veces mayor en pacientes con gingivitis y
pacientes con periodontitis severa comparados con pacientes sanos.
Por otra parte, la prueba de Wilcoxon para datos pareados y el analisis de datos de panel
estimaron un porcentaje de mejoria en los parametros clinicos (profundidad de sondaje,
sangrado al sondaje y movilidad dental) a los 6 meses de estar en tratamiento y recibir
educacion para la salud.

Si bien estos datos provenientes de un proceso de sondaje periodontal han sido anali-
zados por medio de un modelo de regresion logistica multinomial su estructura jerarquica
hace que resulte adecuado analizar estos datos mediante un modelo lineal multinivel con

un método de estimacion Bayesiano.

1.3. Obijetivos

El objetivo general de este trabajo fue usar inferencia Bayesiana en un modelo mul-
tinivel para identificar los factores clinicos que explican la profundidad de sondaje en
pacientes adultos del estado de Guerrero, México que acudieron al servicio de clinica
odontoldgica externa de la facultad de odontologia de la Universidad Autonoma de Gue-
rrero (UAGro) en el periodo agosto de 2015 a febrero de 2016.

Para lograr este objetivo general, se plantearon los siguientes objetivos especificos:

1. Recolectar los datos de los expedientes electronicos.

2. Adaptar la metodologia frecuentista bottom-up al caso de tres niveles de jerarquia.



3. Identificar usando el enfoque Bayesiano el mejor modelo para el problema de estu-
dio.

1.4. Antecedentes

En esta seccion se detallan en orden descendente de publicacion algunos de los tra-
bajos precedentes en el uso de modelos multinivel aplicados al estudio de los factores y

evolucion de la enfermedad periodontal.

Song y colaboradores [9] publicaron un analisis multinivel acerca de los factores de
riesgo de periodontitis crdnica en la respuesta de curacion. Este analisis comprendié una
muestra de 54 pacientes que fueron remitidos al Departamento de Periodoncia de la Es-

cuela de Estomatologia de la Universidad Médica de China durante los anos 2012 a 2014.

Los pacientes de 35 a 60 anos recibieron tratamiento periodontal no quirirgico y pos-
teriormente fueron evaluados a los 3, 6 y 12 meses. Cuatro modelos multinivel fueron
ajustados, dos modelos donde la variable dependiente fue la reduccion de profundidad
de sondaje (PD, por sus siglas en inglés) y dos modelos donde la variable dependiente
fue la reduccién de pérdida de insercion clinica (CAL, por sus siglas en inglés). Los auto-

res analizaron 3 niveles; nivel 1: sitios, nivel 2: dientes y nivel 3: pacientes.

El 25.9 % de los participantes fueron fumadores, 57.4 % dijeron tener una experiencia
de estrés y 79 % no tuvieron algun grado de movilidad. Al principio del estudio el 79.4 %
de los pacientes presentaron placa a nivel sitio y el 66.1 % presentaron sangrado. Los
modelos nulos de ambas variables dependientes demostraron que los tres niveles del
modelo fueron significativos (p < 0.0001). La variabilidad explicada de la reduccién de
PD y CAL en cada uno de estos modelos fue: 77-78 % y 70-80 % a nivel sitio, 11-12% y
10-11 % a nivel diente y 10-11 % y 13-14 % a nivel paciente.

El segundo modelo donde la variable dependiente fue la reduccién de PD mostr6é una

disminucidn significativa (p < 0.05) alos 3, 6 y 12 meses del grado de movilidad, presencia



de sangrado y porcentaje de sitios con PD > 5mm. Ademas, haber tenido experiencias
de estrés tuvo un efecto negativo significativo (p < 0.05) en la reduccion de PD en com-

paracion con pacientes que afirmaron no haber tenido alguna experiencia de estrés.

El segundo modelo donde la variable dependiente fue la reduccién de CAL indic6 una
relacion negativa significativa (p < 0.05) entre género, pacientes fumadores y la reduccion
de CAL. Los dientes anteriores mostraron una reduccién de CAL significativa (p < 0.05) a
los 3, 6 y 12 meses en comparacion con los dientes molares. Ademas, el grado de movi-
lidad mostr6 una mayor reduccién significativa de CAL a los 3 y 12 meses. La presencia
de sangrado al inicio del estudio y las superficies de mesioclusion/distoclusion mostraron

una mayor reduccion de CAL.

Mdala y colaboradores [10] examinaron a 187 pacientes de 20 a 79 anos de edad
que fueron monitoreados al inicio del estudio, 3, 6, 12, 18 y 24 meses para comparar la

efectividad clinica sobre el tiempo (2 anos) de 8 tipos de terapias periodontales.

El objetivo de estos autores fue comparar si los pacientes que solo recibieron una ci-
rugia periodontal (SURG, por sus siglas en inglés) mantienen su estado clinico mejorado
durante un periodo mas corto de tiempo que los pacientes que fueron tratados con SURG
y antibidticos sistémicos o locales. Otro objetivo de este estudio fue determinar si la re-

duccién de PD o si la ganancia de CAL fue mayor a 1.5 mm en sitios o pacientes.

Dos modelos multinivel fueron planteados para evaluar los cambios en PD y en CAL
(un modelo para cada variable) y para la efectividad clinica de la terapia se ajustaron dos
modelos mas. Un modelo donde la variable dependiente fue la reduccion de PD > 1.5
mm y un segundo modelo donde la variable dependiente fue la ganancia de CAL > 1.5
mm. Ambas variables de respuesta binaria fueron modeladas por una regresion logistica

multinivel.

La estructura jerarquica de los datos fue conformada por 4 niveles, los pacientes con-

formaron las unidades de nivel mas alto (nivel 4), 28 dientes excluyendo los 3 molares en
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cada paciente fueron el nivel 3, los cuatro sitios de cada diente (mesiobucal, distobucal,
distolingual y mesiolingual) comprendieron el nivel 2 y el nivel mas bajo de los datos fue

la variable tiempo.

Las estimaciones del modelo de reduccion de PD mostraron que SURG + amoxicilina
(AMOX) + metronidazol (MET) + tetraciclina (TET) tuvo estimaciones significativas mas
grandes en términos de valor absoluto después de los 6 meses, sugiriendo que esta tera-
pia produce una mayor reduccion de PD a través del periodo de estudio en comparacion
con el raspado y alisado radicular (SRP, por sus siglas en inglés). Ademas, el efecto fi-
jo de edad y los efectos fijos de las variables independientes a nivel sitio (acumulacién
de placa, sangrado al sondaje (BOP, por sus siglas en inglés), enrojecimiento gingival y
supuracion) fueron significativos en la PD. Ex fumadores y actualmente fumadores incre-

mentaron la PD significativamente por 0.19 y 0.23 mm, respectivamente.

El modelo de la reduccién en el tiempo de PD > 1.5mm demostré que SURG combi-
nado con AMOX, MET, y TET fue significativamente mas probable (p < 0.05) de reducir
la PD mas de 1.5 mm que las demas terapias. El modelo de los cambios medios de CAL
estimo que los sitios que fueron tratados quirdrgicamente tuvieron una mayor pérdida de
CAL en comparacion con las condiciones al inicio del estudio y SURG combinado con
AMOX, MET y TET tuvieron un aumento significativo (P < 0.05) de CAL.

Jordao y colaboradores [11] analizaron datos de una encuesta de salud bucal de estu-
diantes de 12 anos de la ciudad urbana de Goiana, con el objetivo de describir su estado

de salud periodontal y su asociacién con variables individuales y contextuales.

Los autores emplearon un modelo de regresion multinivel Poisson no ajustado con un
estimador robusto de la varianza para estimar la razén de prevalencia como medida de
efecto. El andlisis fue no ajustado debido a la colinealidad entre las variables indepen-

dientes y los intervalos de confianza del 95 % fueron obtenidos por la prueba de Wald.

La variable de interés fue la prevalencia de la condicion periodontal, caracterizada
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por la presencia/ausencia de calculo y/o sangrado. Los niveles muestrales en el mode-
lo fueron: estudiantes (efectos individuales), escuelas y distritos (efectos contextuales)
donde, los siete distritos de salud fueron agrupados de acuerdo a sus caracteristicas
socioeconomicas en tres grupos: grupo |; con los mejores indicadores, grupo Il; con indi-

cadores intermedios y grupo lll; con los peores indicadores.

Para probar la dependencia entre las variables se uso la prueba de Rao Scott (equi-
valente a la prueba Chi-cuadrado para muestras complejas). Los resultados correspon-
dieron a 39 escuelas (24 publicas y 15 privadas) y 2075 estudiantes donde, 50.9 % de los
participantes eran hombres, 54.5 % eran morenos y 71.2 % eran estudiantes de escuelas

publicas.

En el estudio las variables asociadas significativamente con la condicion periodontal
fueron: color de piel o raza y tipo de escuela. Los estudiantes del grupo Il tuvieron 36.9 %
mas probabilidad de tener una condicidn periodontal adversa comparados con los estu-
diantes de los distritos del grupo |. Por otra parte, los estudiantes de escuelas publicas
presentaron una razon de momios de calculo y sangrado 1.54 (1.14 - 2.08) veces mayor
que los estudiantes de escuelas privadas (P < 0.004) y a nivel individual, los estudiantes
morenos mostraron una condicidén adversa de periodontitis 1.68 veces mayor que los es-

tudiantes blancos (P < 0.05).

Mller [12] expuso un ejemplo de analisis multinivel en el que analiz6 los datos de
un grupo de 40 adultos jovenes periodontalmente sanos (21 mujeres) con buena higie-
ne bucal. El primer modelo propuesto fue una regresion ordinaria para investigar si el
grosor gingival esta relacionado con el ancho gingival del diente. Este modelo supuso
independencia y los resultados mostraron que el ancho gingival tiene un efecto negativo

significativo en el grosor gingival.
El siguiente modelo propuesto fue un modelo de dos niveles con un intercepto aleato-

rio para cada sujeto. Las estimaciones no fueron muy diferentes del modelo de regresién

ordinaria y el efecto del ancho gingival (-0.036) con un error estandar de 0.011 fue signi-
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ficativo para predecir el grosor gingival del diente. La prueba de razon de verosimilitud de
este modelo y el modelo de regresién ordinaria (con un parametro adicional, y por tanto
con un grado de libertad) fue igual a 41.52 (p < 0.001) y por tanto indicé un mejor ajuste

del modelo con intercepto aleatorio.

Un tercer modelo de coeficiente aleatorio con diferentes predicciones de pendientes
para los sujetos fue definido. En este modelo los interceptos para sujetos diferentes va-
riaron significativamente (p = 0.004). La media de los coeficientes del ancho gingival fue
—0.028 con un error estandar grande igual a 0.019 no fue significativa. La prueba de razon
de verosimitud para este modelo y el modelo de intercepto aleatorio (con dos grados de
libertad) fue igual a 40.18 (p < 0.001). Por tanto, el modelo con pendiente aleatoria des-

cribié mejor la situacion.

El autor considerard una extension del modelo de pendientes aleatorias que incluyd
la PD como segunda variable independiente a nivel diente y una variable a nivel sujeto
(género). Este modelo revel6 que la PD periodontal fue el principal factor asociado con el
grosor gingival con un incremento de 0.03 mm por cada incremento de un milimetro. El
género y la varianza a nivel sujeto también resultaron significativos. La prueba de razén
de verosimilitud (con cinco grados de libertad) para el modelo extendido de pendiente
aleatoria y el modelo de pendiente aleatoria revel6 que este ultimo modelo describié me-

jor los datos (p < 0.001).

Tomasi y colaboradores [13] investigaron los factores que pueden afectar la respuesta
clinica a corto plazo del tratamiento periodontal no quirdrgico. Un total de 41 pacientes
con periodontitis crénica moderadamente avanzada fueron asignados aleatoriamente a
un tratamiento de una sesion de una hora de aseo quirtrgico de boca completa median-
te un instrumento ultrasénico (FmUD, por sus siglas en inglés) o bien con instrumentos
manuales con cuatro sesiones de raspado y alisado radicular (Q-SRP, por sus siglas en

inglés).

En este estudio cuatro sitios fueron examinados por cada diente (mesial, bucal, dis-
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tal y lingual). Los sitios incluidos en este estudio tuvieron una PD > 5 mm. Los niveles
jerarquicos para los modelos multinivel fueron paciente, diente y sitio del diente. Los auto-
res construyeron un modelo de regresion logistica multinivel para estimar los factores que
afectan la variable dependiente (es decir, bolsas cerradas a los 3 meses). La estimacion
de parametros fue por cuasi verosimilitud penalizada de segundo orden (en el paquete
estadistico MLwiN 2.02) y la significancia de cada factor se determiné por medio de la
prueba de Wald. Un segundo modelo (de regresion ordinaria) fue analizado para la PD a

los 3 meses. Los coeficientes de regresidn fueron estimados por IRLS.

El modelo nulo de regresion logistica mostr6é que la probabilidad de que una bolsa ha-
ya cerrado al final de 3 meses después del desbridamiento inicial fue 0.63. El coeficiente
de correlacion intraclase mostré que el 17 % de la variacion en el cierre de las bolsas
periodontales se debio a la variacion entre pacientes, el 0 % a la variacion entre dientes y
el 83 % se debid a la variacidn entre los sitios dentales. En los modelos siguientes el nivel

diente fue eliminado del anélisis.

Luego de ajustar un modelo para cada una de las variables el modelo final de variable
dependiente bolsas cerradas a los 3 meses incluy6 los factores fumar, placa a nivel sitio y
dientes con multiples raices. Este modelo estimé que el logaritmo de momios de la varia-
ble dependiente descendié 1.12, 0.54 y 0.85 en cada factor, respectivamente. El modelo

explico el 44 % de la variabilidad total.

El primer modelo de variable dependiente PD a los 3 meses sin variables independien-
tes estimo que el nivel sitio contenia el mayor porcentaje (81 %) de varianza no explicada
seguido del 14 % de la varianza no explicada a nivel paciente y el 5% a nivel diente.
Nuevamente, luego de ajustar un modelo para cada una de las variables el modelo final
mostré que el tratamiento no fue significativo (no se encontraron diferencias significativas
entre ambos tratamientos) (P < 0.05) y fumar, placa a nivel sitio y dientes multiradiculares
fueron factores asociados negativamente con la probabilidad de que una bolsa periodon-

tal haya cerrado después de 3 meses.
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D’Aiuto y colaboradores [14] realizaron un ensayo clinico longitudinal prospectivo con
el objetivo de evaluar mediante un analisis multinivel la contribucion relativa de los facto-
res asociados con el paciente, el diente y el sitio para determinar los resultados clinicos

del desbridamiento subgingival.

Los 94 pacientes participantes en el estudio presentaron periodontitis generalizada
severa, es decir, su profundidad de sondaje fue > 5mm con sagrado durante el sondaje y
una pérdida del hueso marinal alveolar > 30 % en al menos el 50 % de la denticidn. Ellos
fueron reexaminados a los 2 y 6 meses después de completar el tratamiento. El analisis
de varianza (ANOVA) o una prueba t pareada demostrd una mejora de los parametros
puntajes de placa de boca completa, puntajes de sangrado de boca completa, PD y CAL
(p < 0.001).

El modelo nulo o modelo multinivel de componentes de varianza de variable depen-
diente la diferencia de PD en el principio del estudio y 6 meses después (APD) estimé
que la mayoria de la varianza fue atribuida a nivel sitio (80.4 %), 11.6 % a nivel diente y

8 % a nivel paciente.

En el siguiente modelo fueron agregadas todas las variables a nivel paciente, diente
y sitio. Los pacientes fumadores y los que presentan una copia o dos del alelo raro en
el polimorfismo mostraron una respuesta menos favorable al tratamiento (p < 0.001) en
términos de reduccion de PD. A nivel diente, la presencia de movilidad al inicio del estudio
fue 0.07 menos favorable para reducir la PD (p < 0.05). Los dientes incisores y caninos
mostraron un decrecimiento mayor significativo en comparacién de los dientes premola-
res o molares (p < 0.0001). A nivel sitio, el efecto de los sitios mesial y distal fue 0.43
veces mayor que el efecto de los sitios facial y lingual (p < 0.0001). Las demas variables y

en particular, placa y presencia de sangrado durante el sondaje no fueron significativas.
Axtelius y colaboradores [15] analizaron el progreso de la enfermedad periodontal en

22 pacientes que fueron tratados por odontélogos experimentados. Para este fin, se con-

sideraron dos variables dependientes, 1) El cambio en la profundidad de la bolsa perio-
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dontal durante el sondaje determinado por la diferencia de la primera y la Gltima medicion

y 2) La profundidad final de la bolsa periodontal.

Para cada variable dependiente se ajustaron cuatro modelos de tres niveles (un mo-
delo modelo sin variables independientes y tres modelos mas con las variables de cada
nivel). Los niveles comprometidos en la inflamacion periodontal fueron: sitio, diente e indi-
viduo. Los participantes tenian al menos dos cuadrantes con profundidad mayor a 6 mm

en cada cuadrante.

Los resultados del modelo nulo con variable dependiente el cambio de profundidad
de la bolsa en cada sitio estiman que el 80 % de la varianza se encuentra a nivel sitio,
7 % a nivel diente y 14 % a nivel individual. En el modelo nulo de la variable dependiente
registro final de la profundidad de la bolsa en cada sitio se encontraron porcentajes de

varianza iguales a: 70 % en el nivel sitio, 21 % en el nivel diente y 10 % en el nivel paciente.

El nimero de cigarros diarios consumidos, el consumo de alcohol y estado socio
econdmico resultaron relacionados significativamente (P < 0.05) con el cambio de pro-
fundidad de la bolsa periodontal pero no en el ultimo registro de profundidad. El nimero
de citas canceladas y de dentistas involucrados en el tratamiento se relacionaron signifi-

cativamente (P < 0.05) con ambas variables dependientes.

Albandar y Goldstein [16] ilustran un ejemplo de un modelo simple de 2 niveles para
estudiar los predictores de la progresion periodontal evaluados en radiografias periapica-
les tomadas al inicio, 2 y 6 anos de 142 sujetos de una planta industrial de Oslo, Noruega.

Las medidas repetidas de cada sujeto correspondieron a 5,579 sitios.

Los autores propusieron dos modelos: un modelo de dos niveles que descompone la
varianza en sitios y en sujetos especificos y un modelo de tres niveles que descompone
la varianza en ocasiones especificas, sitios y sujetos. El modelo de dos niveles mostro
que la altura inicial del hueso a nivel sitio estimada en 0.983 y los factores de retencion

de placa a nivel sitio estimados en 0.324 fueron factores significativos (p < 0.0001) para

16



predecir la altura futura del hueso alveolar a nivel sitio. La varianza a nivel sujeto fue 0.22

y a nivel sitio fue 0.78.

En el modelo de tres niveles estos mismos factores y la edad estimada en 0.026 fue-
ron factores significativos (p < 0.0001) para predecir la altura del hueso a los 6 anos. El
42 % de la varianza total se debe a la varianza entre sujetos, 46 % entre sitios y 12%

entre ocasiones y cada componente de varianza fue significativamente mayor que cero.

Otros trabajos en los que se aplican modelos multinivel en investigacion dental inclu-
yen: Beek y colaboradores [17] estudiaron el cambio en las dimensiones faciales de ninas
holandesas entre 7 y 14 anos a través de dos modelos de dos niveles con un polinomio
de grado cuatro y un polinomio de grado dos, respectivamente. Kopperud y colaborado-
res [18] analizaron dos modelos de regresion Cox multinivel. Un modelo para comparar
la supervivencia de restauraciones compuestas por amalgama y las restauraciones com-
puestas por resina, y un modelo para analizar los factores relacionados a la supervivencia
de las restauraciones compuestas de resina. Barrera y colaboradores [19] aplicaron un
modelo de dos niveles longitudinal para evaluar cdmo cambia el rendimiento masticato-
rio con la edad, si el rendimiento masticatorio difiere entre sexos y si los patrones de

desempeno masticatorio difieren entre sujetos con varios tipos de maloclusion.
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Capitulo 2

Material y métodos

2.1. Modelos multinivel

Los modelos multinivel hacen una particion de la varianza de la variable dependiente
en los diferentes niveles de agrupacion de los datos. Se distinguen dos tipos de varian-
za: varianza dentro de grupos o varianza a nivel individual (nivel uno), o2, y varianza
entre grupos o2, que cuantifica la variacion a nivel grupo. Al igual que en el modelo de
VARCOMP, en los modelos multinivel la dependencia de las observaciones de un mismo
grupo se mide con el coeficiente de correlacion intraclase (CCI). El CCl se define como un
cociente de la varianza entre grupos y la varianza total (la suma de las varianzas dentro

de grupos y entre grupos):

2
Oy

cCl =

(2.1)

ot + 02

El CCl varia entre 0 y 1 puesto que la varianza no puede ser negativa. Antes de usar

un modelo multinivel se requiere determinar si el CCl es significativo en cada nivel de
los datos. Para ello, mediante el modelo nulo (se define en la siguiente subseccion) se
determina si la varianza de los residuos de cada nivel es significativa, de ser asi, el CCl
también es significativo y esto quiere decir que a nivel individual las observaciones son
dependientes y por tanto, es necesario usar un modelo multinivel en lugar de un modelo

de regresion multiple ordinaria [5, pag. 14-15].
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2.1.1. Modelos multinivel de dos niveles

Sea y;; la variable dependiente medida en el i-ésimo individuo en la j-ésima unidad
del nivel 2 (por ejemplo, el j-ésimo grupo); i = 1,..., N donde N es el tamano total de la
muestray j = 1,...,J para J unidades de nivel 2.

El modelo mas simple de dos niveles es el modelo nulo (modelo de medias no con-
dicional, modelo de solo intercepto o analisis de varianza de efectos aleatorios de un

factor). Este modelo esta definido por dos ecuaciones

Yij = Boj + €ij

Boj = Yoo + Uo;
Bo; es la media de y en el grupo j que varia entre grupos, e;; es la variacién individual
alrededor de esta media, 7y es el intercepto general es decir, la gran media de y, y u,; es

la desviacion de fy; con respecto a 7.

La sustitucion de g,; en y;; produce el modelo de ecuacion unica

Yij = Yoo + Uoj + €ij (2.2)
La Ecuacion es compuesta por un efecto fijo o parte fija, v, Yy por una parte
aleatoria correspondiente a los dos efectos aleatorios ug; y e;;. Suponiendo que e;; ~

N(0,0%), ug; ~ N(0,02,) y que e;; Yy ug; son independientes, la varianza de y;; en la
Ecuacion 2.2 es

var(yij) = var (Yoo + toj + €;5)
= var(ug; + €;5)
= 030 + 0?
donde o2, = o7 es la varianza entre grupos y o = o2 es la varianza dentro de grupos.
Sustituyendo estos valores en la Ecuacion 2.1 se obtiene el CCI.
Ahora, se considera un modelo de dos niveles con dos variables independientes de

nivel uno, x; con un efecto fijo «, que no varia entre grupos, y x, con un efecto aleatorio

B2, que si varia entre grupos.
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Este modelo esta definido por

Yij = Boj + 11y + BojTaij + €4
Boj = Yoo + Yorwij + Uo;

B2 = Y10 + V11w + Uy

En la ecuacion anterior, tanto fy; como f3,; dependen de una variable independiente
de nivel dos, w, y u,; es la desviacion del efecto de la variable w, sobre y;; en el grupo j
con respecto al efecto medio ~,9, ¢ =0, 1.

La sustitucion de §y; y B2, en y;; produce el modelo de ecuacion unica

Yij = Yoo + caZ1ij + Yo1wij + Yi0T2i; + YiiwejTei; + (Uoj + uiTa; + €ij)

La generalizacion del modelo anterior de dos niveles al caso donde el nivel uno incluye
P variables independientes z, que tienen un efecto fijo, () variables independientes z, que
tienen un efecto aleatorio, y M variables independientes de nivel dos w,, que también

tienen un efecto fijo, es:

P Q
Yij = Boj + Y pyis + Y Byytais + €5
p=1 g=1

M
Boj = o0 + Z YomWmj + Uoj

m=1
M

Bij = Yo + Z YimWmj + U1j

m=1

M
Baj = Y0+ Y YamtWm; + ug;

m=1
Cada efecto aleatorio de nivel 1, 5,;, es expresado como una funcién lineal de M
variables independientes de nivel 2, w,,;.

La sustitucion de los efectos aleatorios /3,; en y;; produce el modelo de ecuacion unica
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P+Q P+Q M

= Y00 + Z YomWmj + Z QApTpij + Z Va0 gij + Z Z VamWmj L qij

q=P+1 q=P+1m=1
P+Q
+ Uoj + E qu’jqu + e,'j

g=P+1
Este ultimo modelo esta compuesto por: efectos fijos (los coeficientes vy «) y efectos

aleatorios (todos los términos entre paréntesis). Los modelos multinivel de dos niveles

también pueden ser expresados en forma matricial mediante:

Y =XB+Wu+te (2.4)

donde Y es el vector de mediciones de la variable dependiente, X es la matriz diseno
de los parametros de efectos fijos dados por el vector 3 (contiene a los efectos principales
e interacciones), W es la matriz diseno de los efectos aleatorios dados por el vector u 'y

e es el vector de errores residuales de nivel 1.

2.1.2. Modelos multinivel de tres niveles

Sean i, j y k que indican las unidades de observacion de los niveles 1, 2 y 3, respec-
tivamente. Ademas, el nivel 3 tiene K unidades, el nivel 2 tiene J, unidades de nivel 2 y
la j-ésima unidad de nivel 2 en la k-ésima unidad de nivel 3 tiene n,;, unidades de nivel

1. El modelo nulo es:

Yijk = Bojk + €ijk
Bojk = Yook + Uojk

Yoot = &ooo + Vook

En la primera ecuacion ;. es el intercepto aleatorio de nivel 1 que varia entre grupos
de nivel 2, es decir, es la media de y del grupo j y e, es la varianza residual en el nivel 1
con respecto a f,,. En la segunda ecuacion, oo, €s el intercepto aleatorio de nivel 2 que
varia entre las unidades de nivel 3, y u;;, es la variacion residual del grupo j con respecto

a Yoox- EN la tercera ecuacion &y, es el intercepto general, es decir, la gran media de y y
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vor concentra la variacion entre las medias de los grupos de nivel 3 (esto es, la desviacion
de la media del grupo k con respecto a la gran media).

Sustituyendo oo €n SBoji Y luego Soji en v, se obtiene:

Yijk = o000 + Yook + Uojk + €ijk (2.5)

Suponiendo que ¢;j. ~ N(0,0%), ugjr ~ N(0,0%,), voor ~ N(0,07,) Yy QUE €iji, tojk Y Yook

son independientes , la varianza de y;; en la Ecuacion es
2 2 2
var(Yijr) = 0, + 0o + 0

Una forma de definir el CCl en los niveles dos y tres, atribuida a Davis y Scott en 1995
[20], es:

2

Privel 3 = Tu
nivel 3 — 2 2 2
Oy T 04, T 0
2
_ Ty
Pnivel 2 =

o2 +o02 +o0%
Ahora, se considera un modelo multinivel de tres niveles con dos variables indepen-

dientes x; y x5. La primera tiene un efecto fijo y la segunda un efecto aleatorio:

Yijk = Bojk + 1Z1ijk + Bojk®oije + €ijk (2.6)

Suponiendo que los coeficientes aleatorios ;i y B2, Son explicados por una variable

de segundo nivel w, por las relaciones:

Bojk = Yook + YorkW1jk + Uojik
j J j 2.7)

Bajk = Y10k + Vi1kWijk + Uik
Y los coeficientes aleatorios en la Ecuacion son explicados por una variable de

tercer nivel z; por las ecuaciones:

Yoor = &ooo + &oo1 21k + Yook
Yoik = So10 + o121k + Voik

(2.8)
Yok = 100 + 101216 + Viok

Yk = & + &z + ik
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Sustituyendo la Ecuacién [2.8|en la Ecuacion [2.7]y luego en la Ecuacién [2.6] se tiene

el modelo multinivel de tres niveles:

Yijk = &ooo + a1Z1ijk + Eoo121k + Eo10Wijk + §100%2i5k + So11216 Wk
+ 5101211@%21% + f110w1jk962z'jk + flllzlkwljk$2ijk (2-9)
+ (wojk + Yook + ViokTaijk + WikT2ik + Vo1kWijk + Y11kW1jkT2i5k + €ijk)

donde los coeficientes de regresion £ y « son la parte fija del modelo, y los términos
residuales de cada nivel contenidos entre paréntesis son la parte aleatoria.

La generalizacién del modelo de tres niveles de la Ecuacion 2.8 al caso en que el nivel
uno contiene P variables independientes z, que tienen un efecto fijo o, y () variables
independientes z,, ¢ = P+ 1, ..., P + @ que tienen un efecto aleatorio, donde; el nivel dos
contiene M variables independientes w,,, m = 1, ..., M y el nivel tres contiene L variables

independientes z;, [ =1,..., L es:

P+Q
Yijk = 5000 + § OpTpijk + E ququUk + E §Om0wm]k + E gOOlZlk
q=P+1
P+Q L P+Q M
+ § E SOlelkwm]k + E E SqOZZlkxqzjk + E § gqmowm]kqu]k
m=1 [=1 q=P+1 =1 q=P+1m=1
(2.10)
P+Q M P+Q
+ E E § gqlelkwmjkxngk + | voor + Uojk + E V10kZqijk
qg=P+1m=1 [=1 q=P+1
P+Q P+Q M
+ E UgikLqijk + E VOmkwmjk + E E VamkWmjkZ qijk + €ijk
q=P+1 q=P+1m=1

Cuando el modelo de tres niveles incluye una pendiente aleatoria de nivel uno y una
pendiente aleatoria de nivel dos, el modelo facilmente incluye muchos parametros (inter-
accion y un efecto residual por cada coeficiente de pendiente aleatoria) que facilmente
causan problemas de convergencia, excepto para conjuntos de datos suficientemente
grandes. Por lo tanto, la mayoria de los modelos de tres niveles tienen pocos coeficientes
de pendiente aleatoria.

El modelo matricial equivalente para un modelo de tres niveles es:

Y=XB8+Wu+Zv+e (2.11)
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Nuevamente, Y es el vector de mediciones de la variable dependiente, X es la matriz
de disefo del vector de parametros de efectos fijos 3 (que contiene la gran media, los
efectos principales y las interacciones), W es la matriz de diseno de los efectos aleatorios
dados por el vector u, Z es la matriz de diseno de los efectos aleatorios dados por el vector

v,y e es el vector de errores residuales de nivel uno.

2.1.3. Supuestos de los modelos multinivel

Los supuestos estadisticos tales como distribucion normal de los errores residuales e
independencia entre errores en diferentes niveles han sido mencionados en la definicidn
del modelo multinivel nulo. Se definen explicitamente en esta seccion.

La dimensidn del vector u depende del nimero de coeficientes aleatorios en la ecua-
cion de nivel uno, por ejemplo, en la Ecuacién la dimensién es dos. De manera si-
milar, la dimension del vector v depende del nUmero de coeficientes aleatorios en la
ecuacion de nivel dos, por ejemplo, en la Ecuacion la dimensidén es cuatro. Sea
e = (e111 €12 "')T, u = (ugjk Utk - usjk)T Yyv = (Voor -+ Vowk - Veok *°- Vttk)T con
dimensiones N, sy t? respectivamente.

Los supuestos de los modelos multinivel son:

v 0 D 0 O
u|~N]||o]. 0 G O (2.12)
e 0 0 0 R

donde 0 es el vector de ceros con la dimension apropiada y

2 2
UVO ol --- Oupot O’uo 0wl --- Oyuos
0101 o2 Oult 001 o2 Oul
v R v u al - uls

D= ., G= ., R=0’T (2.13)
2 2
oot Oplt .- Uyt Ouos Ouyls - - Ous

La Ecuacion dice:
1) Los errores de nivel uno, e, son independientes, con una distribucion normal idéntica
con media cero y varianza 2.

2) Los errores de nivel dos, u, siguen una distribucion normal multivariante con media 0 y
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covarianza G.

3) Los errores de nivel tres, v, siguen una distribucién normal multivariante con media 0
y covarianza D.

4) Los errores de nivel uno y nivel dos son independientes Cov(e,u) = 0.

5) Los errores de nivel uno y nivel tres son independientes Cov(e,v) = 0.

6) Los errores de nivel dos y tres son independientes Cov(u,v) = 0.

2.1.4. Estimacion de modelos multinivel

La estimacién de un modelo lineal multinivel es compleja debido a que ademas de los
residuos en el nivel individual en el modelo estan presentes mas términos residuales de
interceptos y/o pendientes aleatorios de los niveles superiores. Es decir, deben estimarse
simultaneamente los efectos fijos, y efectos aleatorios de las matrices D, G y R. Cuando
estas matrices son conocidas, la varianza de Y dado que las matrices D, G y R son

conocidas se expresa como:

V =WDW' +ZGZ +R (2.14)

usando la inversa de la matriz V como una ponderacion, la estimacién de los coeficien-
tes de regresién y los errores estandar del modelo pueden ser estimados usando minimos
cuadrados generalizados (GLS, por sus siglas en inglés) [5]. Sin embargo, las matrices
D, G y R son desconocidas. Un método para estimar los componentes de varianza-
covarianza de las matrices D, G y R es la estimacion por maxima verosimilitud (ML, por
sus siglas en inglés).

Considerando el modelo de dos niveles de la Ecuacion [2.4} la verosimilitud se define

como

L(Y|8) = / f(Y|u, B)p(u]B)du. (2.15)

donde f(Y|u,3) es la distribucion de probabilidad de Y en el nivel 1y p(u|3) es la
distribucidn de los efectos aleatorios dados los parametros. De manera analoga se define

la verosimilitud de un modelo de tres niveles:
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L(Y|8) = [ F(Ylv,u B)p(v. ulB)dvdu (2.16)

donde v al igual que en la Ecuacién es el vector de efectos aleatorios de nivel
3. A pesar de que las estimaciones obtenidas por el método de ML tienen propiedades
favorables en muestras grandes (son consistentes, asintoticamente normales y la funcion
de verosimilitud puede ser usada para la evaluacion del ajuste del modelo y para compa-
raciones de modelos), evaluar la integral de la Ecuacion [2.15] (o de la Ecuacion y
posteriormente maximizar su resultado es un problema que muchas veces no es sencillo
[21].

Algunos de los algoritmos para maximizar la verosimitud son EM (maximizacién de la
esperanza) y Fisher scoring. El primero, tiene un enfoque ad hoc para la estimacién con
datos faltantes. Este algoritmo (EM) es compuesto por el paso E que calcula la verosimi-
litud esperada mediante la inclusién de variables latentes y por el paso M que maximiza
la verosimilitud esperada del paso E. Este es un proceso iterativo, de forma que, las es-
timaciones obtenidas en el paso M son utilizadas para calcular el paso E de la iteracion
siguiente. Algunas de las desventajas del algoritmo EM son una convergencia lenta e
incluso los pasos E y M se pueden volver intratables en problemas complejos de datos
incompletos [22].

El algoritmo de Fisher scoring es una generalizacion del método iterativo de Newton
que utiliza la matriz de informacién esperada de Fisher, es decir, inicia con un niamero
pequeno de iteraciones del algoritmo EM que luego producen estimaciones en una ve-
cindad de las estimaciones de ML para después calcular la estimacion de Fisher. Si las
estimaciones de Fisher se encuentran dentro del espacio de parametros, se aceptan las
estimaciones y se repiten el proceso hasta que las estimaciones de Fisher converjan. El
algoritmo de Fisher scoring es equivalente a un algoritmo IGLS en el sentido de buscar

minimizar los errores [21, pag. 444].

2.1.5. Modelos lineales generalizados multinivel (MLGM)

Los modelos lineales generalizados multinivel son una extensién de los modelos linea-

les generalizados.
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Un MLGM de tres niveles de variable dependiente Y condicionado en los efectos alea-

torios v y u se expresa como:

g[E(Y|v,u)] =n=X8+ Wu+ Zv (2.17)

donde ¢(.) es una funcioén de liga conocida, monétona y diferenciable y ) es el predictor
lineal. Al igual que en un modelo lineal multinivel, se supone que los efectos aleatorios
tienen una distribucion normal con vector de medias cero y matriz de varianza/covarianza
D y G respectivamente. Los modelos multinivel descritos en las Secciones y
son un caso particular de los MLGM con g igual a la funcién identidad. La varianza de la

variable dependiente Y condicionada en los efectos aleatorios es:

Var(Y|v,u) =v(E(Y|v,u))o

donde, v(.) es una funcion de varianza conocida o una funcion de la media condicio-
nal y ¢ es un parametro de dispersion, es decir, es la varianza residual. La estimacion de
estos modelos por el método de ML es aun mas compleja que para los modelos multini-
vel, debido a que f(Y|u,3), de la Ecuacion 2.15] es no normal y por tanto no es posible
obtener la verosimilitud de forma analitica. Una alternativa es elegir distribuciones a prio-
ri conjugadas para los efectos aleatorios. Sin embargo, elegir a priori’s conjugadas es
conveniente cuando cada unidad del nivel mas alto tiene solo un efecto aleatorio y ge-
neralmente este no es el caso, es decir, en la mayoria de los casos se esta interesado
en efectos aleatorios multivariados [21]. Para resolver este problema de integraciéon se
recurre a métodos de aproximacioén numeérica.

Una aproximacién simple a la integral de la verosimilitud cuando el modelo no es nor-
mal es el algoritmo de cuasi verosimilitud (PQL, por sus siglas en inglés). Este algoritmo
consiste en un primer paso tratar el modelo no normal como un modelo lineal multinivel
estandar donde los errores tienen distribucion normal y mediante algoritmos como EM y
Fisher scoring estimar por maxima verosimilitud los componentes de varianza y covarian-
za y los efectos fijos a partir de estimaciones iniciales de n y de la varianza de los errores
residuales. En el paso 2, con las nuevas estimaciones se calculan los nuevos pesos y
los nuevos valores de la variable linealizada y. Este es un proceso iterativo que se repite

hasta alcanzar la convergencia [21].
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El algoritmo de cuasi verosimilitud marginal (MQL, por sus siglas en inglés) es igual
al algoritmo de PQL salvo que ahora la serie de Taylor es expandida alrededor de u = 0
mas que alrededor de la media posterior u = u*.

Otros algoritmos alternativos para tratar la no normalidad del modelo son la cuadratura
Gauss-Hermite y la aproximacion de Laplace de orden alto. La cuadratura Gauss-Hermite
consiste en aproximar la integral de la Ecuacion[2.15/tanto como se desee y después ma-
ximizar la integral aproximada. La aproximacion de Laplace es un enfoque alternativo de
aproximacion que ademas corrige el sesgo de las estimaciones por PQL. Este enfoque
tiene varias ventajas, entre ellas, la aproximacion es precisa incluso para cualquier grado
requerido, la convergencia es numérica mas que estocastica y los calculos son relativa-
mente rapidos [21].

Mas métodos de estimacién usados en modelos multinivel cuando los supuestos de
los modelos multinivel (Seccidn no se cumplen, incluyen a: las ecuaciones de esti-
macion generalizadas (GEE), métodos bootstrap y métodos Bayesianos [20]. EI método
de ecuaciones de estimacion generalizadas estima la matriz de varianzas y covarianzas
directamente de los residuos y los efectos fijos son estimados por medio de GLS. Las
dependencias de las unidades que componen un grupo es representada por una matriz
de correlacion de trabajo. Una desventaja de este método es que solo se aproxima a la
estructura de los efectos aleatorios, de manera que los efectos aleatorios no se pueden
analizar. EI método bootstrap estima los parametros del modelo y sus errores estandar
a partir de una muestra. Por otra parte, la estimacion Bayesiana se ha convertido en un
método de estimacion referente para tratar con tipos de datos no normales, con multicoli-

nealidad y de tamano de muestra pequeno.

2.2. Inferencia Bayesiana

La estimacion Bayesiana se obtiene a partir de la distribucion posterior que combina la
nueva evidencia con la evidencia a priori. La estimacion puntual de un parametro desco-
nocido es una medida de tendencia central de la distribucion posterior de ese parametro,
por ejemplo, su media, mediana o moda. Un buen estimador puntual minimiza la distancia

esperada entre el parametro desconocido y su estimador.
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Ademas, en inferencia Bayesiana el concepto de intervalo de confianza es sustituido
por el intervalo creible o intervalo de densidad posterior mas alto. Una estimacion del
intervalo creible de un parametro define la probabilidad posterior de que el parametro
se encuentre en el intervalo [21]. La estimacién del intervalo creible de un parametro es
una forma de probar la significancia estadistica del parametro. Otra forma de probar la
significancia de los parametros es mediante el Factor de Bayes (FB) [20]. ElI FB se define
como el cociente de dos verosimilitudes marginales, en la practica puede ser interpretado
como la evidencia favorable de la hipotesis nula vs la hipotesis alternativa. No obstante,
no se recomienda en la practica porque es muy sensible a los aspectos de un modelo
Bayesiano y no se puede comprobar a partir de los datos [23]. Con esta motivacion se

definen algunos conceptos:

2.2.1. Estimacion Bayesiana

Definicion 2.2.1 La distribucion de probabilidad conjunta del parametro 0 y los datos

y es de la forma
p(0,y) = p(0)p(yl0) (2.18)

donde,
p(0) es la distribucion a priori y

p(y|0) es la distribucion de verosimilitud (o distribucion de los datos).

Las distribuciones a priori pueden ser de dos tipos: informativas y no informativas.
Cuando el investigador tiene un alto grado de certeza sobre los valores que puede tomar
0 la distribucion a priori especificada tendra una varianza pequena y sera informativa. Si
esto no sucede, es decir, el investigador no tiene mucha certeza acerca de los valores
gue puede tomar 6, la distribucion a priori especificada tendra una varianza grande y sera

no informativa.

Definicion 2.2.2 Condicionando la distribucion de probabilidad conjunta en un valor co-
nocido y usando el Teorema de Bayes, la densidad posterior, p(0|y), se define como
123],

p(0ly) =

p(0, §) p(9)p(3;|9) (2.19)

py)
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donde p(y) = >, p(0)p(y|0) para 6 discreto (0 p(y) = [ p(0)p(y|0)do en el caso de 6
continuo) es llamada constante de normalizacion. El calculo de esta constante es nece-
sario para asegurar que el area bajo la curva de la Ecuacion es 1. Sin embargo, el
calculo de esta integral ha sido la mayor dificultad practica en la inferencia Bayesiana,
especialmente en altas dimensiones. Una expresion equivalente que omite la constante
de normalizacion p(y) que no depende de 6 y que para un y fijo puede considerarse como

una constante es la distribucion posterior no normalizada:

p(Oly) o< p(0)p(yl6) (2.20)

Como la distribucién a priori es un factor de la distribucion posterior, una distribucién

a priori informativa tendra mayor influencia en la estimacion de la distribucion posterior.

Definicion 2.2.3 La esperanza posterior de una funcion h(6) es

E[h(8)]y] = / h(0)p(0ly)d6 (2.21)

Cualquier caracteristica de la distribucion posterior (momentos, cuantiles, regiones de
alta densidad posterior, etc.) puede escribirse en términos de una esperanza posterior.
El método mas utilizado para obtener medias, medianas y cuantiles de la distribucion

posterior es usar la cadena de Markov Monte Carlo.

2.2.2. Cadenas de Markov Monte Carlo

Definicion 2.2.4 La integracion Monte Carlo es un método de simulacion que consiste
en obtener muestras aleatorias 0° a partir de la distribucion deseada p(6|y) y estimar la

esperanza de cualquier funcion h(9) como

E(h(0)]y) = / h(0)p(0ly)d6 Z ho"). (2.22)

Definicion 2.2.5 Una cadena de Markov a tiempo discreto es una sucesion de variables

aleatorias X,,,n > 1 que toman valores en un conjunto finito o numerable 2 y que satisface
p(Xn+1 = ]‘XO = io, ...,Xn = Zn) - p(XnJrl = ]‘Xn = Zn)
para todo n y cuales quiera estados iy, ..., i,, j €n Q.
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Definicion 2.2.6 La cadena de Markov X,,, de la Definicion[2.2.5; tiene una distribucion
estacionaria p(0|y), si bajo condiciones de regularidad, la cadena gradualmente olvida
sus estados iy, ..., 1, ¥ p(Xni1 = j| Xo = 1o, ..., Xn = i,,) €ventualmente converge a una tni-

ca distribucion ¢(-) que no depende del estado actual X,, = j ni de los estados anteriores.

El guemado de una MCMC es el nimero de iteraciones m a eliminar, para que el resto
muestre un comportamiento de muestras dependientes de la distribucion estacionaria ¢(-)
[7]. Cuando el numero de muestras de quemado es m, un estimador de la esperanza de

f(X) para X un vector aleatorio es

La eficacia de la MCMC no se debe a su propiedad en si, sino a que las distribuciones
aproximadas mejoran en cada paso de la simulacion en el aspecto de converger a a la
distribucion objetivo [23].

Luego de especificar el modelo jerarquico y elegir la teoria de estimacion para hacer
las inferencias estadisticas sobre los parametros de la poblacién es necesario elegir un
algoritmo computacional que implemente la teoria de estimacion [21, pag. 437]. Debido
a que en este trabajo se sigue un método de estimacidén Bayesiano, a continuacion se

describen algunos de los algoritmos pertinentes para este tipo de estimacion.

Muestreo Gibbs

El muestreador de Gibbs, también conocido como algoritmo de muestreo condicional
alterno es el mas comunmente utilizado en muchos problemas multidimensionales. Su-
ponga que el vector de parametros ¢ ha sido dividido en d componentes o subvectores,
0 = (04, ...,04). Por tanto, la iteracion ¢ tiene d pasos. En cada iteracion se elige un orden
de los d subvectores y cada iteracion se muestrea de la distribucion condicional al valor
de todos los demas subvectores. Es decir, el subvector j en la iteracidn ¢, denotado como
0 es muestreado de la distribucién condicional p(6;]6"',y) donde "' representa todas

las componentes de 6, excepto #; en sus valores actuales [23],
t—1 t t t—1 t—1
0t = (0,0, 00, 07
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Algoritmo Metropolis

Es una adaptacion de una caminata aleatoria con una regla de aceptacion/rechazo
para converger a la distribucion objetivo. El algoritmo es implementado en 2 pasos: 1)
Muestrear un punto inicial 0° para el que p(6°|y) > 0, a partir de una distribucion inicial
po(0). 2) Parat =1,2,...; (a) Muestrear un parametro 6* de la distribucion propuesta en el
tiempo ¢, J;(6*|0*~1). La distribucién propuesta o también conocida como distribucién de

salto debe ser simétrica (J;(0,|0,) = J:(65]0,) paratodo 6,, 6, y t). (b) Calcular la razén r de

densidades, r = pféfj'ﬁ;). (c) Definir 6 = 6* con probabilidad igual a min(r,1) y 6 = 6~
en otro caso. Para poder elegir una de estas opciones se requiere generar un numero

aleatorio uniforme [23].

Hamiltoniano de Monte Carlo (HMC)

El muestreo de Gibbs y la caminata aleatoria Metropolis son métodos que convergen
en distribucidén a la distribucidén objetivo, sin embargo, para modelos complicados con
un gran numero de parametros pueden requerir un tiempo inaceptablemente largo para
alcanzar la convergencia. Este problema en gran parte es ocasionado por caminatas
aleatorias ineficientes que estiman el espacio de parametros.

El algoritmo Hamiltoniano de Monte Carlo o algoritmo hibrido de Monte Carlo elimina
las caminatas aleatorias por medio de variables de momento que transforman el problema
de muestreo de la distribucion objetivo en el problema de simulacion de la dinamica Ha-
miltoniana. El integrador “leapfrog” (de pasos de salto) de Stormer-Verlet es usado para
simular la evolucién en el tiempo de este sistema.

Dada una muestra m, un tamano de paso ¢ y un numero de pasos L el algoritmo HMC
consiste en volver a muestrear las variables de momento, r4, de una distribucion normal
multivariada estandar (puede verse como una actualizacién del muestro de Gibbs), des-
pués aplicar L actualizaciones “leapfrog” a las variables de posicion y momento (6 y r)
para generar un par de variables propuestas de posicién y momento (4, 7) que se definen
como §™ = f y ™ = 7, y seran aceptadas o rechazadas de acuerdo al algoritmo Metropo-

lis. Para mas detalles ver [24]. En general, especificar los parametros de tamano de paso
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() y numero de pasos (L) es bastante dificultoso cuando la trayectoria es demasiado

corta, larga o recta.

Muestreo No-U-Turn (NUTS)

El muestreo No-U-Turn (NUTS, por sus siglas en inglés) es una extension del algoritmo
HMC que elimina la necesidad de especificar un valor fijo L de nimero de pasos y la
especificacion del tamano de paso se basa en el algoritmo de promedio dual. Un criterio
para determinar si la dindmica Hamiltoniana ha sido simulada un tiempo suficiente (es
decir, si al ejecutar la simulacién para mas pasos la distancia entre el valor propuesto 6 y
el valor inicial 6 ya no aumenta) se basa en el producto punto entre el momento actual y
el vector desde la posicion inicial hasta la posicidén actual, es decir, es el producto punto
de la derivada con respecto al tiempo del cuadrado de la distancia entre la posicion inicial

y la posicion final:

G—0)=@0-0) 7 (2.23)

a2 ey

En otras palabras, si las simulaciones se corren un numero infinitesimal de tiempo
entonces esta cantidad es proporcional al progreso que se obtiene desde el punto de par-
tida. Esto sugiere que el numero de pasos de salto a ejecutarse se fija cuando la dltima
igualdad de la Ecuacion se vuelve menor que cero, es decir, hasta que la posicion
propuesta 6 comienza a moverse hacia la posicién inicial 6. Esta accién es llamada rever-
sibilidad pero este algoritmo no la garantiza y por tanto, no se garantiza la convergencia
a la ditribucidn objetivo. NUTS por el contrario, preserva la reversibilidad ejecutando la si-
mulacion Hamiltoniana hacia adelante y hacia atras en el tiempo. El muestreo No-U-Turn
inicia introduciendo una “variable slice” « con una distribucion condicional p(u|6, r) unifor-

1

me (u; [0, exp[L(0) — 57 - r]) que produce una distribucion condicional p(6,r|u) uniforme

0,7 {0, r'|exp(L(0) — 57 -7) > u}]. Este paso no es estrictamente necesario pero simplifi-
ca la derivacion e implementacion de NUTS. Después mediante el integrador leapfrog se
traza una trayectoria ficticia hacia adelante y hacia atras. Primero, avanza o retrocede un
paso, avanza y retrocede dos pasos, en seguida avanza o retrocede 4 pasos y asi sucesi-
vamente. Este proceso genera un arbol binario cuyos nodos corresponden a los estados

de posicién - movimiento. El proceso de duplicacion se termina cuando la subtrayectoria
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del nodo mas a la izquierda hasta el nodo mas a la derecha de cualquier subarbol equili-
brado del arbol binario empieza a duplicarse, es decir, § comienza a dar vuelta en forma
de U [24].

El paquete brms

Varios softwares hacen posible la aplicacion de algoritmos de MCMC como: Win-
BUGS, openBUGS, JAGS, MCMCglmm y Stan [25]. A excepcidon de este Ultimo, todos
estos programas usan muestreo Gibbs y actualizaciones Metropolis-Hastings, algunos
incorporan muestreo slice. Sin embargo, un problema de estos softwares es su conver-
gencia lenta en modelos de altas dimensiones con parametros correlacionados. Por el
contrario, Stan implementa el algoritmo HMC y su extension, el muestreador NUTS. Este
lenguaje de programacion probabilistico demanda menor tiempo para la convergencia,
incluso en modelos de altas dimensiones y las distribuciones a priori no son conjuga-
das necesariamente. El paquete brms ajusta modelos multinivel a través del lenguaje de

programacion probabilistico Stan [26].

Diagnosticos de convergencia

Después de un numero suficientemente grande de iteraciones, la MCMC eventual-
mente converge a la distribucién posterior. Se necesita una estadistico de diagnédstico
para determinar si la MCMC ya ha convergido a la distribucion estacionaria o si se nece-
sitan mas iteraciones. Se han propuesto varios estadisticos de diagnéstico, pero en este
trabajo son de interés el diagnostico de Gelman & Rubin y los diagndsticos graficos.

Diagnostico de Gelman & Rubin (GR) [27]. Este diagnéstico utiliza varias cadenas
{Xi0, s Xin_1}, © = 1,...,m extraidas de una densidad sobredispersa con respecto a
la densidad objetivo ¢(-). En 1992, Gelman y Rubin definieron dos estimadores de la
varianza de X cuando X ~ ¢(-):

m n—1

1) La varianza dentro de la cadena: W = Y " (Xi; — X:.)?/(m(n — 1)),y

i=1 j=0
2) La varianza combinada: V = ((n — 1)/n)W + B/n

donde B/n = Y (X, — X.)?/(m — 1) es la estimacion de varianza entre cadenas, X ;. es
=1

la media de la cadena i, i = 1,...,m, y X.. es la media general. El factor de reduccion de

escala potencial (PSRF, por sus siglas en inglés) o Rhat se define por:
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W

La varianza en el numerador de R sobrestima la varianza objetivo, mientras que la

R=

varianza en el denominador la subestima. Este hecho produce R mayor que 1. Un cri-
terio para detener la simulacion MCMC es que R ~ 1 0 R < 1.1. El diagnéstico GR se
implementa en el paquete coda [28] del paquete R [29].

Diagnostico grafico. Los graficos de trazas de MCMC son los graficos de diagnéstico
mas utilizados para determinar la convergencia. Son series de tiempo que muestran el
comportamiento de las cadenas de Markov alrededor de su espacio de estado y sus
realizaciones en cada iteracion. Cuando las tendencias visibles muestran cambios en la
dispersion de la traza de la cadena, la MCMC no ha alcanzado un estado estacionario.
Por el contrario, cuando se observa una buena mezcla, se dice que la MCMC converge a

la distribucion objetivo [27].

2.2.3. Evaluacion y comparacion de modelos

Evaluacion del modelo

Cualquier analisis Bayesiano debe incluir una verificacion de la adecuacion del ajuste
del modelo postulado a los datos. La adecuacion del ajuste de un modelo se mide por qué
tan bien se aproxima la distribucion del modelo propuesto a la distribucién de los datos;
cuanto mejor sea el ajuste del modelo postulado a los datos, mejor sera el modelo. Pero,
si este ajuste es pobre no significa que el modelo sea malo sino mas bien que contiene
deficiencias que podrian mejorar. En esta seccion se explica un método de evaluacién del
modelo basado en la distribucidon predictiva posterior.

Sea y"? los datos replicados que podrian ser observados manana si el experimento
gue produjo los datos actuales y se replicara manana con el mismo modelo y los mismos
valores de # que produjeron los y. La distribucion de y"? dados los datos actuales y se

llama distribucion predictiva posterior y se define como [23]

Yy = / p(y"10)p(6ly)do (2.24)

Si el modelo es preciso, es decir, tiene un ajuste razonablemente bueno se espera que
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las réplicas hipotéticas sean similares a los datos observados. Una forma de realizar la
evaluacion predictiva posterior es graficar las replicas con los datos observados, mediante

densidades o graficas de dispersion.

Comparacion de modelos

La log densidad predictiva puntual (Ippd, por sus siglas en inglés) del modelo ajus-

tado a los datos para un parametro desconocido ¢ se define como

ppd = log [ p(0ly:) = Zlog / (3:10)p(6]y)d6 (2.25)

=1
La precision predictiva se usa para medir el rendimiento del modelo y para la com-
paracion de modelos [23]. Hay diversos métodos disponibles para calcular la esperanza
predictiva fuera de la muestra. El primer método consiste en usar muestras de p(d|y) ob-
tenidas con 6%, s = 1, ..., .S simulaciones suficientes MCMC. Asi, la Ippd calculada (clppd)

se define como

n S
clppd =Y " log (% Zp(y¢|95))
i=1 s=1

Un segundo método para evaluar la esperanza predictiva posterior es la precision
predictiva dentro de la muestra ajustada que consiste en una correccion del sesgo de la
estimacioén de la Ippd a partir de criterios de informaciéon como el criterio de informacion
de Akaike, el criterio de informacion de devianza o el criterio de informacién de Watanabe-
Akaike.

Un tercer método para evaluar la esperanza predictiva posterior es la validacion cru-
zada, que captura el error predictivo fuera de la muestra a través de ajustar el modelo
a los datos de entrenamiento y evaluar el ajuste predictivo en los datos reserva [23]. Se
explica este método en detalle:

Validacion cruzada de dejar uno fuera (LOO-CV, por sus siglas en inglés). Funciona
con n particiones en las que cada conjunto reservado tiene solo una observacion, lo que

genera n inferencias diferentes p,,.;(—;) obtenido mediante S simulaciones posteriores, 9.
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La estimacién LOO-CV Bayesiana del ajuste predictivo fuera de la muestra es

S
lppdloo—cv Zlogppost( —3) yz Zlog ( Z yzwzs )

Cada prediccion esta condicionada en n—1 puntos de datos, lo que subestima el ajuste
predictivo. Para n grande, la diferencia es insignificante; sin embargo, para n pequenos,

se puede usar una correccion de sesgo de primer orden b = Ippd — Ippd_;, donde

W—i - Zzlogppost Zzlog (S Zp ijzs >

’Lljl 7,1]1

El LOO-VC Bayesiano corregido por sesgo es

Ippdeivo—cv = lppdioo—cv + b (2.26)

Una estimacion del niumero de parametros efectivos es

Ploo—cv = lppd - lppdloo—cv

Al comparar dos modelos ajustados se puede estimar la diferencia en su precision
predictiva esperada por la diferencia en elppd;,, ... El error estandar de la diferencia se
puede calcular usando una estimacién pareada para aprovechar el hecho de que se usa
el mismo conjunto de n puntos de datos para ajustar ambos modelos.

Suponga que se comparan los modelos | y Il, con las medidas de ajuste correspon-

dientes elppd.,, ..y elppdi!

loo—cv?

entonces la diferencia y su error estandar son

elppd_dif f = elppdloo o elppdloo o
sedif f = se (elppdloo o elppdllolo cv) = \/nV” (elppallooZ — elppdlom)

Cuando se comparan dos modelos mediante el estadistico LOO-CV, el que tiene el
valor mas bajo de este estadistico se declara el mejor modelo. Si se utiliza elppd_diff con
la funcién loo_compare del paquete brms [26], el valor de la diferencia se informa en el
mejor modelo acompanado de su se_diff. Hay mas evidencia de la superioridad de un

modelo sobre otro cuando elppd_diff es mayor que el se_diff.

37



2.3. Metodologia de los modelos multinivel

Para proponer un modelo multinivel, es necesario determinar qué variables estaran
en la parte fija, cuales en la parte aleatoria y las interacciones entre niveles. Esta tarea

puede ser compleja, por lo que es necesaria una estrategia para construir el modelo.

2.3.1. Estrategia de construccion de modelos multinivel

En esta subseccidn, se muestra una adaptacion de la estrategia bottom-up para es-
pecificar un modelo multinivel de tres niveles. La estrategia bottom-up se utiliza en el
enfoque frecuentista [20]. Esta propuesta de adaptacioén utiliza el LOO-CV Bayesiano del
paso dos al paso siete para la comparacién de modelos.

Paso 1. Ajustar del modelo de solo intercepto:

Yijk = Eooo + Yook + Uojk + €ijk, (2.27)

Este modelo da una linea base para comparar con los modelos siguientes.

Paso 2. Agregar todas las variables independientes fijas de nivel uno:

P P1Q
Yijk = Eooo + Z QpTyijk + Z £q00%qiik + (Vook + Uojk + €ijk) (2.28)
p=1 q=P+1

Debe determinarse qué variable de nivel uno tuvo un efecto significativo en y. Se

supondra que todas las variables de nivel uno son estadisticamente significativas. Los

Modelos y deben ser comparados.
Paso 3. Agregar las variables independientes fijas de nivel dos:

P P+Q M
Yije = ooo + Z QpTpijk + Z €400 qijk + Z EomoWmik + (Voo + uoji + eijr)  (2.29)
p=1 q=P+1 m=1

Debe determinarse qué variable de nivel dos tuvo un efecto significativo en y. Si las
variables w,, explican la variabilidad de y, el Modelo debera ser superior al Modelo
[2.28 Se supondra que todas las variables independientes de nivel dos son estadistica-
mente significativas.

Paso 4. Agregar las variables independientes fijas de nivel tres:
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P+Q

Yije = 5000 + Z ApTpijk + Z quoquJk + Z SOmowm]k + Z €OOlZlk:
ot (2.30)

+ (Vook + Uojk + €ijk)

Debe determinarse qué variable de nivel tres tuvo un efecto significativo en y. Si las
variables z; explican la variabilidad de y, el Modelo debera ser superior al Modelo
2.29] Nuevamente, se supondra que todas las variables independientes de nivel tres son
estadisticamente significativas.

Los pasos 1-4 consideran la especificacion de la parte fija del multinivel de tres niveles.
Ahora se especifica la parte aleatoria del modelo.

Paso 5. Evaluar si alguna de las pendientes de las variables independientes en el nivel

uno tiene un componente de varianza significativo entre los grupos en el nivel dos o en el

nivel tres.
P+Q
Yijk = 5000 + Z ApLpijk + Z ’SqOquz]k + Z meme]k + Z 50(]12[16
q=P+1
io rra (2.31)
+ | Yook + Uojkx + Z VaokZqijk + Z UgjkTqijk + €ijk
g=P+1 q=P+1

donde u,;, son los residuos de nivel dos de las pendientes de las variables indepen-
dientes de nivel uno z,, y v, son los residuos de nivel tres de las pendientes de las
variables independientes de nivel dos w,,.

Las variables independientes de nivel uno que no tienen una pendiente significativa
pueden tener una pendiente aleatoria significativa. Este paso y el siguiente deben rea-
lizarse con cuidado, ya que el modelo puede sobreparametrizarse facilmente y/o tener
problemas como la falta de convergencia o calculos extremadamente lentos. Es reco-
mendable evaluar la significancia de las pendientes variable por variable. A continuacién,
se formula el modelo con todas las variables con pendientes aleatorias significativas. Si el
Modelo[2.31]no es mejor que el Modelo [2.30}, el procedimiento para especificar un modelo
multinivel de tres niveles se detiene.

Paso 6. Evaluar si alguna de las pendientes de la variable independiente de nivel dos

tiene un componente de varianza significativo entre los grupos de nivel tres.
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P+Q

Yije = 5000 + Z ApTpijk + Z gq()qumk: + Z £Om0wmﬂc + Z 500lzlk’

q=P+1

2.32
P+Q P+Q (2.32)
+ | Yook + Uk + E VaokZqijk + E UgikTqijk + E VomkWmjk + €ijk

q=P+1 q=P+1 m=1

donde vy,,,x son los residuales de nivel tres de las pendientes de las variables inde-
pendientes de nivel dos w,,.

La evaluacion de las pendientes aleatorias de las variables de nivel dos se debe reali-
zar variable por variable y, luego, todas estas variables con pendiente aleatoria significa-
tiva se deben incluir en el modelo para evaluar la mejora con respecto al Modelo [2.31]

Paso 7. Agregar interacciones entre las variables independientes de nivel tres y las
variables independientes de nivel uno y nivel dos que tenian una varianza de pendiente

significativa en el Paso 5 y el Paso 6. Esto produce el modelo completo:

P+Q
Yijk = Sooo + E OpLpijk + E §400Tqijk + E meowm]k + E oot 21k
p=1 q=P+1
P+Q L P+Q M
+ § § §0mlzlkwm]k: + § E quZZlkxqzjk + E E gqmowm]kxqwkz
m=1 [=1 q=P+1 =1 q=P+1m=1
(2.33)
P+Q M P+Q
+ § § § Sqmlzlkwmjkxquk + Yook + uO]k + E qukqu]k
q=P+1m=1 [=1 q=P+1
P+Q P+Q M
+ E UqikTqijk + E VOmkwm]k + E E VemkWmjikLqijk + €ijk
qg=P+1 q=P+1m=1

Al explicar las varianzas de las pendientes aleatorias en términos de variables con-
textuales, el modelo automaticamente incluye términos de interaccion entre niveles que
componen la parte fija del modelo. Se recomienda agregar variables que expliquen la va-
rianza de los coeficientes de pendiente aleatoria una por una y no como se muestra en
este paso (esto se hizo aqui para evitar especificar mas ecuaciones).

Cuando se trata de un MLGM, la metodologia cambia ligeramente, es decir, en lugar
de definir modelos en términos de y, los modelos se definen en términos de g (1) =
g (EYir | v,u]), y ya no se especifican los errores residuales a nivel individual. A conti-

nuacion se ilustra un ejemplo de esta metodologia para un MLGM.
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Capitulo 3

Resultados

En este capitulo, se usa un modelo lineal generalizado multinivel para datos de un
estudio transversal realizado por Romero-Castro y colaboradores [8].

Treinta y dos dientes fueron examinados en cada uno de los 116 pacientes (se elimi-
naron los registros de pacientes que tuvieron un valor perdido en un nivel de los datos).
La profundidad de sondaje se registro en seis sitios en cada diente, es decir, en las ubica-
ciones mesiobucal, mediobucal, distobucal, mesiolingual, mediolingual y distolingual de
cada diente. La profundidad de la bolsa se registré mediante el uso de la sonda Florida en
los seis sitios. La variable de respuesta fue la profundidad de sondaje medida en milime-
tros, es decir, la profundidad de sondaje es una variable continua y mayor que cero (> 0).
El conjunto de datos const6 de 18,780 observaciones.

Las variables independientes, excepto la edad, fueron todas dicotdmicas: sangrado,
movilidad, placa (punto de corte igual a 100), calculo (punto de corte igual a 100), resis-
tencia a la insulina (glucosa plasmatica en ayunas> 100 mg/dL), fumar, restos radiculares
y restauraciones desajustadas, donde 0 indica ausencia y 1 presencia. En el Anexo[.]se
muestran las frecuencias de estos factores (el factor furcacion no se incluy6 en el analisis
debido a que el 99 % de los pacientes no tuvieron ningun grado de furcacion).

La Figura y el Cuadro muestran los tres niveles de los datos y las variables
en cada nivel. El primer nivel correspondio a los sitios de sondaje donde se midio la

variable independiente sangrado y la variable respuesta profundidad al sondaje. El nivel
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dos correspondié a la pieza dentaria, es decir, los dientes que solo tenian la variable
independiente movilidad, y el nivel tres correspondio a los pacientes, donde se midieron
las variables independientes edad, placa, calculo, resistencia a la insulina, fumar, restos

radiculares y restauraciones desajustadas.

Paciente

|

Diente

el B

Sitio 1 Sitio 2 Sitio 3 Sitio 4 Sitio 5 Sitio 6

Figura 3.1: Estructura de los datos de profundidad de sondaje para 1 de los 32 dientes de

un paciente.
Cuadro 3.1: Datos de profundidad de sondaje
Niveles Variables de nivel
Nivel 3: Paciente Edad, Placa, Célculo, Resistencia a la insulina, Fumar, Restos radiculares
Restauraciones desajustadas
Nivel 2: Diente Movilidad

Nivel 1: Sitios de sondaje Sangrado

Profundidad de sondaje

Se realiz6 un primer analisis de datos a partir de un modelo multinivel de tres niveles
donde se asumi6 una distribuciéon normal para la profundidad de sondaje. El ajuste fre-
cuentista tuvo dos problemas, los residuos no tenian una distribucion normal (Figura 3.2)

y el método numérico para obtener las estimaciones no convergia.
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Figura 3.2: Supuestos del modelo de solo intercepto

La profundidad de sondaje minima fue de 0.2 mm, Q1 de 0.8 mm, Q2 de 1.2 mm,
Q3 de 1.8 y la maxima de 9 mm. Ademas, su distribucién era asimétrica a la derecha
(sesgo=1.6 y curtosis=8.0). Por lo tanto, se asumi6 que la profundidad de sondaje tenia
una distribucion gamma con media p y varianza %/ «:

afu)® «
fly) = %y“‘l exp (—Fy)
Es bien sabido que la regresién gamma pertenece a la familia de modelos lineales ge-
neralizados. Pero, como los datos estudiados son de naturaleza jerarquica, el modelo
adecuado es el modelo lineal generalizado multinivel. Dado que la variable de respuesta
no es negativa, la funcion de enlace utilizada fue el logaritmo natural para obtener una

profundidad de sondaje esperada mayor que cero.

3.1. Estimacion Bayesiana

Verosimilitud: Se asumio6 que la profundidad de sondaje sigue una distribuciéon gam-

ma.
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Distribucion a priori: Se defini6 como el producto de distribuciones a priori margina-
les para cada componente de 3 en el Modelo [2.17] 3 estd compuesto por la media gene-
ral, los efectos principales y las interacciones: £y, €400, £omos Eoots Eomis Eqots Egmos Egmi Y t0DOS
tenian una a priori N(0,10%). La funcién brms usa una parametrizacién especial para las
matrices D y G en la Ecuacion Esta parametrizacién es G = F(o})QF(0y), donde
F(ox) es una matriz diagonal con elementos diagonales oy, [26]. Las a priori para D'y G so-
lo necesitaron especificar las a priori para oy y Qx que fueron oy, ~ HalfCauchy(10)y Q) ~
Corr LK J(1). Finalmente, el hiperparametro de forma fue forma ~ Gamma(0.01,0.01).

El analisis de este modelo se realizd con el paquete brms [26, 30] que utiliza el len-
guaje de programacion probabilistica Stan [25] en el entorno de Software R 4.0.5.

Simulacion: Todas las MCMC tenian cuatro cadenas, el nimero de iteraciones y de
quemado no fue el mismo para los modelos estudiados, pero todos usaron una muestra
final de 4000.

Las MCMC de los Modelos (2.27], [2.28y [2.29), es decir, nulo, con variables de nivel
uno y con nivel dos, se obtuvieron con 4000 iteraciones y un periodo de quema de 3000.
El Modelo [2.30] us6 5000 iteraciones y un periodo de quema de 4000, el Modelo usé
7000 iteraciones y un periodo de quema de 6000, y el Modelo usé 8000 iteraciones
y una quema de 7000.

Estimadores Bayesianos: Como estimador Bayesiano se utilizé la media de la dis-
tribucion posterior, esto esta relacionado con la minimizacion de la funcion de pérdida
cuadratica.

Modelo estudiado: Se estudié un modelo lineal generalizado multinivel de tres nive-
les, donde i representaba las unidades de nivel uno, j las unidades de nivel dos y & las
unidades de nivel tres. Aunque no se muestran los valores de los Rhats, todas las MCMC
de los modelos estudiados convergieron ya que todos los Rhats fueron como maximo
1.01.

Paso 1. El modelo nulo es

log(piji) = ooo + (Yook + wojk) (3.1)

Las Columnas 2 y 3 del Cuadro (3.2 muestran las estimaciones Bayesianas del modelo

nulo. Los intervalos creibles no contienen al cero, por lo que la varianza a nivel de diente
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y a nivel de paciente es significativa. Esto apoya el uso del MLGM.

Paso 2. El modelo con variables de nivel uno, sangrado, es

lOg([LUk) = 5000 + alsangradoujk + (VOOk: + quk:) (32)

Las estimaciones Bayesianas del modelo mostraron que el coeficiente de sangrado
es significativo (Columnas 4 y 5 del Cuadro [3.2). La comparacién de los Modelos y
[3.2, mediante el LOO-CV, indica que el modelo que incluye las variables de nivel uno es
mejor (penultimo renglén y Columna 5 en el Cuadro [3.2).

Paso 3. El modelo con variable de nivel dos, movilidad, es

log(pijr.) = Eooo + arsangrado, ;. + Spiomovilidad, i + (voor + uoji) (3.3)

El efecto fijo de movilidad no fue significativo (Columnas 6 y 7 del Cuadro [3.2); sin
embargo, se retuvo en el modelo porque era la Unica variable de nivel dos y para obtener
estimaciones del efecto de las variables independientes de tercer nivel ajustadas por la
variable de efecto de nivel dos. El criterio LOO-CV indica que este modelo es ligeramente
mejor (penultimo renglén y Columna 7 en el Cuadro [3.2).

Hay siete variables contextuales de nivel tres (Cuadro[3.1), antes de especificar el mo-
delo que contiene solo las variables significativas de nivel tres, se realizé una seleccion
de variables hacia delante para evitar tener un modelo sobreparametrizado. El Cuadro
muestra el procedimiento de seleccidn de variables donde cada modelo contiene la
variable de nivel 1, sangrado, y la variable de nivel 2, movilidad. La comparacién de mo-
delos LOO-CV indica que el modelo que incluye las variables calculo y fumar es el mejor

modelo.
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Paso 4. El modelo con variables de nivel tres, calculo y fumar, es

log(pijik) = Eooo + cxsangrado, ;. + Eoromovilidad, jx 3.4)

+ &oorcaleuloy, + Eooafumary, + (voor + uojk)

El Cuadro en las Columnas 8 y 9 muestra que el factor fumar no es significativo;
sin embargo, el modelo que contiene el factor fumar es mejor que los demas. El modelo
[3.4) es mejor que el modelo [3.3| (penultimo renglén y Columna 9 en el Cuadro[3.2).

Paso 5. El modelo con pendiente aleatoria para la variable sangrado.

En la Ecuacién se agrega una pendiente aleatoria para la variable sangrado que
varia a nivel de pacientes y dientes, es decir, la relacion entre la profundidad de sondaje

y el sangrado vari6 entre pacientes y entre dientes.

log(pizik) = €ooo + cxsangrado,,;, + oromovilidad,
+ &oorcaleuloy, + Epafumary, (3.5)
+ vigrSangrado, ;. + uypsangrado, ;. + (vook + Uojk)

Las Columnas 10y 11 del Cuadro muestran que la pendiente aleatoria de sangra-
do es significativa a nivel de pacientes y dientes. Nuevamente, este modelo se compard
con el Modelo mediante el criterio LOO-CV, y el mejor modelo es el Modelo con
pendiente aleatoria (penultimo renglén y Columna 11 en el Cuadro [3.2).

Finalmente, en el siguiente modelo se agregaron términos de interaccion basados en

signos que ocurren en la enfermedad periodontal.

Paso 7. El modelo con interacciones entre niveles es

log(pijik) = Eooo + cxsangrado, ;. + Eoomovilidad
+ &oorcaleuloy, + Eporfumarsy, + &1018angrado, . célculoyy, (3.6)
+ viorSangrado, ;. + uijxSangrado,, ;. + (Vook + Uojk)
La Ecuacion [3.6] tiene una interaccion entre el célculo variable de nivel tres con el

sangrado variable de nivel uno. Las Columnas 12 y 13 del Cuadro muestran que la

interaccidn no es significativa (su intervalo creible contiene al cero). La comparacion de
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modelos indica que el mejor modelo es el Modelo[3.5|con pendiente aleatoria de sangrado
(Ultimo renglén y Columna 13 en el Cuadro [3.2). Entonces, este modelo es interpretado.

La Figura muestra la distribucion posterior de los parametros y las trazas de las
MCMC del Modelo [3.5] Se muestra que las cadenas se mezclan bien lo que indica con-
vergencia a la distribucién posterior.

La Figura[3.4]muestra la evaluacion predictiva posterior del Modelo[3.5]a los datos. Los
datos replicados se representan en un color claro y los datos observados se representan
en negro. Como ambas curvas concuerdan muy bien, la densidad predictiva posterior
se ajusta muy bien a la distribucion de la profundidad de sondaje. Ambas distribuciones
claramente no son simétricas y parecen seguir una distribucion gamma. Definitivamente,
la distribucién normal no era una suposicién apropiada para la profundidad de sondaje.

En conclusién, el Modelo [3.5/de pendiente aleatoria tuvo un buen ajuste.

3.2. Discusion

En este modelo para estudiar la profundidad de sondaje, la varianza a nivel de diente
(1.59) y la varianza a nivel de paciente (1.49) fueron significativas (Cuadro [3.2), es de-
cir, la media de la variable dependiente vari6 entre dientes anidados en pacientes. Este
hallazgo prueba que es apropiado usar un modelo multinivel para estos datos de pro-
fundidad de sondaje. Ademas, la pendiente aleatoria de sangrado fue significativa entre
dientes y pacientes, es decir, hubo una relaciéon positiva entre la profundidad de sondaje
y el sangrado que vari6 entre pacientes y entre dientes en los pacientes (si el sitio sangro,
en promedio, la profundidad de sondaje entre dientes aument6 1.28 mm y entre pacientes
aumento 1.13 mm). Por otro lado, el calculo es una forma de placa dental endurecida. En
el modelo de pendiente aleatoria (Modelo [3.5), el sangrado y el célculo fueron parame-
tros significativos que estimaron que, en promedio, la profundidad de los sitios de sondaje
sangrantes fue 1.14 mm mayor que los sitios que no mostraron sangrado y, en promedio,
la profundidad de sondaje de los pacientes que tenian calculo en cualquiera de los dien-
tes fue 1.11 mm mayor que en los pacientes que no tenian calculo. Los intervalos creibles
para sangrado y calculo fueron (1.07,1.22) y (1.03,1.20), respectivamente.

En el modelo de pendiente aleatoria, la movilidad y el fumar no se asociaron signifi-

48



- Srp -
Sinci =¥ V] =15 ]
; ; \
| |
: f |
I
!
|

|
FEN VYR

=

DU
=¥ =1 1=]
I
f |

000

sd paciente

sd_paciente

Dbdd= hea

o1 o2

Intercepto

sangradol

i%,

03

sd_paciente:diente  Interceptol
&0
40
20
o
021 022 023 024
sd_paciente:diente  sangradol

=]
-
=]
[¥]

Sl L
[=1F R =1¥]
‘ ; f

03

Shd d= D

4.4

035
030 '
025

o 1 Pt b (g 17, *,w. oty

000
005

i

b_intercepto

Wﬁwﬁ" W"’“ i

SDD

600 1 EI'D'U'
b_sangradol

e BT B LT L S
Ithl g bt q-hnmhh

EI' 2.IJ'IJ' 400 ﬁl}l} SDI} 1lZI'IZl'lZII

02
o1

b_mowvilidadl

r"l““n‘r"‘ﬂ'q ,

SDI}

l"hi‘ TR ) h.r-ﬂ

600

EI' 2 DD 4-00' 1EI'D-D

b_calculol

1 y HJ "']v'«"'f'al’ﬂwwmh, m-""

SDD

j=R=R=t]

IZII 4—00 600 IDD-D

b_fumarl

‘hi

i HH‘" 'Tm* ol

200

a-aj
31 "4'

IZII 'JEI'D

600 IDD-D

=d_paciente_ Intercepto

I b il )
* [ ﬁv"h“» J‘E',,- :‘m'-ﬁﬂ"u
U' 2.EI'EI' —1—0‘0 60‘0‘

8 DI} IDEI'D-

sd_ paciente  sangradol

03

02 g et g o s

R A T Ve
2

D 200 400 600 DD IDEI-D

sd_ paciente:diente  Interceptol

|L|i Afy U*uf.-.l Lol ok |.l'PHr1|Iqu,.
nu:."r,l".lfr. mh’k- Muﬂ-r-t uﬂpihle

-1-D-D 6-0-0 200 1000

D 'JEI'EI'

sd_paciente:diente_ sangradol

047
0.3 I"!Hfr *"ﬁrhlﬂ'rr'l'“ﬂﬁl
3%1 e R R

20 400 GDD SDD IDEI'D'
forma
i;; i eyt H'.m. rfirﬂa LUILERESEA I3 pmd Wiy !
.l 0 i i L L
42 \wun o it uwu hwl-n'.'u I 1’
D '_—".EI'EI' —1-D'U' &0 S00 1000

Chain

Figura 3.3: Distribucion posterior de los parametros y trazas de las MCMC del Modelo

|3;5|.

49



Veep
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Figura 3.4: Densidad predictiva posterior del Modelo [3.5] con pendiente aleatoria para

sangrado entre dientes y paciente.

cativamente con la profundidad de sondaje, pero si se decide dar una interpretacion, se
puede decir que, en promedio, la profundidad de sondaje de los pacientes que presen-
taron movilidad dentaria fue 1.03 mm mayor que la profundidad de sondaje de pacientes
que no tenian movilidad dentaria. Del mismo modo, los pacientes fumadores tenian, en
promedio, una profundidad de sondaje 0.98 mm mayor que los pacientes no fumadores.
Se podrian obtener resultados e interpretaciones diferentes a partir de medir las variables
independientes en niveles distintos a los dados en este andlisis. Especificamente, la va-
riable calculo se puede medir a nivel diente. Se pueden encontrar mas ejemplos practicos

usando el Software R en [31].
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Cuadro 3.3: Seleccién de variable hacia delante para las variables de nivel tresx.

Modelo elpd_diff se_diff
Comparacion de modelos con una variable independiente de nivel tres
&oorcalculoyy 0.0 0.0
&oosresistencia a la insulinas, -0.1 1.6
Eoosrestos radicularesy, -0.8 1.5
&oosplacas), -1.5 1.6
Eooofumarsy, -1.7 1.6
Eoos€dadsy, -1.8 1.5
&oorrestauraciones desajustadas,, -2.5 1.5

Comparacion de modelos con dos variables independientes de nivel tres

&oorcaleuloyy, + Egpofumary, 0.0 0.0
&oorCéleuloyy, + Eyosresistencia a la insulinasy -2.1 1.5
&oorcaleuloyy, + Egosedadsy -2.6 1.5
&oo1caleuloy, + Eoosplacay, -2.9 1.5
Eoorcaleulosy, + Enorrestauraciones desajustadas.,;, -4.4 1.5
EoorCéleuloyy, + Eyurestos radiculares,, -5.2 1.5

Comparacion de los mejores modelos con una y dos variables independientes de nivel tres
f()()lcé.lculolk + 5()()2fumar2k 0.0 0.0

&ooicalculoyy, 2.6 1.5

Comparacion de modelos con tres variables independientes de nivel tres

Eoorcaleulor, + Enoafumars, + Egarestos radicularesy;, 0.0 0.0
foolcélcublk + foogfumargk + Sgoﬁedade -0.2 1.6
5001Cé.|CU|01k + googfumaer + -0.6 1.5

&oosresistencia a la insulinag
Eoocaleuloy, + Epoofumarsy;, + Eosplacas, -1.2 1.6
Sooicalculoy + Eooafumary + 16 15

&oorrestauraciones desajustadas;,

Comparacion de los mejores modelos con dos y tres variables independientes de nivel tres
fomCélCU'Olk + &mfumar% 0.0 0.0

EoorCéleuloyy, + Egpofumarsy,, + Egosrestos radiculares,y, -2.9 1.5

* Todos los modelos tienen la estructura: log(piix) = ooo + crsangrado, ;. + Soiomovilidad, ;. + varl
+var2 + var3 + (vox + uojx) donde var1 es la variable independiente que produce el mejor ajuste
entre los siete modelos con una variable independiente. Del mismo modo var2 es la segunda
variable independiente que produce el mejor ajuste entre los seis modelos, teniendo var1

en comun, con dos variables independientes, y asi sucesivamente para var3.



Capitulo 4

Conclusiones

En ciertos disenos de investigacion clinica los datos tienen una estructura anidada
(es decir, una estructura jerarquica). Los datos que componen una estructura anidada se
modelan mediante modelos multinivel porque estiman simultaneamente los efectos de las
variables a nivel individual y los efectos de las variables contextuales o variables a nivel
de grupo.

Un CCI significativo determina si es necesario utilizar un modelo multinivel. Si el CCI
no es significativo, un modelo de regresion ordinario es suficiente para modelar los datos
anidados. Una desventaja de los modelos multinivel es que facilmente contienen una
gran cantidad de parametros a estimar. Por otro lado, modelar los niveles de datos por
separado incurre en un gran error de tipo 1 incluso cuando el CCl es pequeno. Este hecho
hace que las inferencias sean incorrectas.

La estimacion de maxima verosimilitud de los parametros de un modelo multinivel re-
quiere que se cumplan los supuestos de la distribucion. Métodos mas generales, como
la estimacion Bayesiana, permiten estimar los parametros sin exigir que se satisfagan los
supuestos de los modelos multinivel. Ademas, la estimacion Bayesiana es robusta para
un tamano de muestra pequeno, situacion que es mas probable que ocurra en observa-
ciones de mayor nivel y, en general, es capaz de lidiar con problemas técnicos como la
multicolinealidad de los datos.

En este trabajo de tesis, se adaptd la estrategia bottom-up para especificar un modelo
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multinivel en el enfoque frecuentista del enfoque Bayesiano. La propuesta fue utilizar el
LOO-CV Bayesiano entre los diferentes pasos para la comparacién de modelos. El criterio
de informacion de devianza (DIC) también podria usarse en lugar de LOO-CV Bayesiano.

Dos factores tuvieron una asociacion significativa con la profundidad de sondaje. San-
grado (variable independiente a nivel del sitio) y calculo dental (variable independiente a
nivel del paciente). A nivel del diente no se encontr6 un factor asociado a la profundidad
de sondaje.

La metodologia expuesta en esta tesis puede ser aplicada a otras areas de las ciencias

de la salud con datos con estructura jerarquica y variable de respuesta numérica.
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Anexo 1

.1. Analisis univariado

La profundidad promedio de los sitios fue 1.24 mm. El minimo de las profundidades
fue 0.2 mm. y el maximo fue 9 mm. El 25% de las profundidades fue menor o igual 0.8
mm, el 50 % menor o igual a 1.2mm. y el 75 % de las profundidades fue menor o igual a

1.8 mm.

profund

}»I‘{ [eleeleloleleloleleloleleolelolelelo iy elolele oo lvle]

Figura 1: Profundidad de sondaje

El 97 % (18,229) sitios no sangraron durante el sondaje periodontal y el 3% (551) de

los sitios si presentaron sangrado en el sondaje.

57



15000 -

10000 -

Frecuencia

5000~

Sangrado

Figura 2: Sangrado durante el sondaje

El 99 % (18,583) de los pacientes no presentaron grado de furcacion y un 1% (197) si

tuvo algln grado de furcacion.
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Figura 3: Furcacion dental

El 92% (2,882) de dientes no presentaron ningun grado de movilidad y el 8 % (249)

tuvo un grado de movilidad dental
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Figura 4: Movilidad dental

La edad promedio de los pacientes fue 40 anos. La edad minima fue 18 y la maxima
fue 75. El 25% de las edades fue menor o igual 24 anos, el 50 % menor o igual a 43 y el

75 % de las edades fue menor o igual a 50 anos.

Edad
50 50 70
|

40

30

20
|

Figura 5: Edad

El 25 % (29) de pacientes no presentaron placa bacteriana y el 75 % (87) si presenta-

ron placa bacteriana.
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Frecuencia

Placa

Figura 6: Placa

El 63 % (73) de pacientes no presentaron calculo dental y el 37 % (43) si presentaron

60 -
40-
20-
0 1

Caélculo

calculo dental.

Frecuencia

Figura 7: Calculo dental

El 82% (95) de pacientes no presentaron resistencia a la insulina 'y el 18% (21) si

presentaron resistencia a la insulina.
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Figura 8: Resistencia a la insulina

El 89 % (103) de los pacientes no fumany el 11 % (13) si fuman.
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Figura 9: Fumar

El 81 % (94) de los pacientes no presentaron restos radiculares y el 19 % (22) si pre-

sentaron restos radiculares.
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Figura 10: Restos radiculares

El 87 % (101) de los pacientes no tuvieron restauraciones desajustadas y el 13% (115)

si tuvieron restauraciones desajustadas.
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Figura 11: Restauraciones desajustadas
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.2. Glosario de periodoncia

B

Bolsa gingival: Surco que se forma entre el diente y la encia que aumenta su profun-

didad a medida que se acumulan bacterias debajo de la encia.

calculo dental: También conocido como sarro, es un depdsito compuesto mayormente
por sales de calcio y fésforo y minerales que se adhiere a las superficies dentales. Es

originado por la mineralizacién de la placa bacteriana.

curataje dental: También conocido como raspado y alisado radicular. Es un procedi-

miento llevado a cabo para acceder a las bolsas periodontales y limpiarlas.

Exudado: Liquido extravasado en una inflamacién por alteracion de la permeabilidad
vascular, rico en elementos del plasma sanguineo, incluyendo elementos formes (eritro-

citos).

Furca dental: Zona anatémica que se encuentra delimitada por las raices de dientes

multiradiculares.

Furcacion: Lesion producida en la furca dental.
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Recesion gingival: Es el desplazamiento del margen gingival apical a la unién cemento

- esmalte que expone la superficie radicular.

Restauraciones dentales: Rellenos con los que se cubre cualquier cavidad dental, ca-

rillas o coronas para restaurar el diente.
Restos radiculares: Son fragmentos de raiz dental de dientes fracturados que se en-

cuentran en la cavidad oral sin realizar una funciéon. También pueden ser originados por

una condicion de caries.
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