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I.INTRODUCCION

Al hablar de salud bucal se descubre que existen factores sociodemograficos que estan
directamente relacionados con la prevalencia e incidencia del surgimiento de las
enfermedades bucales como son la edad, el sexo, el nivel de escolaridad, la ocupacion,
entre otros; de ahi que la medicion del estado actual de la salud bucal se establece a
través de indicadores cientificos actualizados con un enfoque clinico y socioecondmico.
La prevalencia de las enfermedades bucodentales podria ser mas significativa con el
aumento de la edad; debido a cambios en la denticidon, cambios en la dieta diaria, el
ritmo de vida mds acelerado, las actividades sociales de moda, enfermedades graves y
de rdpida evolucion y el stress potenciarian el incremento de tales problematicas
bucales [5].

Tal como lo muestra el estudio de La Fundacién para el Crecimiento y Desarrollo de la
Poblacidn Venezolana (FUNDACREDESA), se llevd a cabo una investigacion sobre la
condicién de crecimiento y desarrollo llamada Proyecto Venezuela. En este estudio se
considerd la salud bucal como componente fundamental de la salud del individuo. Se
evaluo la caries dental en la denticidn temporal y se consideraron las edades de 3, 7, 9
y 12 aios por su grado de importancia. En la denticién permanente se aplicé el mismo
criterio, resultando las edades de 7, 12, 18 y el grupo de 25 y mas afios los mas
afectados. Al igual en el 2008; en El Salvador, el Estudio Epidemiolégico de Caries
Dental y Fluorosis en Escolares de 5-6, 7-8, 12 y 15 afios de Centros de Ensefianza
Publica y Privada, determina la prevalencia de caries en escolares de 7 y 8 anos es del
97.9%, y el CPO-D encontrado a los 12 afios es de 1.45, ubicdndose en niveles bajos de
caries dental segin ponderaciones de la OMS [23].

Por lo que esta investigacion se enfocd en la aplicacion de un modelo de regresiéon
logistica multinomial para la determinacién de la probabilidad que tiene un individuo
de tener cierto grado de salud bucal. Se utilizé el modelo de regresion logistico debido
a que la variable dependiente es cualitativa la cual no es adecuada usarla para aplicar
un analisis de regresion lineal; asi mismo, desde su creacion, los modelos de regresion
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logisticos se han utilizado en el analisis de datos procedentes de investigaciones
propias del dmbito de la ciencia de la salud [21].

La regresion logistica es uno de los instrumentos estadisticos mas expresivos y
versatiles de que se dispone para el analisis de datos en clinica y epidemiologia, su
origen se remonta a la década de los sesenta, con el trascendente trabajo de
CORNFIELD, GORDON Y SMITH 1961 sobre el riesgo de padecer una enfermedad
coronaria y, ya en la forma en la que se conoce actualmente, con la contribucién de
WALKER Y DUNCAN (1967) en que se aborda el tema de estimar la probabilidad de
ocurrencia de cierto acontecimiento en funcion de varias variables [21]. Ya que resulta
conveniente, aplicar este método que permitird llevar acabo el debido tratamiento a
la base de datos de la “Investigacién de Diagndstico Bucal de El Salvador” la cual fue
desarrollada por la Facultad de Odontologia de la Universidad de El Salvador con
estudiantes en servicio social durante el afio 2009.

De acuerdo a las caracteristicas de los datos recolectados dan lugar a la busqueda de
un modelo de regresién logistica; de este modo el objetivo principal sera clasificar la
condicidn de salud bucal: sana, dano leve, dafio moderado y dafio severo de acuerdo a
los niveles de los indices CPO, Placa bacteriana (higiene oral), Gingivitis, Periodontitis y
de Estética (DAI); los cuales son factores incidentes para analizar la condicidn bucal, asi
también se tendrdn en cuenta las variables sociodemograficas de los pacientes que
asistieron a las unidades de salud a nivel nacional en el afio 2009.

Por otro lado, lo que se procura mediante la regresion logistica es, en principio,
expresar la probabilidad de que ocurran las condiciones: sano, dafio leve, dafio
moderado y dano severo en funcién de ciertas variables que se presumen relevantes o
influyentes. Al construir el modelo de regresion logistico las variables explicativas
pueden ser de cualquier naturaleza: dicotémicas, ordinales, continuas o nominales,
esta flexibilidad en cuanto a la informacion de entrada constituye uno de sus mayores
atractivos.

Para el desarrollo de esta investigacidn fue precisa la siguiente organizacion:



En el Capitulo I, se describen los fundamentos tedricos necesarios sobre la construccion
del modelo de regresiéon logistica multinomial, es decir, una exposicion de las
principales herramientas estadisticas necesarias, y el contraste de hipdtesis que se
plantean en la investigacion. También fué necesario realizar una aplicacion sobre la
comparacion de varias proporciones para poder contrastar si existen diferencias en
cuanto al género de los pacientes es decir el hecho de ser hombre o mujer puede
determinar la condicion de salud bucal, al igual que interesa conocer si segun el
ingreso econdmico mensual, segun el nivel educativo, segun la regién de residencia son
factores de igual manera influyentes en cuanto a condicién de salud bucal.

Capitulo Il, en este se presenta el andlisis descriptivo, bidimensional y comparativo de
las variables consideradas en el estudio, ademas se expone la aplicacidon del modelo de
regresion logistica multinomial donde muestra la estimacion de los pardmetros,
interpretacion del modelo, su bondad y calidad de ajuste y la validacién del modelo
encontrado. Y por ultimo, se presentan las conclusiones de los principales resultados
obtenidos. Para realizar el analisis estadistico que se presenta en esta investigacion se

utilizo el software estadistico SPSS 18 (PASWS Statistics 18).
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II.LPLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

El método de regresién logistica multinomial se utiliza para estimar las probabilidades
de que un individuo pertenece a un determinado grupo, dado que las caracteristicas de
ese individuo han tomado ciertos valores concretos; de manera que la variable
dependiente que dara respuesta a este problema se categorizard de la siguiente
manera en los grupos: Condicién sana, Condicién leve, Condicién moderada y
Condicién severa segln sea su probabilidad de pertenencia. Este método permitird
llevar acabo el debido tratamiento a la base de datos de la investigacion de diagndstico
bucal de El Salvador la cual fue obtenida por la facultad de Odontologia de la
Universidad de El Salvador por estudiantes en Servicio Social durante el afio 2009. En
dicha base se ha recolectado informacién referente a la salud bucal de la poblacién
salvadorefia que hace uso de la atencion brindada por las unidades de salud en El
Salvador; asi también informacion sociodemografica de cada individuo.

En El salvador se han elaborado pocas investigaciones sobre la salud bucal del pais,
esta investigacion realizada por estudiantes en servicio social de la carrera “Doctorado

II'

en cirugia Dental” de la Universidad de El Salvador, ubicados en distintos municipios de
los siguientes departamentos: Ahuachapdan, San Salvador, Santa Ana, San Vicente, La
paz, La Libertad, Cuscatlan, Cabanas, Morazan, Usulutan y La Unién. Mostrando que el
estado de la salud bucal de la poblacién salvadorefa es preocupante debido a los altos
valores que han tomado los diferentes indices bucales, por lo que ha sido de interés
para esta investigacion el hecho de indagar y confirmar la relacién existente entre la
edad, sexo, lugar de residencia, los ingresos percibidos mensualmente, entre otros
factores y la prevalencia de las enfermedades bucales mas comunes para asi poder

realizar una clasificacién de la condicién de salud bucal mediante el ajuste de un

modelo de regresién logistico multinomial adecuado.
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II.LOBJETIVOS

Objetivo General

Formular un modelo de regresién logistica multinomial e identificar los factores

determinantes que permitan clasificar la condicion de salud bucal de los pacientes

adultos que asistieron a la red de salud publica en el afio 2009.

d)

e)

f)

g)

h)

Objetivos especificos

Determinar si el género de los pacientes influye sobre la condicién de salud
bucal.

Determinar si el ingreso econdmico de los pacientes es determinante en cuanto
la condicion de su salud bucal.

Determinar si el nivel de escolaridad alcanzado de los pacientes influye sobre la
condicién de su salud bucal.

Determinar si la zona de residencia influye sobre la condicién de su salud bucal.
Determinar si el ingreso econdmico del paciente influye en la cantidad de
dientes obturados.

Determinar si el ingreso econdmico del paciente influye en la cantidad de
dientes cariados.

Determinar si el ingreso econdmico del paciente influye en la cantidad de
dientes perdidos.

Determinar si la edad del paciente influye en la cantidad de dientes perdidos.
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IV.JUSTIFICACION

Conscientes de la importancia y la necesidad que existe en el pais que se realicen
investigaciones con este tipo de aplicaciones con bases cientificas y matematicas que
permitan dar a conocer las necesidades de cada individuo y que reciban las acciones
preventivas y curativas segln su condicion de salud bucal, ya que las enfermedades
bucales si no son tratadas a tiempo pueden llegar a agravar la condicién del paciente y
llegar a un estado de pérdidas de dientes afectando la funcién bucal, asi como también
su presentacion estética. Para determinar el modelo fue necesario observar el
comportamiento de los datos y el andlisis de regresidon logistica multinomial es un
método estadistico que permitié clasificar un individuo a un determinado grupo en
funcién de varias variables relacionadas con el mismo. Cabe mencionar que en la
actualidad el analisis de regresidn logistica es un método que esta siendo utilizando con
mayor frecuencia en diversos trabajos de investigacién biomédica asi como también en
la epidemiologia [21]. Un caso particular la realidad del pais debido a que es muy poca
la aplicacion de este tipo de estudios relacionados con esta técnica estadistica sobre
todo para las dreas de las ciencias de la salud. El modelo de regresidon logistica
multinomial  aplicado en diferentes tematicas abordado por profesionales y
estudiantes de la escuela de matematica de la Universidad de El Salvador, en la
Maestria en Estadistica, en el drea de Modelos Lineales Generalizados, se han realizado

los siguientes trabajos de investigacion:

1.“Construccién de un Modelo de Regresién Logistico Sobre la Oferta Laboral a
Jefes(as) de Hogares en El Salvador”, la que consiste en determinar las
probabilidades de que un(a) jefe(a) de hogar se encuentre desocupado(a) a
partir del conocimiento de variables socio-econdmicas y demograficas [15].

2.“Comparacidon entre el andlisis discriminante y la regresién logistica en la
clasificacién de una colonia de cangrejos herradura (Limulus Polyphemus)”, la

que consiste en aplicar las técnicas (Regresion logistica y andlisis discriminante)
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a un conjunto de variables que representan caracteristicas cualitativas y
cuantitativas de una muestra de 173 cangrejos de herradura [20].

3. “Métodos robustos aplicados a la clasificacidn del estado nutricional de la nifiez
salvadorefia (FESAL 2008)”, la que consiste en una aplicacion de los modelos de
regresion logistica y del analisis discriminante con el fin de determinar el
conjunto de variables mas importantes en la estimacion del estado nutricional
de la nifiez salvadorefia.

Tematica abordada por estudiantes de la Licenciatura en Estadistica:

1.“Modelacién logistica multinomial para clasificar los hogares de El Salvador por
nivel de pobreza”, consiste en realizar una aplicacién de los modelos de
regresion logistica multinomial para determinar las variables de mayor
incidencia en la clasificacién de los hogares de El Salvador por nivel de pobreza,
[14].

Aplicaciones de regresion logistica multinomial elaboradas en otros paises en distintas
areas, por ejemplo:

1.“Regresiodn logistica. Un ejemplo de su uso en Endocrinologia. Cuba” [27].

2."Aplicacién de la regresidon logistica multinomial en la deteccién de factores
econdmicos que influyen la productividad de los sectores industriales.
Venezuela” [28].

3.“Empleo de regresidn logistica para la obtencidn de modelos de riesgo humano.
Venezuela” [29].

4.“Desarrollo de un modelo de geoprocesamiento para la valoracién productiva y
tributaria de tierras agricolas en Venezuela” [30].A pesar que estas aplicaciones
han sido para abordar problematicas diferentes; en esta ocasién se ocupara la
regresion logistica multinomial para hacer una aplicacién en el dmbito de la

salud.
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CAPITULO I: FUNDAMENTOS TEORICOS.

INTRODUCCION

En este capitulo se explica toda la metodologia que se ha utilizado para resolver el
problema y alcanzar el objetivo general que sea planteado en esta investigacién, se
describen los diferentes enfoques de los modelo lineales generalizados asi como
también el multinomial y entre otras cosas, la formulacidn, los métodos de estimacion,
interpretacion de parametros, ajustes del modelo, validacion, contrastes de hipdtesis
asociados. Pero antes se definen algunos términos clinicos propios de la odontologia
que son de importancia y que se utilizardn en el contexto de la investigacion ademas de
los fundamentos tedricos de la comparacién de varias proporciones.

La Organizacion Mundial de la Salud (OMS) define salud bucodental (salud bucal) como
la ausencia de enfermedades y trastornos que afectan boca, cavidad bucal y dientes,
como cancer de boca o garganta, llagas bucales, defectos congénitos como labio
leporino o paladar hendido, enfermedades periodontales, caries dental, dolor orofacial
crénico, entre otros. Por tanto, este concepto se refiere al estado de normalidad y
funcionalidad eficiente de los dientes, estructuras de soporte y de los huesos,
articulares, mucosas, musculos, todas las partes de la boca y cavidad bucal,

relacionadas con la masticacién, comunicacién oral y musculo facial.

Adoptar medidas de prevencién puede evitar sufrir graves dolencias bucodentales, asi
como gastos gigantescos en tratamientos de este tipo, a continuacién se presentan
algunas recomendaciones tan sencillas y simples que contribuyen a la conservacion de

esta:

v'Mantener alimentacién equilibrada, procurando alta ingesta de frutas, legumbres
y verduras, que son indispensables para la buena salud bucodental, pues
ademas de limpiar los dientes, los fortalecen y protegen.

v'Reducir la ingesta de azucares previene la caries dental y la pérdida prematura de

dientes.



v'Dejar de fumar y reducir el consumo de alcohol disminuyen el riesgo de canceres
de la cavidad bucal, periodontopatias y pérdida de dientes.

v'Procurar constantemente alta concentracién de fluoruro en la cavidad bucal, a
largo plazo, reduce el nimero de caries tanto en los nifios como en los adultos.
Esto puede conseguirse mediante la fluoracidn del agua que se bebe a diario, la
sal, o bien por el uso de enjuagues bucales o la aplicacién profesional de
fluoruros en el consultorio dental.

v'Realizar limpieza bucal tres veces al dia mediante cepillado, rutina que debe durar
al menos tres minutos, usando alternadamente cepillo de dientes, hilo o
instrumentos de limpieza interdental y 30 segundos de enjuague bucal.

v'"No comer dulces antes de dormir, ni dar biberén al nifio con leche o bebidas
azucaradas, ya que se fermentan rdpido durante la noche y ponen en riesgo de
caries dental. Si el pequefio tiene sed solo dar agua en su biberén.

v'Consultar al especialista al menos dos veces al afio, para revisidn y/o tratamiento,
asi como para recibir orientacion sobre la mejor forma de cuidar boca, cavidad

bucal y dientes.

La buena salud bucodental repercute no sdélo en el aspecto estético, si no también en la
salud y bienestar en general de la persona, ya que facilita una mejor masticacion de los
alimentos y, por lo tanto, un eficaz aprovechamiento de los nutrientes por el
organismo, entre otras funciones importantes. Basandonos en el concepto de salud
bucal segin la Organizacion mundial para la salud bucal se han considerado las

siguientes variables para el desarrollo de esta investigacion:

Xii = Edad del i — ésimo individuo

Xi2 = Sexo del i — ésimo individuo

Xis = Zona de residencia del i — ésimo individuo

Xia = Nivel educativo del i — ésimo individuo

La variable econdmica sera:



X;s = Ingreso econédmico mensual del i —ésimo individuo

Y las variables indices odontoldgicos:

X,; =Indice de Gingivitis del i— ésimo individuo

X,;, =Indice de Placa Bacteriana del i — ésimo individuo

X, = Indice de Periodontitis del i— ésimo individuo

Xiy = Numero de dientes con caries del i—ésimo individuo

X;;0 = Numero de dientes perdidos del i — ésimo individuo

X;;; = Numero de dientes obturados del i — ésimo individuo

En la siguiente Tabla 1.1 se presentan de forma detallada las variables que se
consideran independientes y variable dependiente y sus respectivos indicadores. Como
puede observarse la mayoria de las variables son cualitativas y ademds tienen
diferentes tamafos en niveles.

Tabla 1.1. Variables e indicadores.

Variable Indicador

Salud bucal (Variable Dependiente) Condiciéon sana y leve

Codicion moderada

Condicidn severa

Variables independientes

indice de Placa bacteriana Loe y Silness Buen estado

Condicion leve

Condicidn moderada

Condicion severa

No evaluable

indice gingival Loe y Silness Buen estado

Inflamacion leve

Inflamacion moderada

Inflamacion severa

No evaluable




indice Periodontal Comunitario CPI (OMS) Sano, ausencia de signos

Hemorragia al sondaje suave

Calculo supra o subgingival

Bolsa de 4 -5 mm

Bolsa igual o mayor de 6 mm

No evaluable

Maloclusién, indice DAI (de OMS) Oclusién normal y mal oclusidn

minima

Mal oclusion definida

Mal oclusion severa

Mal oclusidon muy severa o
discapacitante

No evaluable

sexo FEMENINO
MASCULINO
ingreso mensual Menor o igual $250

Mayor a $250

nivel de escolaridad Sin escolaridad

Educacion basica

Bachillerato

Educacion superior

Region Geografica Zona Oriental

Zona Central

Zona Paracentral

Zona Occidental

CPO-D Numero de dientes con caries

Numero de dientes perdidos

Numero de dientes con obturaciones

Tradicionalmente las variables dependientes politdmicas, han sido modeladas
mediante andlisis discriminante pero, cuando las variables independientes son
cualitativas, tal como es la variable dependiente condicién de salud bucal, entonces son
mas adecuados los modelos de regresién logistica multinomial. La utilidad de estos
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modelos es que son una herramienta poderosa para la clasificacién y pueden

implementarse en paquetes estadisticos como R y SPSS.

1.1 DEFINICIONES Y CALCULOS DE iNDICES ODONTOLOGICOS

indice en epidemiologia se define como un valor numérico que describe el estado
relativo de una poblacidn respecto a una escala graduada con limites superiores e
inferiores definidos y disefiados para presentar y facilitar la comparacién con otras
poblaciones clasificadas de acuerdo con los mismos criterios y métodos. (Young y

Striffler)

Una proporcidn o coeficientes pueden verse como un indice que sirven para expresar la
frecuencia con que ocurren ciertos hechos en la comunidad y que pueden incluir o no

determinaciones del grado de severidad. Requisito que deben cumplir los indices:

1. Relacidon con el fendmeno que se desea estudiar, es decir pertenencia.
2. Ser confiable o lo que es lo mismo que mantenga su validez en el analisis
estadistico y significacion, es decir que brinde una idea comprensible del

fendmeno estudiado.

Un indice puede describir la prevalencia de una enfermedad en una poblacién vy

también puede describir la gravedad o la intensidad de la condicién.

1.1.1. INDICE DE PLACA BACTERIANA LOE Y SILNESS. (IP)

Se llama placa bacteriana (biofilm oral o placa dental) a una acumulacion heterogénea
de una comunidad microbiana variada, aerobia y anaerobia, rodeada por una matriz
intercelular de polimeros de origen salival y microbiano. Estos microorganismos
pueden adherirse o depositarse sobre las paredes de las piezas dentarias. La placa
dental se forma en la superficie de dientes, encia y restauraciones, y dificilmente puede
observarse, a menos que esté teflida. Su consistencia es blanda, mate, color blanco-

amarillo. Se forma en pocas horas y no se elimina con agua a presion. Varia de un
5



individuo a otro, y también varia su localizacion anatémica. Si la placa dental se
calcifica, puede dar lugar a la aparicion de calculos o sarro tartaro. Su presencia puede
estar asociada a habitos de higiene, pero si los microorganismos consiguen los
sustratos necesarios para sobrevivir y persisten mucho tiempo sobre la superficie
dental, pueden organizarse y causar caries, gingivitis o enfermedad periodontal
(enfermedades de las encias) [6].

En éste indice se examinara la clasificacidon de los dientes establecidos por Ramfjord, en
los cuatro sitios; mesial, vestibular, distal y palatino o lingual. En caso de dientes

ausentes se realiza la lectura en el diente vecino del mismo grupo dentario.

Dandole los siguientes valores a cada superficie.

0 = Ausencia de Placa

1 = Placa no visible, pero que se extrae del tercio gingival del diente con ayuda de una
sonda.

2 = Acumulacién moderada de placa apreciable a simple vista.

3 = Placa abundante en esta misma zona (tercio gingival) e incluso cubriendo el diente
adyacente.

indice de placa bacteriana (I.P): se obtiene efectuando la sumatoria de los valores de

todas las superficies entre el nimero de superficies examinadas.

> de los valores asignados a cada superficie

l.P=
N2 de superficies examinadas
Resumen del indice para interpretacion:
0.0 a 0.75 Buen estado
0.76 a 1.5 condicion leve
1.51 a 2.25 condicién moderada

2.26 a 3.00 condicion severa


http://es.wikipedia.org/wiki/Enfermedad_periodontal

1.1.2. INDICE GINGIVAL DE LOE Y SILNESS (IG)

Se conoce como gingivitis a la inflamacidn en encias enrojecidas o que sangren, pueden
ser las primeras sefiales de una gingivitis. Si la enfermedad es ignorada, los tejidos que
mantienen a los dientes en su lugar pueden comenzar a destruirse y al perder el
soporte se pierden los dientes. La gingivitis se debe a los efectos de la placa bacteriana,
si la placa dentobacteriana no se elimina se convierte en cdlculo. Tanto la placa
bacteriana como el calculo irritan las encias produciendo inflamacion [4], [6]. Cabe
destacar que la encia es la que protege los dientes y recubre los maxilares. Estd

compuesta por un tejido conectivo y revestido de epitelio.

Ademas de la mala higiene dental es importante resaltar que existen factores que
aumentan el riesgo a que alguien padezca de gingivitis pueden ser el tener diversas
deficiencias de tipo nutricional, sufrir enfermedades como la diabetes, el tomar
medicamentos tales como los anticoagulantes o los antibiéticos, el estar sumido en una
constante tensién emocional o el contar con desequilibrios hormonales debido a un
embarazo o a la propia menstruacion.

Entre los sintomas mas claros, que determinan que una persona esté sufriendo dicha
enfermedad se encuentran el mal aliento, el sangrado de las encias cuando se lleva a
cabo el cepillado de los dientes o la hinchazdn de las mismas, ademas también del color
rojo de ellas.

La higiene bucal, en definitiva, es la mejor manera de prevenir la apariciéon y el
desarrollo de gingivitis. Esta higiene debe incluir no sélo el cepillado de los dientes tras
de cada comida, sino también el uso de hilo dental para quitar los restos que estan en
lugares inaccesibles para el cepillo. En caso que la gingivitis ya esté presente, se
requiere de un tratamiento odontoldgico para revertir la inflamacién y el sangrado.
Ademads del correcto cepillado, hay que destacar el llevar a cabo una alimentacién sana
y correcta, el ir periddicamente a la consulta del dentista y eliminar por completo una

serie de habitos como, por ejemplo, el tabaco [13].



El indice gingival de Loel y Silves, también elige los dientes que se tomaron para
identificar la placa bacteriana y observar el color, tamafo, aspecto, consistencia,
hemorragia de la encia correspondiente a cada diente examinado para poder
determinar el estado y a cada superficie se asignan los siguientes valores:

0 = Encia Sana

1 = Inflamacidn leve sin hemorragia

2 = Inflamacién moderada con hemorragia al sondaje

3 = Inflamacién severa con hemorragia espontdnea

indice gingival (IG): se obtiene efectuando la sumatoria de los valores de todas las

superficies entre el nimero de superficies examinadas, es decir,

> de los valores asignados a cada superficie

1.G=
N¢ de superficies examinadas
Resumen del indice para interpretacion:
0.0 a 0.75 Buen estado
0.76 a 1.5 Inflamacion leve
1.51 a2.25 Inflamacién moderado

2.26 a 3.00 Inflamacion severa

1.1.3. INDICE PERIODONTAL COMUNITARIO CPI (DE OMS)

La periodontitis, denominada comunmente piorrea, es una enfermedad crénica e
irreversible que puede cursar con una gingivitis inicial, para luego proseguir con una
pérdida de insercion del colageno, recesion gingival, e incluso la pérdida de hueso; en
el caso de no ser tratada, deja sin soporte éseo al diente; la pérdida de dicho soporte
implica la pérdida irreparable del diente mismo. Es de etiologia bacteriana afecta al
periodonto (el tejido de sostén de los dientes, constituido por la encia, el hueso

alveolar, el cemento radicular y el ligamento periodontal). Y se manifiesta mas



comunmente en adultos mayores de 35 anos, pero puede iniciarse en edades mas

tempranas [25].

La enfermedad en su forma agresiva (periodontitis agresiva) puede aparecer en edades
tempranas, evolucionando de manera rapida, lo que provoca la pérdida de piezas

dentales en personas jovenes.

Para determinar cdmo se manifiesta la condiciéon periodontal a nivel comunitario se

utiliza el indice CPl y se obtiene de la siguiente manera:

v'La cavidad bucal es seccionada en 6 partes, cada sextante debe contar por lo
menos con 2 dientes no indicados para extraccién. De lo contrario se considera
como sextante excluido.

v'A cada sextante, asigne un valor de acuerdo a:

Valores del indice Periodontal Comunitario:
0 = Sano, ausencia de signos
1 = Hemorragia al sondaje suave.

2 = Cdlculo supra o subgingival

3 =Bolsade4—-5mm.
4 = Bolsa igual o mayor de 6 mm

CPI = Al mayor valor encontrado.

1.1.4. iINDICE DE ESTETICA DENTAL (DAI).

El indice de estética dental conocido como DAI (Dental Aesthetic Index) por sus siglas
en inglés fue creado con fines epidemioldgicos y adoptado por la OMS para tal
propésito. Este indice relaciona la apariencia estética de los dientes con posiciones
oclusales determinadas, clasifica la gravedad de la mal oclusiéon y su necesidad de

tratamiento a través de una ecuacidon de regresion estdndar que tiene presente esos
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componentes o caracteristicas oclusales, con sus correspondientes coeficientes de

regresion (ver Tabla 1.1). Cada caracteristica fue multiplicada por su correspondiente

peso y sumada la constante 13, para obtener el indice de cada uno de los individuos

[10], [16].

Los pasos a seguir para obtener el valor del indice son:

1. En primer lugar este indice se aplica a individuos mayores de 12 afios. (es decir

individuos sdélo con denticion permanente).

2. Se registra el dato de las diferentes situaciones clinicas en

la casilla

correspondiente en la columna (A); como se muestra en la Tabla 1.1 Componentes
o situaciones clinicas.

. Luego se multiplica cada valor numérico de la casilla (A) por el correspondiente
coeficiente de regresion DAl estandar de la casilla (B) y se coloca el dato en la
columna A x B.

Se suman los productos obtenidos en la columna A x B. El resultado de esta suma
mas 13, corresponde al valor de DAI de cada paciente.

. Por ultimo se coloca el resultado en la categoria correspondiente de acuerdo al

resultado obtenido, para establecer la necesidad o no de tratamiento, como se

muestra en la Tabla 1.2.

Tabla 1.1. Componentes o situaciones clinicas

Componentes o situaciones clinicas

Medicién
obtenida (A)

Regresion (B)

Producto
AxB

Dientes visibles perdidos (incisivos,

caninos, premolares, superiores e 6
inferiores)

Apifiamiento antero superior e inferior

(de canino a canino)

0: No hay apifiamiento. 1

1: apifamiento en un arco (superior o
inferior)
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2: Apifiamiento en ambos arcos.

Espaciamiento (falta de contacto
interproximal)

(de canino a canino)

0: No hay diastemas.

1: Diastema en un arco (superior o
inferior)

2: Diastemas en ambos arcos.

Diastema en linea media en mm (mayor
medida)

‘Mayor rotacion maxilar en mm. H

I

‘Mayor rotacion mandibular en mm. H

‘Overjet maxilar en mm H

L2 ]

Overjet mandibular (mordida cruzada)
en mm

‘Mordida abierta anterior en mm H

Relacion oclusal molar (mesial o distal
respecto de la normal) ya sea derecha o
izquierda.

0: normal

1: media cuspide, ya sea mesial o distal.
2: una cuspide completa o mas, ya sea
mesial o distal.

‘Consta nte

‘DAI = Suma del producto mas 13:

En la siguiente Tabla 1.2 esta detallado la necesidad de tratamiento segun el valor

obtenido en que tipo de oclusidn o mal oclusién se encuentra el paciente

Tabla 1.2. Necesidad de Tratamiento

Oclusién normal y Mal oclusién minima.

DAI menor o igual que 25

Mal oclusién definida

DAl entre 26y 30

Mal oclusidn severa

DAl entre 31y 35

Mal oclusién muy severa o discapacitante.

DAI mayor o igual que 36
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1.1.5. INDICE DE CARIES CPO-D

El mas utilizado y difundido de los indicadores de caries dental es sin duda es el indice
CPO, que principalmente refleja la experiencia de caries dental tanto presente como
pasada en la denticién permanente éste indicador fue desarrollado por Klein, Palmer y
Knutson en 1937 [12]. El Indice CPO-D considerada la historia de la patologia en el

individuo, ya que en su registro se incluyen datos sobre:

v'Las piezas dentarias con lesidn activa y clinicamente evidente (cariadas).

v'las piezas dentarias extraidas - perdidas por caries dental y aquellas que estédn
indicadas para una extraccién (perdidas).

v'Las piezas que ya recibieron tratamiento para la caries dental (obturadas)
INDICE CPO-D
C = Dientes cariados
P = Dientes perdidos
O = Dientes obturados
¢Cémo se determina el indice CPO-D?

El indice CPO-D se registra para cada individuo y toma en cuenta la denticidn
permanente, mas especificamente las 28 piezas dentarias permanentes, sin contar las
terceras molares. Se anota el numero de dientes cariados, obturados y perdidos,
incluyéndose las extracciones indicadas debido a caries dental tal como se ejemplifica
en la Tabla 1.3, [8], [9]. Su valor constituye en realidad un promedio, que se calcula de

la siguiente manera:

CPO-D= sumatoria de dientes permanentes cariados, perdidos y obturados/ total de
personas examinadas

12



Tabla 1.3. Cuantificacion de la OMS para el indice CPO-D de cada paciente.

Distribucion de frecuencia de la condicion del diente (CPO-D) Frecuencia
C
P
0
TOTAL CPO-D

En el Tabla 1.4 vemos la clasificacién que la OMS hace del indice CPO-D; al dividir el
TOTAL CPO-D entre el total de pacientes examinados se obtendra la clasificacién del
grupo segun dicho cuadro:

Tabla 1.4. Clasificacion del indice CPO-D

Muy Bajo 0.0al1
Bajo 1.2a26
Moderado 2.7a4.4
Alto 45a6.5

Dejando de una vez claros los conceptos bdasicos sobre los indices odontoldgicos que forman
parte de la base de datos utilizada para esta investigacidn, se relatan también las técnicas
estadisticas que se aplicaran de acuerdo a las exigencias de los datos como se detallan a

continuacion:

1.2. PRUEBA PARA VARIAS PROPORCIONES.

En la investigacion biomédica se encuentran con frecuencia datos o variables de tipo
cualitativo (nominal u ordinal), mediante las cuales se clasifican grupos de sujetos o
individuos en dos o mas categorias excluyentes entre ellas. Cuando pretendemos
comparar grupos de sujetos con respecto a una variable categodrica, los resultados se
presentan mediante tablas de frecuencias de doble entrada, conocidas con el nombre
de Tablas de contingencia. El método estadistico a utilizar dependera del numero de
proporciones a comparar, es decir, del nimero de categorias de la variable que se

quiere comparar.
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El caso mas sencillo y habitual de comparar dos variables cualitativas, es aquel en que
ambas variables tienen dos posibles categorias de respuesta (estas variables reciben el
nombre de variables dicotdmicas), reduciéndose la tabla de contingencia a una tabla
2x2. Generalmente una de ellas corresponde al tratamiento y la otra al resultado
(curaciodn, éxito, muerte, entre otras).

Las pruebas estadisticas aplicables en la comparacidon de proporciones, ya sean dos o
mas, también difieren segln se trate de comparar medidas realizadas en grupos
independientes o de datos apareados (medidas realizadas en un mismo grupo de
individuos en dos momentos distintos del tiempo). En el caso de comparar dos
proporciones independientes, las pruebas mas utilizadas son la prueba Z de
comparacion de proporciones y la prueba de Ji-cuadrado. En el caso de tratarse de
datos apareados puede utilizarse la prueba de McNemar. En la comparacién de mas de

dos proporciones independientes es posible aplicar la prueba de la Ji-cuadrado.

La estadistica Ji Cuadrada para probar la homogeneidad también se aplica cuando se
prueba la hipétesis de que k pardmetros binomiales tiene el mismo valor. Esta es, por
tanto, una extensién de la prueba donde se quiere determinar las diferencias entre dos
proporciones a una prueba para determinar diferencias entre k proporciones,
corresponde a la comparacién de las proporciones de las columnas. A través de esta
prueba se determina si existe una diferencia estadisticamente significativa entre los
porcentajes obtenidos por cada una de las categorias de la variable ubicada en las
columnas de acuerdo al cruce con cada una de las categorias de la variable ubicada en
las filas; es decir, compara todos los porcentajes obtenidos para las categorias de la

variable de columna con la primera, segunda, etc, categoria de la variable de fila.

Cuando queremos comparar una respuesta que se mide como una proporcién entre
dos o0 mas niveles necesitamos pruebas que nos indiquen si hay diferencias entre estas

proporciones, es decir, si se distribuyen homogéneamente entre los niveles de la
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variable o por el contrario, existen diferencias. Por lo tanto, la hipdtesis experimental
es que las proporciones de ocurrencia de determinado evento medido en muestras
independientes son diferentes. Por ejemplo, la comparacién de medidas de respuesta
tipo curacion, fracaso y/o evolucidén en distintos tratamientos corresponden a este
caso.

La prueba de la Ji-Cuadrado es una de las pruebas mas frecuentemente utilizadas para
el contraste de variables cualitativas, aplicdndose para comparar si dos caracteristicas
cualitativas estan relacionadas entre si, si varias muestras de caracter cualitativo
proceden de igual poblacion o si los datos observados siguen una determinada
distribucién tedrica. Para su cdlculo se calculan las frecuencias esperadas (las que
deberian haberse observado si la hipdtesis de independencia fuese cierta), para
compararlas con las observadas en la realidad. Se calcula el valor del estadistico y*

como:

Oi' if
ZZZZ‘ K l‘ V2 e

Donde:

O,: corresponde a las frecuencias observadas dentro de la casilla de la fila i y Ia

columnaj.

E,: corresponde a las frecuencias esperadas o teoricas.

f: es el numero de las filas.

c: el numero de columnas.

(f—1)x(c—1): corresponde a los grados de libertad de la distribucién del estadistico
de contraste.

El primer paso consiste en construir la tabla de contingencia asociada a las dos

variables a analizar. A partir de ella se calculan las frecuencias esperadas en cada casilla

bajo la suposicién de que ambas variables sean independientes.
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En el caso de una tabla de contingencia de f filas y ¢ columnas, las frecuencias
esperadas se pueden obtener de manera similar, como se describe en la siguiente

Tabla 1.5:

Tabla 1.5 Calculo de las frecuencias esperadas en una tabla de contingencia

A, A, A Total
S _-:‘I *fe it
Y |=— T . " =
Y =& =j; 1 =ﬂ= *f
i B S B S B f Ja
Yo | B =J% Ep= % Bp= f—"f‘ Ir

Total S fa S I

Para obtener el valor de la Ji-cuadrado las frecuencias observadas se comparan con los
valores observados. Asi, cuando mayor sea la diferencia entre los valores esperados y
los valores observados mayor serd el valor del estadistico, existiendo en este caso
asociacién entre las variables comparadas. El hecho de que las diferencias se eleven al
cuadrado convierte cualquier diferencia en positiva, lo que indica si existe o no relacion
entre los factores pero no en que sentido se produce tal asociacién.

Bajo la hipdtesis nula de independencia, el estadistico Ji-cuadrado se distribuye segun
una distribucién Ji-cuadrado con (f-1)x(c-1) grados de libertad. En el caso de tablas 2x2
los grados de libertad son 1. Cuando el tamafio muestral no es demasiado grande,
puede introducirse algun sesgo en los calculos, ya que estos contrastes aproximan una
distribucidn discreta por una continua. En caso de que mas del 20% de las frecuencias
esperadas sean menores de 5 o bien alguna celda tenga valores esperados inferiores a
2, se utiliza una correccion para eliminar este sesgo, conocida como la correccion de

Yates para continuidad, aplicable en el caso de tablas 2x2.
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Por ello, interesa probar Hy:py =p,=-..= P, Vi=1,2,...,r la hipdtesis nula contra

[}

la hipdtesis alternativa H,, las proporciones de la poblacion son distintas.

Al seleccionar la regién critica apropiada de la cola superior de la forma x* >x?, (con

a el nivel de tolerancia); se puede llegar ahora a una decisién con respectoa H, .

1.3. FUNDAMENTOS TEORICOS SOBRE MODELOS LINEALES GENERALIZADOS Y DEL

MODELO DE REGRESION LOGISTICA MULTINOMIAL.

En el presente tema se expone el orden en que se abordo la aplicacion de los modelos
lineales generalizados, ademas se realiza una exposicion de la regresioén logistica simple
y posteriormente se introduce el concepto de regresion multinomial con el objetivo de
exponer de manera comprensible la metodologia que se utiliza para explicar la razén
del porque los datos se ajustan a un modelo de regresion logistica multinomial y luego

el proceso del tratamiento para obtener el modelo mas parsimonioso.

1.3.1. EL MODELADO ESTADISTICO

“En las ciencias del hombre las teorias formuladas matematicamente se Illaman a
menudo modelos matematicos...” (Bunge, 1969). Anguera (1989) sefiala que, en
Psicologia, la utilizacién de los modelos son una de las estrategias mas utilizadas de las
ultimas décadas para llevar a cabo representaciones conceptuales.

Arnua (1989) considera el modelo como una estructura conceptual a mitad de camino
entre la explicacion completamente tedrica y los datos puramente empiricos,
constituyen una intensa relacidén entre sistematizacién y descripcion de lo real, en
funcién de unos presupuestos tedricos.

Los modelos, en tanto resultan ser aproximaciones, no son la propia realidad, sino
representaciones simbdlicas de la realidad, por lo que en caso de estar bien
elaborados, pueden ayudar a entenderla de una mejor manera (LI6pis, 1996).
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La construccion de modelos estadisticos o modelos matematicos aplicados se incluye
dentro de lo que ha venido a denominarse modelado estadistico (“statiscal
modelling”). Como sefiala Lindsey (1993), con el modelado estadistico se pretende
descubrir la variabilidad en los datos observados mediante procedimientos
matematicos.

El modelado estadistico consiste en una serie de procedimientos encaminados a
explicar el comportamiento de una variable respuesta, Y, a través de una o mas
variables explicativas, X, mediante una funcién, en la cual se expresan la/s variable/s
explicativa/s y los parametros que la forman: Y = f (X). Sin embargo, debido a que la
explicacion de la variable respuesta en funcién de la/s variable/s explicativa/s no es
perfecta, se incluye un término denominado error o residual; por lo tanto el modelo se

representa asi:

Y=f(X)+¢ (1.1)
Siguiendo a Arnau (1989), y desde una perspectiva cualitativa, pueden darse tres
posibilidades:

e Que la variabilidad observada en los datos sea totalmente explicada por el
modelo, lo cual daria lugar a la consideracién como un modelo absoluto
deterministico y formal.

e Que la variabilidad observada en los datos esta totalmente explicada por factores
aleatorios, lo cual daria lugar a un modelo aleatorio, la base del cual puede
encontrarse en la ejecucidn de errores de muestreo, de medida o, debido a las
caracteristicas inherentes del sistema observado.

e Que la variabilidad observada en los datos necesite de la participacién de
factores sistematicos y aleatorios, lo que da lugar a los modelos probabilisticos o

estadisticos.
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En base a este contexto, por medio del modelado estadistico se pretende buscar el

modelo mds parsimonioso que sea capaz de explicar los datos con el minimo error

posible, las etapas del modelado estadistico pueden encontrarse bajo diferentes

epigrafes (como por ejemplo, Arnau, 1981; Ato y Lépez, 1996; McCullagh y Nelder,

1989), pero en esencia, vienen a englobar los mismos contenidos, pudiéndose obtener

fundamentalmente de los estudios que tratan del modelado las siguientes fases:

1.

Identificacion/Seleccidn. En esta primera etapa se han de estudiar y considerar
diferentes modelos, asi como cada uno de los componentes que pueda
intervenir.

Estimacién. Una vez se ha cumplido la primera etapa, es decir, se ha seleccionado
e identificado el modelo que hipotéticamente ajusta los datos, se procede a la
estimacion de los parametros, de manera que partiendo de los datos observados
y, con un margen de incertidumbre determinado, se obtiene el valor de cada
parametro identificado, asi como la significacién estadistica que alcanza cada
uno de ellos.

Validacion. Una vez estimados los pardmetros el paso siguiente consiste en
averiguar si se cumplen los supuestos que impone el modelo, asi como el hecho
de que los residuales que ha dejado el modelo no presentan ningun patrén que
pueda resultar significativo. En caso contrario, convendria iniciar el proceso de
seleccidn e identificacidn de un nuevo modelo.

Metadiagnosticd. Una vez se ha comprobado que el modelo cumple los requisitos
para su aceptacién, se ha de tomar la decisién acerca de la bondad del modelo de
acuerdo a los fines del analisis y al principio de parsimonia, en el caso que existan
varios modelos en lo que se ajusten las observaciones. Un aspecto relacionado
con los anteriores es el del uso y aplicaciones del modelo en funcién del cual sea

el objeto del andlisis: prondstico, evaluacidn de impactos, tedrico, etc.
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1.3.2. LOS MODELOS LINEALES GENERALIZADOS (MLGs)

En esta seccidn se aborda una extensién de los modelos lineales a una familia mas
general, propuesta por Nelder y Wedderburn (1972), denominada Modelos lineales
generalizados (MLGs). En esta familia se incluyen tanto los modelos con variables
respuesta numérica como categdricas, lo cual lleva a considerar otras distribuciones
tales como las distribuciones de la familia exponencial.

Nelder y Wedderburn estudiaron los modelos lineales generalizados extendiendo la
teoria de los modelos lineales, incorporando de esta manera la posibilidad de modelar
variables respuestas continuas o categdricas con distribuciones del error no
necesariamente homocedasticos. Los modelos log lineales, logit, probit, logistico y de
regresion lineal son algunos modelos cuya variable respuesta tiene distribucion

perteneciente a la familia exponencial [3].

1.3.3. LAESTRUCTURA DEL MODELO

Consideremos particularmente una variable aleatoria univariante Y, cuya distribucion
de probabilidades depende solamente del pardmetro 6 y ¢, en los cuales cada uno de
ellos respectivamente, representa el pardametro de dispersién que se supone conocido
o se estima. Una distribucidn pertenece a la familia exponencial si puede escribirse de

la forma:

t(y)a(d) +r(9)
p(4)

f(y,0,¢)= exp( + S(y,¢)j
Donde p(.), t(.), a(.), r(.)y s(.) son funciones conocidas para cada variable aleatoria Y.

Si t(y) =Y, se dice que la distribucion estd escrita en la forma candénica o estandar y

q(0) es llamado algunas veces el pardmetro natural o candnico de la distribucidn.

Todos los MLGs tienen tres componentes (Agresti, 1990, 1996; Ato y Lépez, 1996), un

componente aleatorio, un componente sistematico y una funcioén de enlace [3]:
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1. La componente aleatoria que consiste en variables de respuesta VY,,Y,,...Y,

independientes con funcién de densidad de la familia exponencial que son de la
forma estandar.

2. La componente sistematica consiste en el conjunto de predictores lineales

(72,.1,,...1, ) tales que:
p
m =Y Bi% i=1..n
j=1
Para p variables explicativas representadas en el vector
X;; = (Xil,..., Xip)
Y ﬂj es el vector de parametros que acompafia a cada elemento de del vector Xx;.

3.La tercera componente consiste en la funcion de enlace o nexo, ¢g(x), que

conecta las componentes aleatoria y sistematica. Sea x4, = E[Yi], i=123...,n.El

p
modelo enlaza x; a i, por 1. = g(g;) es decir g(,ui):Zﬂjxij, i=123,...,n.la

j=1
funcion de enlace o nexo ¢(.) es una funcién mondtona y diferenciable, que

transforma la media al parametro natural y también es llamada el enlace

p
candnico o nexo candnico. Esto es, g(z)=0q(6) y q(6) = Zﬁjxij, i=1..,n.
=1

La relacién puede adoptar distintas posibilidades, entre ellas, Agresti (1990, 1996), Ato

y Lépez (1996), McCullagh y Nelder (1989) proponen las que aparecen en la Tabla 1.6.

Cada una de las funciones de enlace, mostradas en la tabla 1.6; junto a las

caracteristicas de los componentes aleatorio y sistematico, dan lugar a modelos

lineales generalizados de mucha utilidad en el campo de la investigacion que se

observan en la Tabla 1.7
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Tabla 1.6. Clasificacion de los modelos lineales generalizados.

. - Componente
Componente Aleatoria Funcidén de Enlace . P ‘e Modelo
Sistematico
Normal Identidad Cuantitativo Modelo de regresion normal
Binomial Logit Categorico Respuesta binomial (Logit)
Binomial Probit Categodrico Respuesta binomial (Probit)
Binomial Logit Mixto Respuesta logistico
Poisson Logaritmica Mixto Log-lineal
Multinomial Logit generalizado Mixto Respuesta multinomial

Tabla 1.7. Enlaces candnicos de unos modelos lineales generalizados importantes.

Modelo Enlaces Candnicos
Regresion lineal n;, = g(yi) = M; Elenlace es una identidad.

Modelo de Poisson o modelo de
conteo

1, =9() =In(z4) Portanto, 14, =exp(n;) =e€”

') .Portanto, 7; =€” /1+e’7'
1-7

Regresion Logistica Binomial 17 =9(m) =In(

7T
My = 9(m,) =In(E) Dondesryy =3 X,
1
con X, =1
i=1..,n,N°de individuos

Regresion Logistica Multinomial

j=12,..,K—=1,N°de categorias

p = N°de variables explicativas

FZ(O;[) () =n,

Modelo Probit

1.3.4. EL MODELO DE REGRESION LOGISTICA MULTINOMIAL

En el modelo de regresién logistica se codifican los valores de la variable dependiente
como 0y 1, lo que se obtiene como resultado que la media de la variable represente la
proporcion de éxitos que ocurran (en el caso binomial) o bien, en una de sus multiples
categorias (en el caso multinomial). El valor predicho de la probabilidad por el modelo

segln la categoria, puede ser interpretado como la probabilidad de que un caso se
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posicione en esa categoria. Un modelo lineal no se ajusta apropiadamente a variables
binomiales, dado que los valores predichos de la variable dependiente con este modelo
(ajustados mediante la ecuacion de una recta), pueden tomar valores imposibles de
probabilidad mayores que 1 o menores que 0, a pesar de que los valores observados
estén entre 0 y 1. La misma situacién se extiende a variables multinomiales.

El mejor modelo que linealiza la relacidn entre variable dependiente e independiente
es el modelo con enlace candnico logit, construido a través de regresidn logistica. En
una variable dependiente binomial (Y=0; Y=1), si se conoce la probabilidad de
pertenecer a una clase (Y=0), se puede conocer la probabilidad de pertenecer a la otra
clase (Y=1), es decir:

P(Y =1|X)=7z(x); P(Y=0|X)=1-7(x) (1.2)

La media o valor esperado de la variable Y con distribucidon de probabilidad de Bernoulli

sera:

E(Y) =1z(x) + O[L— 7(x)] = 7(X) (1.3)

Y su varianza:

V(Y)=E(Y*)-[E(Y)) =2()[L-7(x)] (1.4)

Supdngase que z(X) depende de los valores que tome cada una de las variables
independientes X:(Xl,Xz,...,Xp), para reflejar esta dependencia, y simplificar la

notacioén, se seguird la explicaciéon con una sola variable explicativa X .

Una posibilidad a la hora de estimar el efecto de la variable explicativa es la utilizacién
de un modelo estandar de regresion lineal, segun el cual el valor esperado de Y, es una

funcién lineal de X, segln la expresion:
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P(Y =1)::BO+:81X (1.5)

El modelo resultante se denomina modelo de probabilidad lineal, puesto que la
probabilidad de acierto cambia linealmente de X donde:

P(Y =1), es la probabilidad de observar un éxito.

X, es la variable independiente o predictora.

B;, son los parametros de la poblacion a ser estimados.

Este modelo de probabilidad presenta el problema en los valores predichos que

pueden ser menores que cero o mayores que uno.

Un paso a la solucién del problema es reemplazar la probabilidad [P(Y =1)] con el
Odds (Y=1), el cual se expresa como el cociente entre una probabilidad y la
probabilidad complementaria, y se escribe de la siguiente forma:
P(Y =1)

dd =1=— "7
00t =D = "p (v =17

(1.6)

Como se deduce de la Ecuacién 1.6, el Odds se interpreta como cuantas veces es mas
probable que ocurra un evento a que no ocurra, en particular odds(Y =1) se interpreta
como cuantas veces es mas probable que ocurra un evento de exito a que no ocurra, su
valor puede variar entre 0 y +oo, para valores de P entre 0 y 1, por lo que valores de
Odds menores que 0 generen valores imposibles de P (el valor de una variable puede
ser cualquier cifra entre —oo y +oo, sin embargo, en este modelo esta restringida a
valores entre 0 y +o°). Para evitar lo anterior se requiere otra transformacion, conocida

como logit (YY) que se expresa:

. N PY=1) | _ T
logit (Y =1)=Ln (—[1— P(Y=1)]J_ Ln[l_ﬂ] .7)
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El logit varia entre —oo y +oo, cuando el Odds varia entre 0 y +oo, para valores de P entre
0y 1, por lo que se elimina el problema que la probabilidad estimada puede exceder el

maximo o el minimo posible.

Asi, la ecuacidn de la relacion entre la variable dependiente y las variables

independientes es la siguiente:
logit(Y =1) =B, +B,X, +B,X, +...+B,X, (1.8)
El logit de la variable dependiente se puede convertir a Odds mediante la ecuacion:

odds(Y =1) = e(B0+BlX1+B2X2+...+[3po) (1.9)

La funcidon que mejor se ajusta a las caracteristicas anteriores mencionadas adquiere la
siguiente forma:

1

(X) =
) 1+e’?

(1.10)

Donde 7(X)representa una probabilidad en funcién de x y Z una variable o una
combinacion de variables explicativas, segun lo cual Z= /g +Bx + Bx, +..+ B x,,

que sustituido en la férmula (1.10) se obtiene la expresion:

1

(x)= 14 o Pt Bt Asy)

(1.11)

O de forma alternativa:

(Bo+B1x 1+B2X +---+ﬁpxp)

e

TC(X) - 1+ e(Bo*ﬁlx 1+B2Xa . BpXp)

(1.12)

Cuando la variable dependiente tiene mds de dos categorias, se aplica la versidon

multinomial de la regresion logistica. Para una variable dependiente con k categorias, la
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regresion requiere k-1 ecuaciones logisticas, una para cada categoria, en relacién a otra

categoria tomada como referencia. La relacién se representa por las siguientes

funciones:
P(Y =1|x
gl(xil) =Ln [ﬁ} = ﬂm +ﬂ11xi11 + ﬂilZXi12 +..t /31pxi1p
~x,B, (1.13)
1
Pio
i1l ﬁll )
donde xj,=| X, |y B;=|". [;conj=1
Xilp 'Blp
PY =2|x
gz(Xiz) =Ln {ﬁ} = 1320 +ﬂ21Xi21 +ﬁ22Xi22 + ---+182pxi2p
_x,B, (1.14)
1
Boo
i21 ﬂﬂ _
donde x;,=| X, |y B;=| . |;conj=2
Xizp ﬂZp

P(Y =k _1| Xi(k—l))
Ok 1 (X 1) =Ln POY =k [ X) = Buno T BunXiwm T BunaXianz Tt BunypXiwp

= Xi(kfl)Bj (115)
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1

Bic-yo
Xik-11 B
t (k-D1 |, .
donde Xy =| Xz | Y Bj= . |seonj=(k-1)
X ,B(k-l)p
i(k-1)p

Ademas:

g; (x), es la funcion logit de la categoria i contra la categoria de referencia.

X; , es el vector de variables independientes, x; = (1, Xijpr e+ Xijp )

B;, es el vector de coeficientes, estimado para la categoria j.

Kleinbaum (1994) sefiala que la forma de la funcidn logistica es especialmente atractiva
a los epidemidlogos, ya que si, por ejemplo, se trata de ver el efecto combinado de
diferente factores de riesgo Z sobre la probabilidad de padecer un enfermedad, ésta es
minima para valores bajos de Z hasta un determinado umbral, a partir del cual la
probabilidad se eleva de forma rdpida y, una vez Z ha crecido lo suficiente, la funcién

permanece constante con valores altos, es decir proximos a 1.

Agresti (1989) seiiala que la eleccidon de la funcién logistica viene determinada por dos
razones:
1.Desde el punto de vista matematico, es una funcidon extremadamente facil y
flexible.

2.Permite una interpretacion significativa desde el punto de vista biolégico.

Considerando una variable respuesta politdmica Y, con mas de dos categorias de
respuestas que denotaremos por y,,Y,,...,Y, -
Se pretende explicar la probabilidad de cada categoria de respuesta en funcién de un

conjunto de covariables y/o factores X = {xl,xz,...,xp} observados. Es decir, ajustar un
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modelo de la forma pijZP(Y:yj/Xij), Vj=1,.,k. Para cada vector X; de

valores observados de las variables explicativas.

En el caso de una variable de respuesta binaria, la distribucién condicionada a cada
combinacidon de valores observados de las covariables sigue una distribucidon de
Bernoulli. Cuando la variable de respuesta es politdmica, la distribucién de Bernoulli se

convierte en una distribucion multinomial de respuesta.

Es decir, (Y | X =x) > M(n; z,,..., 7, ), siendo Z';:lﬂj =1. En un modelo de regresion

logistica multinomial se tendran LZJ transformaciones logit al comparar cada categoria

de la variable respuesta [1].
Dando como resultado K-1 elecciones con otra categoria de referencia, y se expresarian

de la siguiente forma:

T
T+ T T .. .
Ln Lli=Ln| = |, Vi, j=1,...k(i # j) (1.16)
7Z'J- 7z'j

Que representa el logaritmo de la ventaja de respuesta Y; frente a Y; condicionado a

las observaciones de las variables independientes que caen en uno de ambos niveles.

Pero para construir el modelo logit de respuesta multinomial bastaria con considerar

(K—l) transformaciones logit basicas, definidas con respecto a una categoria de

referencia. Tomando como categoria de referencia la ultima Y,. Asi las

T ..
transformaciones logit generalizadas se definen como Iogitj(xi].):Ln[ ']},
T

Vj :1,...,(k—1), siendo Iogitj(x) el logaritmo de la ventaja de respuesta Y, dado que

las observaciones de las variables independientes X que caen en la categoria Y.
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El modelo lineal para cada una de las transformaciones logit generalizado, para p

variables explicativas, es de la siguiente forma:

logit, (x)=>""_b;, X, = X;b;, Viji=1,..(k-1) (1.17)
Para cada vector de valores observados de las variables explicativas
(1X,,1X ...x,.jp) y ﬁj:(ﬁoj,ﬁlj,ﬁzj,...,ﬁpj)t es el vector de pardmetros asociados

a la categoria Y, .

Para las probabilidades de respuesta, podemos escribir el modelo de la siguiente
forma:

(Zf:oﬂjrxijr) _
Ty = i zkl Z,Oﬂ,r ”r), Vj—l,...,(k 1) (1.18)

Entonces para encontrar la probabilidad de respuesta para la categoria tomada como

. . k
referencia 7, , se ocupa la propiedad que ZJ—lﬁij =1.

Por tanto:
7T _1 Z 1 7%ij
(Zfzoﬁjlxiir) e(Zfzoﬂjsz) (Zf oﬂj(k—l)xijr)
- =1-
ik k-1 (Zr Bk |]r + k-1 (Zfzoﬂjkxijr) " k-1 (z, oPik ur)
1+ Z 1+Zj:1e 1+ Z
1+ zk -1 (Zr oﬁjk ljr) e(z:’zoﬁjlxijr) e(Zf:oﬂjzxijr) e(Zf:oﬂj(k’l)xij’)
i = k-1 (Z:J:Oﬁjkxur) B k-1 (Zloﬂjkxijr) " k-1 (Z:J:Oﬂ]kxljr) e k-1 (zfzoﬂjkxi]r)
1+Zj:le 1+Zj:1e 1+Zj:le 1+zj:1e

1+ Zk -1 (Z, oﬁ,kX.,,) _ (Zioﬂjlxijr) _ (Zf:oﬁjzxijr) - e(Zfzoﬂi(k—l)Xiir)

Ty =

1+ z k-1 (Zr oﬁJqur
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1+ zk—le(zfzoﬂjkxijr) _ Zk—l e(zfzoﬁjkxijr)

j=1 j=1

., =
ik p
k-1 (zrzoﬁikxiif)
1+Zj=1e
Eliminando términos semejantes en la diferencia, se tiene que:

1

Lyl

j=1

Ty =

(1.19)

Por ejemplo, para una variable dicotomica supongamos que tanto la variable respuesta
Y, como la variable independiente X son variables dicotémicas y codificadas con 1y O,
ademas, en el caso de la variable respuesta, el valor 1 es la probabilidad de que ocurra
el evento y el valor 0 la probabilidad de que no ocurra el evento. En la Tabla 1.8

aparecen las probabilidades de 7z(x) y 1— 7z (X).

Tabla 1.8 Valores del modelo de regresion logistica cuando la variable
independiente es dicotomica.

Variable Independiente X
Variable Respuesta ¥ +=1 =0
Bt By By
n= \ e \ e
y=1 J"E[.l_':ﬁ T[(.O_':
1450 1+
) 1 - 1
_1'=0 1_ﬂ(1]:ﬁ 1_Tf‘_0}— 5
1+ 50 1+e™
Total 1 1

1.3.4.1. COEFICIENTE DE PROBABILIDAD Y PROBABILIDAD COMPLEMENTARIA (ODDS)

El coeficiente entre una probabilidad y la probabilidad complementaria se denomina

odds, e indica, en este caso cuantas veces mas probable es que ocurra un evento a que
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no ocurra (Silva, 1995). Existe una relacidn simple entre probabilidades y odds. Si 7z(x)
es la probabilidad de un evento y O es la odds del evento, entonces:

__7(¥)

10 (1.20)

7(X) = (1.21)

1+0
La utilizacion de odds se debe a que es una escala mas sensible para realizar
comparaciones. Por ejemplo, si una persona A tiene una probabilidad de 0.30 de donar
y una persona B tiene una probabilidad de 0.60, es razonable pensar que la
probabilidad de la persona B es el doble que la de la persona A. Pero si la probabilidad
de la persona A es 0.60, es imposible que la probabilidad de la persona B sea el doble,
es decir 1.20. En este sentido no hay ningln problema si se trabaja con la escala de
odds, ya que una probabilidad de 0,60 le corresponde una odds de 0,60/0,40 = 1.5,
cuyo doble 3. Volviendo este valor, la probabilidad nos da un valor de 3/(1+3)=0.75,
para efectos de observar la relacién entre la probabilidad y la ODDS se presenta la

siguiente Tabla 1.9.

Tabla 1.9 Relacidn entre probabilidad y Odds.

Probabilidad | Odds
0.1 0.12
0.2 0.25
0.3 0.43
0.4 0.67
0.5 1.00
0.6 1.50
0.7 2.33
0.8 4.00
0.9 9.00

La lectura de la Tabla 1.9 muestra que cuando un individuo tiene una probabilidad de

donar de 0.1 resulta que el odds toma el valor de 0.12, lo que indica que el individuo
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tiene poca probabilidad de donar (0.12<1), ahora observemos el caso en el cual el
individuo tiene una probabilidad de donar de 0.6, ocurre que ahora el nimero de veces
que esta dispuesto a donar ha aumentado a 1.5 veces mas (que cuando tenia una

probabilidad de donar de 0.1).

En el caso de la variable independiente dicotémica de la Tabla 1.8 las odds
correspondientes son:

eﬂ0+/81
So+h
la odds cuando x=1 es =D _ _ L+e® A _ s (1.22)
1-7(1) 1
1+e/*h
eﬁo
o
la odds cuando x=0 es — =0 _1+e® _on (1.23)
1-7(0) 1
1+e

Si 7()=0,75, la odds de que ocurra el evento entre los sujetos con x=1 sera
odds =0,75/0.25=3 (es decir, de cada cuatro personas con x=1, tres de ellas
presentardn el estado y=1).

Si 7(1)=0,25, la odds de que ocurra el evento entre los sujetos con x=1 serd
0dds =0,25/0,75=0,3.

Un inconveniente de la odds es que su rango oscila entre [O,+oo].

Sila odds > 1, el evento de un éxito es mas probable en lugar de un fracaso. Si la odds <
1, el que se de el evento de un fracaso es mas probable a que se de el evento de un
éxito.

El valor de e” es el factor por el que la odds cambia cuando la variable independiente
se incrementa una unidad. Si /3, es positivo, el factor sera mayor que 1, lo que significa
que la odds aumenta; si /3, es negativo, el factor sera menor que 1, en consecuencia la
odds decrece. Cuando f, es 0, el factor es igual a 1, lo que hace que la odds

permanezca constante.
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Tal y como se ha visto el logaritmo de la odds, llamado logit sera igual a:

il 7@ |
g(l)—ln{l_ﬂ(l)}—ﬂﬁﬂl (1.24)
il 7@ |
g(0)=In L_E(O)} =5 (1.25)

1.3.4.2. RAZON DE ODDS

La razon de odds (“odds ratio”), llamese ¥ al cociente de dos odds, por lo que
siguiendo la nomenclatura indicada en el apartado anterior, Ato y Lépez (1996) la
traducen como cociente de razones y Diaz (1999) por razén de razones. Hosmer y
Lemeshow (1989) sefiala que es una medida de asociacién que se utiliza
frecuentemente en epidemiologia y su expresion es la siguiente:

v 7O/1-7)] (L.26)

7(0)/T1— 7 (0)]

El logaritmo de una razén de odds o también log odds, es igual a:
In(\P) =1In 72-(1)/[1_72-(1)]
7(0)/[1-7(0)]
= g(1)-9(0) (1.27)

El resultado de dicha ecuacidn es conocida como diferencia logit.

Si se desarrolla la ecuacion (1.26) con las expresiones de la tabla 1.5 la razén de odds es

eﬁo"'ﬂl ( 1 j
1+e"% 146 ) ehth

/o ( 1 j /o
146 \14e%™A

igual a:
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Por lo que el log odds sera:

In(¥) = In(e”) = A, (1.29)

1.3.5. INTERPRETACION DEL MODELO DE REGRESION LOGISTICA MULTINOMIAL

Para la interpretacion de los parametros del modelo de regresidn logistica simple y
multiple, se abordara en funcién de numero y tipo de medida de la/s variable/s

independiente/s.

1.3.5.1. VARIABLE INDEPENDIENTE DICOTOMICA

Tal y como se expone anteriormente, el valor de e’ es el factor por el que se multiplica
la odds de la variable respuesta cuando la variable independiente se incrementa una
unidad. Si f, es positivo, el factor serd mayor que 1, lo que significa que la odds
aumenta; si f, es negativo, el factor serd menor que 1, en consecuencia la odds

decrece. Cuando f, es 0, el factor es igual a 1, lo que hace que la odds no cambie [11].

Hay que destacar que la interpretacidén de los coeficientes va a depender del tipo de
estudio que se haya realizado:

e En un estudio de cohortes o de un ensayo clinico, las proporciones estiman
incidencias acumuladas o riesgos, y el valor de e”* puede ser interpretado como una
medida del efecto del factor X sobre la respuesta Y, en esta situacion la razén de
odds se denomina razdn de odds de riesgo, ROR (“Risk Odds Ratio”).

e En un estudio de casos y controles, la razén de odds puede interpretarse como una
estimacion del riesgo relativo (RR) si la respuesta (Y=1) tiene baja frecuencia. Para
Kleinbaum (1994) esta forma de calcular el RR es una forma directa. Hosmer vy

Lemshow (1989) denominan a este parametro como:
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7(1)

= m (1.30)

y, de acuerdo con la ecuaciéon (1.28), W=~n en caso de que se de

[l—ﬁ(O)/l—ﬂ(l)]zl, lo cual ocurre cuando 7(x) sea pequefio tanto para x = 1 como
x=0.

e En un estudio transversal las odds estiman prevalencias, y en este caso la razén de

odds se denomina razdn de odds de prevalencia, POR (“Prevalece Odds Ratio”).

La estimacién del parametro de la razdn de odds, ¥, suele tener distribucién
asimétrica; en teoria, si la muestra es suficientemente grande, se puede suponer que la
distribucién muestral del parametro sigue una ley normal, debido a que el tamafio de la
muestra debe ser alto, la alternativa consiste en inferir a partir de la distribucién

muestral, In(‘i’)zﬁl. El intervalo de confianza determinado viene dado por la

expresion:

exp[ﬁli(zl_a/z)SE(ﬁl )} (1.31)

1.3.5.2. VARIABLE INDEPENDIENTE POLITOMICA

En el caso que algunas de las variables independientes sea categodrica, con k > 2
categorias, se debe transformar en un conjunto de k — 1 variables ficticias o variables
de disefio, también denominadas dummy, que introducidas simultaneamente en la
ecuacion aportan la misma informacion que la variable categérica (Pérez, 1996). Los

métodos de codificacidn de las variables que mas se utilizan en regresion logistica son:

e Codificacion respecto a una categoria de referencia. Se utiliza en el caso que tenga
sentido clinico considerar una de las categorias como referencia o cuando se desea
estimar razones de odds. El coeficiente de regresién de cada variable ficticia refleja
el contraste entre la categoria que representa la variable ficticia y la categoria de
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referencia. Hosmer y Lemeshow (1989) sefialan que este es el método mas utilizado
en la regresion logistica.

e Codificacion mediante polinomios ortogonales. Se utiliza para variables ordinales. El
coeficiente de regresidon de la primera variable ficticia refleja la tendencia lineal del
conjunto de las categorias, el coeficiente de regresién de la segunda variable ficticia

refleja la tendencia cuadratica, y asi sucesivamente.

Supongamos que tenemos la variable categorica A con categorias A ,A,,...,A , si de

esta variable realizamos la transformacion a variables de disefio mediante el método
parcial que asigna un uno a la variable asociada a cada categoria y un cero al resto, y

tomando como categoria de referencia la primera, obtenemos p-1 variables que las

A
denotaremos como X' = (Xijl,xijz,...,xij(pfl)).

Asi, el modelo de regresién logistica multinomial generalizado que obtenemos sigue
siendo un modelo lineal, como en los casos anteriores, para cada logit generalizado en

funcién de esas variables de disefio procedentes de la variable X viene dado por:

logit (x; ) = In[ﬁ} =B+ T X =10 =1 k=1 (1.32)
T -

ik
Siendo 7; = P(Y =Y, | A= XijA) la probabilidad de respuesta Y; en la categoria A, .

1.3.5.3. VARIABLE INDEPENDIENTE CUANTITATIVA

Cuando en el modelo de regresién logistica exista una variable independiente
cuantitativa, la interpretacion del coeficiente estimado va a depender de la forma en

gue es introducida en el modelo y de las unidades de medida de la variable [11].
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Supdngase un modelo de regresion logistica simple con una variable independiente
cuantitativa, X. Si asumimos que el logit es lineal en la variable, el logit serd

g(x) = B, + B,X. El valor de e’ indica el cambio en la razén de odds por incremento

de unidad en X, aumentando e” si /3, es positivo y disminuyendo e’ si B, es

negativo. Otra interpretacion en términos porcentuales seria a través de la

transformacién siguiente:

100- (e*) (1.33)

donde se obtiene el porcentaje de cambio en el logit para un incremento en una
unidad en la variable independiente cuantitativa X.
Considérese el caso de un modelo de regresién logistica multiple, los cocientes de

ventaja se definen incrementando una de las variables y manteniendo fijas las demas.

P(Y =YX, =X +L X, =X,5#T)
P(Y=Y [ X, =X +L X, =X,5#T)
P(Y =Y |X, =X, X, =X,5#T)
P(Y =Y X, =X, X,=X,S#r)

odds _ratio; (AX, =1| X, =x,,5#T)=

Sabiendo que:

eﬂo;‘ +ﬂ1j X1+"'+ﬂrj(xr +1)+/st Xs +"'+ﬂn(k—1)xn

P(Y =YX, =% +L X, =X,5#)=—
1+ ZeﬂOj+ﬂ1jxl+'”+ﬂrj(xr+l)+ﬂsjXs+"'+ﬂn(k71)xn

j=0

1
P(Y=Y X, =X +LX,=X,S#I)=—
1+ ZeﬁOj +ﬂ1jxl+"'+ﬂrj(Xr+l)+ﬂijs+‘“+ﬂn(kfl)xn

j=0

Boj+PriXit s+ B X e+ B Xs -+ Loy Xn

P(Y =YX, =X, X, =X,S#)=—1
1+ Zeﬂoj*ﬂljxl+"'+ﬂrjXr+ﬁrjxs+”'+ﬂn(kfl)xn

j=0
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1
1+ 2eﬂoj+ﬂ”x1+m+p,jx,+ﬂrjx5+~~+/}n(k4)xn

P(Y =Y X, =%,X,=X,8#r)=

j=0

Luego:

P(Y =YX, =X, X, =X,5%T)

P(Y =Y [ X, =X, X, =X,5#T)

k-1
eﬂoj+ﬂljxl+"‘+ﬂrjxr+ﬂrjXs+“'+ﬂn(k4)xn 1+ Z eﬁgﬁﬁi,-X1+~-+ﬁ’rjXr+ﬁrsz+~-+ﬂn(k,1)Xn

j=0

k-1
1+ Z eﬂoj*ﬂljxl+"'+ﬂrjXr*ﬁrjxs*"*ﬂn(kfl)xn

j=0

P(Y =YX, =x+L X, =X,5#T)
P(Y =Y, X, =x +L X, =x,5#T)

=
eﬁoj+ﬁ1jxl+-~+p,j(xr+1)+ﬁijs+~~~+ﬁn(k,1)xn 1+ Z eﬁ'o;*ﬂljxﬁ"'*ﬁrj(Xr+l)+ﬂijs+~~+ﬁn(k4)xn

j=0

k-1
14 Z eﬂ0j+ﬁljxl+~~+ﬂrj(Xr+1)+ﬂsts+~~~+ﬁn(k71)Xn

i=0

Por tanto:

Boj+BuXo+ -+ B (X +1)+ B X g+ “+Ba(k-1)%n

odds _ratio; (AX, =1| X, =x,,5#r)=

eﬂﬂj +ﬂ1] X1+'“+ﬁrj Xr"’ﬁrj Xs+”"+13n(k—1)xn
=e vj=1,..k-1, s=1..p, r=1..pS#r

Siendo odds_ratioj(AXr =1|X, =x,,s#r) el cociente de ventajas de respuesta Y,

frente a la ultima categoria Y, cuando aumentan en una unidad la variable X, y las

demas se mantienen fijas.
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1.3.5.4. INTERACCION

En los modelos multiples, es preciso comprobar la existencia de interaccién, la cual es
un fendmeno que implica un efecto no lineal entre dos o mas variables incluidas en el
modelo. Por ejemplo, el modelo de regresion logistica con dos variables sin interaccion
es:

1
P(Y =1/ X)=7(X) = - (1.34)

Si se estima conveniente la incorporacién de una tercera variable, que represente el

producto de las ya incluidas, el modelo resultante es:

_ 1
g ( X) - 1+ e*(ﬁo*ﬂlxﬁﬁzxz +A%X;)

(1.35)

donde el coeficiente A representa el efecto de la interaccién de x, y X, sobre 7z(x). En
este caso, puede observarse que el coeficiente de X, ya no es una constante, sino que

depende de Xx,, ya que:

ﬂo +ﬂ1X1 +132)(2 +/1X1X2 = ﬂo + (ﬂl +/1X2)X1 +ﬂzxz

es decir, el grado en que influye el aumento de X, en una unidad (la razén de odds
asociada a x,) es igual a: exp(, + Ax, ).

Como se puede suponer, esta idea se extiende a mas variables, donde se incorporan
términos que involucran a tres o mas variables. Como regla general, si el ajuste de un

modelo incluye un término de un cierto orden, se deben incluir todos los de orden

inferior.
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1.3.6. ESTIMACION DE LOS PARAMETROS EN UN MODELO DE REGRESION LOGISTICA
MULTINOMIAL POR MAXIMA VEROSIMILITUD.

Para la estimacion de los coeficientes del modelo y de sus errores estandar se utiliza la
estimacion por mdxima verosimilitud, es decir, estimaciones que hagan mdxima la
probabilidad de obtener los valores de la variable dependiente y proporcionada por los
datos de la muestra. Al contrario de lo que ocurre con la estimacién de los coeficientes de
regresion lineal multiple que se utiliza el método de los minimos cuadrados, los célculos
para las estimaciones de los coeficientes de la regresidon logistica multinomial no son
directos, hay que llevar a cabo métodos iterativos, como por ejemplo el método de
Newton-Raphson, que se explicara posteriormente.

Al aplicar estos métodos ademds de obtener las estimaciones de los coeficientes de
regresion, se obtienen sus errores estdndar y las covarianzas entre las covariables del
modelo.

A continuacion describimos el método de estimacion de maxima verosimilitud para el

calculo de los coeficientes del modelo de regresion logistica multinomial.

Primero se muestra un ejemplo en la Tabla 1.10 de cémo es la estructura de datos de un

modelo logistico multinomial.

Tabla 1.10 Representacion Multinomial.

CATEGORIA
1 J K-1
Unidad|Y:r X112 ... Xip ... Y] Xig ... Xip ... Yk1 Xk ... Xk1p m;
k
Yij=m
1 |yaa X1z ... Xiip ... y3iXyi ... Xip ... yik1) Xik2)1 ... Xifk-1)p |4=
................. .
nyj =m;
vir Xiz1 ... Xilp ... i Xil ... Xu'p oo Yitk1) Xik1)ro... Xilk-le | 7=
................. .
Z}'nj =my
n yni Xnil ., Xnlp ... ynj Xmil .., Xnjp ... vynk-1) Xnfk2)1 .., Xnfkl)p =
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Los vectores y, =(yil,...,yi(k_l)) Vi=1,..,n siguen una distribucion de probabilidad

multinomial  independiente M, (m,;z) , con 7z =| , siendo

Ti(k-1)
T = P(Y =Y, | X = xij) y verificando que l;=17z-ij =1, también ZI;:lyij =m,

observaciones independientes de la variable respuesta politdmica Y

Su funcién de densidad viene dada por:

f(y;z)= UL T (1.36)

||1

Yir Vi !

Esta misma funcién se puede reescribir aplicando logaritmo y exponencial, quedando

m; ! _
f (yi;ﬂ-i)zexp{lnLWﬂﬁI - Tl j}

Aplicando propiedad de logaritmos y conociendo que

i = M; Z—lle

de la siguiente forma.

Se tiene:

f(yi;ni)=exp{2§jyu In(zy ) +In () (m, -3 —1y")+'”(y.l Yi! J}

ylk!

f(y;m) exp{z yuln( J+m|n(ﬂk)+ln(%]} (1.37)
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Donde

Ty =1- Z 27 € Y =M, _Zj:yij y E[yij]:/uij =m7;

m,!
CYyrYia) = '”(mj

Con:

gij = (ﬂ_lkJ IBOJ +z _1ﬁjr ijr 1 para J =11---|k'1 (138)

Es el modelo lineal general asociado a la categoria j. Ademas, aplicando exponencial a

0; se tiene que:
i =2 = 76" 1.39
. k S
También, dado que zjzlﬂ'ij =1, se tiene:

Z 7y Por(1.39)

Z p —ﬂ,kzk Tk (1.40)

Por transitividad dado (1.39) y (1.40)

,kzk Tt o (1+Zk Tk )

(1.41)

Donde 6,es como 1.38. Por tanto de (1.39) y (1.41)
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= ¢ (1.42)

Siendo Hij funcion de los pardmetros f's definido como en (1.37) vy

b(gil’”"ei(k—l)j:_ m In (1+Zk”)

k-1 6\ _ k-1 6
b(eil""’ai(k _1)j_—mln(1)+mi In(l+zj:le )_mi In(1+zj=le )
Como los eij estan en funcién de los f's pero los ﬂ'ij estan en funcion de los Hij se

Poj
tiene: 7, =7,(f), i=1,...n, j=1,..,k-1 ,donde B =|
ﬂpj

Y la funcién de verosimilitud para (1.36) viene dada por:

L(Bi Yo Yo) =] 11,8 {Zjlyu (|kiﬁ))J+miIn(ﬂik(ﬂ))+ln[ﬁ]} (1.43)

La funcién de log-verosimilitud es
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| =1 (,B; Yyren yn)= InL(,B; Yy yn)

7. () m. !
= ! +m. In( 7. +In| —+—— .
z—l z—l [ﬂik(ﬁ)J |I ( |k(ﬂ)) I [y_ RV !] (1.44)

|1""y|k

_ Z_l[ZyU n{ j+m In(x k)””(yj.m—ly.ﬂ

S

yill"'yik'

I =Zi”l{zk— (%8)- m In(1+ Ztiexp{xuﬂj})ﬂn[m—i!lJ} (1.45)

. =z.(B), i=1.n j=1..ki

Para obtener las ecuaciones de verosimilitud se tiene que derivar (1.44) 6 (1.45) con

respecto al parametro de interés e igualar a cero, teniendo en cuenta que:

[ J ﬂ01+2—1 s ISJ

Entonces se deducen las ecuaciones de verosimilitud para los parametros respectivos y

definido de 7Ty como en (1.42):
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Oo=U,. :ii Yi —m; exp{xuﬁj} = _n (yij _m'”") (1-46)

0] oy = l+zl::iexp{ B = oY
j=12,.k-1
ad < eXp{Xijﬁj} n
O=U_=—>» X_|y.—m D (A 1.47
T eI B AU R

j=12,.k-1, p=12,..,r

Para obtener los estimadores de maxima verosimilitud hay que resolver k-1 sistemas de
p+1 ecuaciones no lineales, que no se pueden resolver explicitamente. Es necesario

acudir a métodos numéricos para obtener aproximaciones de f; = (ﬂoj B ,...,ﬁ’pj) .

1.3.6.1 EL METODO DE NEWTON-RAPHSON

Una de las herramientas que ayuda a resolver este problema es el algoritmo de
Newton — Raphson, se apoya en la serie de Taylor. Si 8* es solucion de las ecuaciones

de verosimilitud; es decir:
U((p*) =0 (1.48)

Y ,B(O) es un valor arbitrario de ,BJ., (/=1,2,.., p); entonces el desarrollo de Taylor de

primer orden garantiza la siguiente aproximacion:

=0 (0) (O] *_ n(0) :aiuz 82|
U =0=U(BN+HPB)YB*-LY) donde H Y. (aﬂpaﬂj

Hessiana. Despejando A" de la aproximacién, se obtiene f*= 4 —H (U (B?),

]es la matriz

gue sirve para plantear la ecuacién recurrente:

B =B —H (BB (1.49)
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Donde U :(8_I6_I] son las derivadas parciales con respecto a cada
op, op,
. e AN _ (A O A Oy o°l
parametro j-esimo y B;” =(84,;",... B, ), H= 508
B0 (i=L2.4; L = 0,1,2,...p)

H es conocida como la matriz Hessiana de orden pxp y esta formada por las segundas

derivadas parciales respecto a los pardmetros betas.

Ademas, A" es el valor estimado de JBen la r-ésima iteracion del algoritmo vy

H(B"™), U(B"™) son H'y U evaluadasen (8“7).

1.3.7. SIGNIFICACION DE LOS PARAMETROS

Una vez estimados los coeficientes hay que proceder a ver cudles de ellos son
significativamente diferentes de 0. Para analizar si cada uno de ellos es cero se utiliza el
test de Wald. Si el objetivo es comprobar que el conjunto de covariables elegidas
explica el fendmeno a estudio, es decir, contrastar si todos los coeficientes son iguales

a 0 o hay alguno distinto, se puede utilizar la razén de verosimilitud.

Asi que nos planteamos contrastar si un subconjunto de los parametros del modelo de

!

regresion logistica multinomial, que denotaremos porﬂ:(ﬁl,[)’z,...,[)’r) , s nulo, es

decir, que se realiza para determinar dicha afirmacién es necesario el siguiente

contraste de hipodtesis:

H,: =0
H,: =0

Dos tipos de contrastes son los utilizados para decidir si rechazamos o no la hipdtesis

nula, que se detallan a continuacién.
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1.3.7.1. CONTRASTES CONDICIONALES DE LA RAZON DE VEROSIMILITUD

Se trata de ir contrastando cada modelo que surge de eliminar de forma aislada cada
una de las covariables o factores frente al modelo completo. La ausencia de
significacion implica que el modelo sin la covariable no empeora respecto al modelo
completo (Es decir, da igual su presencia que su ausencia), por lo que segun la
estrategia de obtencién del modelo mds reducido (principio de parsimonia) dicha

covariable o factor debe ser eliminada del modelo ya que no aporta nada al mismo.

Supongamos que tenemos un modelo de regresion logistica multinomial M, que se
ajusta y se desea contrastar si un subconjunto de parametros es nulo. Sea =4, U S,
donde la longitud del vector S es p, y lalongitud del vector 5, es p, y p, + p, =p que

es la longitud de S ; deseamos contrastar la siguiente hipodtesis:

Hy:B, =0
H:B, #0

Si asumimos que H, es cierta, el estadistico del test de razén de verosimilitud para
contrastar si H, es: Gz(ﬂllﬂ)z—Z(Lﬂl —Lﬁ)zGZ( . )—G?(8), siendo L, y Ly los
maximos de la log-verosimilitud bajo la suposicién de ser cierta H, .

El estadistico Gz(ﬂ1|ﬂ) tiene distribucion Chi — cuadrado con grados de libertad como
la diferencia entre los grados de libertad de las distribuciones Chi — cuadrado
asintdticas de, Gz(ﬂl) y Gz(ﬁ) es decir, los grados de libertad (g/) serian igual a la
longitud de  menos la longitud de g, es decir p—p, .

Asi que se rechaza la hipdtesis nula al nivel de significancia « cuando

G’ (B/B)2 Xpp

1.3.7.2. EL TEST DE WALD

Wald (1943; citado por Doménech, 1999), demostré que las distribuciones muestrales

de las estimaciones maximo verosimiles de los pardmetros, en el caso de muestras
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grandes, se distribuyen segun la curva normal. Por lo tanto, la significacidn de los
pardmetros puede estudiarse mediante el estadistico z =B/SE(ﬁ), el cual sigue una
ley normal estandarizada bajo el supuesto de que H, : #=0, o mediante el estadistico

de Wald, es decir el cuadrado de ese cociente, el cual sigue una ley de ji-cuadrado, con

1 grado de libertad, segun la formula:

Wald =| —& (1.50)

El estadistico de Wald tiene un gran problema respecto a la falta de potencia de esta
prueba cuando el valor del pardmetro f se aleja de cero, es decir, al ser un valor

cuadratico puede producir valores muy pequefios en presencia de coeficientes de
regresion muy altos, por lo que diversos autores, como por ejemplo Ato y Lopez (1996)

recomiendan la utilizacion de la prueba de la razén de verosimilitud.

Asi que se rechaza la hipédtesis nula al nivel de significacion «, cuando el valor

observado de este estadistico sea mayor o igual que el cuantil de orden (1—a) de la

distribucién /.
1.3.8. INFERENCIA EN REGRESION LOGISTICA MULTINOMIAL

Lo principal que se pretende cuando se realiza un modelo estadistico a través de los
datos procedentes de una muestra, es extrapolar los resultados muestrales a la
poblacién general, es por ello que, para este caso en particular después de haber
estimado los pardmetros del modelo de regresidn logistica multinomial, se pretende

hacer inferencia.
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1.3.8.1. INTERVALOS DE CONFIANZA

Basdndonos en la normalidad asintética de los estimadores de maxima verosimilitud se
pueden construir intervalos de confianza asintdticos para cada uno de los parametros
del modelo, utilizando la distribucion normal, y mediante las transformaciones

correspondientes, intervalos de confianza para los odds_ratio.

v'Construccidn de los intervalos de confianza para los parametros.

Se construye un intervalo de confianza (1—a) para cada pardmetro del modelo de
regresion logistica multinomial, ﬂsj con j=1..k-1 s=0,.,p. La distribucidn
asintdtica de st es N(ﬂSj ,&Z(BSJ. », donde 6—2(,@5].) es el valor correspondiente a la

varianza del 3.

A

ﬂsj _ﬂs

Asi tenemos que: P —Zay < ) SZG% =1-a. Por lo que obtenemos asi el
2

2 6(By)
intervalo de confianza aproximado para S al nivel 1-a):

I, (8,)=(By %2, .5(5;)) (L.51)

Construccidn de intervalos de confianza para los odds_ratio

Sabemos que los cocientes de ventajas vienen dados por:
odds_ratio; (A X, =1| X, =X,,s#r)= exp(ﬂ”.), Vi=1,.k1, r=1..,p

Por lo tanto, el intervalo de confianza para los cocientes de ventajas se calcula
tomando exponenciales en el intervalo de confianza obtenido anteriormente para cada
unodelos S, al nivel de confianza 1 - a, el cual viene dado por:

IC_, (Odds ratioj) =I1C_, (exp(ﬁpj )) = exp(/}pj tZ, 2&(ﬁpj )) (1.52)

49



1.3.9. BONDAD DE AJUSTE DEL MODELO

Uno de los primeros indicadores de importancia para apreciar el ajuste del modelo
logistico multinomial es el doble logaritmo del estadistico de verosimilitud (likelihood),
que se abordara posteriormente. Se trata de un estadistico que sigue una distribucién

similara X?2.

Sea y; el numero de observaciones que caen en la categoria de respuesta Y,

Vj=1,...k ysean las m, observaciones correspondientes a la i-ésima combinacion

de valores de las variables explicativas.

Al denotar a d;como la frecuencia esperada de la variable respuesta Y; en la

combinacidon X, de valores observados de las variables predictoras, estimada bajo el

modelo y definida como dij = mifzij , siendo Zjj el estimado por maxima verosimilitud

de 72'”

Asi que, para contrastar la bondad del ajuste global del modelo, cuando el nimero de
observaciones en cada combinacién de valores de las variables explicativas es grande
se utiliza el estadistico Chi-Cuadrado de Pearson y el estadistico de Wilks de razén de
verosimilitudes. El test global de bondad de ajuste del modelo de regresion logistica

multinomial multiple contrasta las siguientes hipdtesis:

p

{Z(;ﬂjrxijr}
- _ e -

HO A -

Vi=l..n; Vj=1..k

1

1j k P g
14+ e/ 1
j=1
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[i IBjr Xijr ]
e r=0

p

.. F
k-1

IJ 1+ zezr:oﬁ ir ijr
-1

H, 7

1 para algun ir,j.

Conlo cual H, trata de comprobar que los datos se pueden modelar con un ajuste de

regresion logistico multinomial. Para la realizacion del contraste anterior se utilizan los

siguientes test.

1.3.9.1. JI - CUADRADO DE PEARSON

El estadistico Chi-Cuadrado de Pearson de bondad de ajuste de un modelo de regresidon

logistica multinomial M, viene dado por:

(1.53)

Este estadistico tiene distribucién asintética Chi-Cuadrado con grados de libertad

obtenidos como la diferencia entre el niumero de parametros z; y el numero de
parametros independientes en el modelo, (N—p)(k—l)[18]. Es decir,
X*(M)—>X?

(N=p)(kt)dct * sim, —>oo.

Asi que se rechaza la hipdtesis nula con un nivel de significancia a cuando

X?(M)obs < X? o equivalentemente se puede definir el p-valor del

(N-p)(k-1)1-a
contraste como la probabilidad acumulada a la derecha del valor observado:

p—valor = P[XZ(M)ObS < X? e rechaza la hipétesis nula cuando el p-valor

(N—l)(k—l)]' s

<a.

1.3.9.2. TEST CHI-CUADRADO DE RAZON DE VEROSIMILITUDES, ESTADISTICO DE
WILKS. DESVIANZA.

Consiste en construir un test basado en la verosimilitud, para lo cual se calcula cual es
la lejania o discrepancia que hay entre el modelo ajustado con la/s variable/s
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predictora/s incluidas en el modelo I(B), con el modelo saturado (o completo), es decir

el que contiene todos los posibles efectos principales y todas las posibles

combinaciones de las variables seleccionadas que lo componen y el modelo ajustado

I(B) segun la expresion siguiente:

=2[1(5)-1(8)] (1.54)

La desvianza (D) sigue una distribucion ji-cuadrado con tantos grados de libertad como

la diferencia en grados de libertad entre ambos(N — p)(k —1) [18]. Como medida de la

discrepancia o bondad de ajuste existente entre los valores empiricos y ajustados,
juega un papel similar en las estimaciones por maxima verosimilitud al de la suma de
cuadrados de los residuos en las estimaciones por minimos cuadrados. Al resultado del
cociente entre corchetes, se le denomina razon de verosimilitud, hay una razén
matematica en el cdlculo del negativo de dos veces el logaritmo, y se debe a la
necesidad de garantizar la distribucidn ji-cuadrado del test de contraste D, al test
resultante se le denomina prueba de la razdn de verosimilitud.

En la valoracion de la significacion de una variable independiente X; se le compara el

valor de D con y sin la variable independiente en el modelo, el cambio en D se debe a
la exclusién de la variable independiente en el modelo y se obtiene con la siguiente

férmula:

G= —2In{@} (1.55)
1(8)
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Bajo la hipétesis nula de que /3 es igual a cero, el estadistico G sigue una distribucién ji-

cuadrado con un grado de libertad. Si el test es significativo indicard que la variable

independiente afiade informacién al modelo.

1.3.10. CAPACIDAD PREDICTIVA DEL MODELO

Ademads de los contrastes que se ha visto anteriormente, se puede calcular otras
medidas que dan informacidén sobre la calidad del modelo. Por ejemplo, en los modelos
de regresion logistica binaria, la calidad del ajuste se mide mediante coeficientes de
determinacién conocidos como Pseudo— R, para la regresion logistica multinomial
también se utilizan otros coeficientes. De entre todos los que existen, los mas usados
son el de Mc-Fadden, el de Cox-Snell y el de Nagelkerke. A continuacién se expone

coémo se calcula cada uno de ellos.
1.3.10.1. COEFICIENTE PSEUDO - R?DE MC-FADDEN.

Al tener A =-2In(L(B;y,,..-.y,)), se identifica A, como el valor inicial de esta

funcién, es decir, el minimo A bajo el modelo saturado, que estd dado solo por un

término constante es de la siguiente forma:

Yiel Vi !
7T
con 6;=In| —|=4,
i

Ademas, sea A, el maximo de A bajo el modelo ajustado con todos los parametros, el

cual viene definido de la siguiente forma:

A, ==2n(L(B;y, ey, ) = —221{2711% 'n(zjk((?)J +m, In(z, () + In(ylfn)"k']}
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s p
con eij = In(_j = ﬂo;‘ +Zﬂrj Xirj
Tl r=1

Con estos resultados se tiene la siguiente expresién reconocida como Mc-Fadden:

RZ =1—fﬁ- (1.56)
MF Ao .

Siendo su rango tedrico de valores OSR,\z,IF <lpero muy raramente su valor se

aproxima a 1. Suele considerarse una buena calidad del ajuste, cuando 0.2 <R’ <0.4

y excelente para valores superiores, siendo malo para valores menores a 0.2.

1.3.10.2. COEFICIENTE PSEUDO - R? DE COX — SNELL

En este caso se utiliza directamente la funcién de verosimilitud L(f;Y,,...Y,), y no la

A
funcién auxiliar A. Por lo que se denota VO:eXp(_TOj como el maximo de

verosimilitud bajo el modelo saturado, dado sélo por el término constante y por

V, =exp£—A—fJ el maximo de verosimilitud bajo el modelo ajustado con todos los
2

parametros. Entonces definimos el coeficiente pseudo - R? de Cox-Snel como:

2

v, |V V, -V
R?.=1-| 2| =1-exp| —° 1.57
A - o

f

2
El rango tedrico de valores para el coeficiente es 0 < Rés <V,N lo que le hace poco

interpretable al depender de V,. Ya que puede ser préximo a cero cuando hay pocos

datos. Por ello, es preferible utilizar el siguiente coeficiente como medida de bondad
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de ajuste; ademads, por esta razon Nagelkerke (1991, citado en Doménech, 1999) ha
propuesto el indice corregido que vale 1 en caso de que el modelo explique el 100% de

la incertidumbre de los datos.

1.3.10.3 COEFICIENTE PSEUDO - R* DE NAGELKERKE

Viene definido por la expresién:

Af _Ao
s S
Ri=—C%_-= (1.58)
2 —A
1-VN 1—exp( Noj

Y en este caso, su rango de valores estd comprendido entre 0 <R3 <1 , por lo que

puede interpretarse del mismo modo que el coeficiente de determinacién de la

regresion lineal clasica, aunque, es mas dificil que alcance valores cercanos a 1.

1.3.11. TASA DE CLASIFICACIONES CORRECTAS.

Para cuantificar la bondad del ajuste global del modelo, se dispone también de otra
medida, como es, la tasa de clasificaciones correctas. Es decir, a partir del modelo
ajustado, se clasifica cada observacién en la categoria mas probable, construyendo asi
una matriz de clasificacion: observados-predichos y se utiliza el porcentaje de
clasificaciones correctas como una medida de calidad de prediccion, del mismo modo
gue se hace en el analisis discriminante. Entonces la tasa de clasificacion correcta se
define como la proporcién de individuos clasificados correctamente por el modelo y se
calcula como el cociente entre el nUmero de observaciones clasificadas correctamente
y el tamafio muestral N.

Un individuo es clasificado correctamente por el modelo cuando su valor observado de

la variable respuesta Y(Yl,Y2 yeens Y )coincide con su valor estimado por el modelo.
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1.3.12. METODOS DE SELECCION DEL MODELO.

Una vez conocido el procedimiento de ajuste de modelos de regresién logistica
multinomial, el siguiente paso es el desarrollo de estrategias para seleccionar las
variables que mejor explican a la variable de respuesta. Para ello, se adoptard el
principio de parsimonia, que consiste en seleccionar el modelo que con menor nimero
de parametros se ajuste bien a los datos y lleve a una interpretacién sencilla en

términos de cocientes de ventajas.

Hay que tener especial atencién a las covariables cualitativas que se transforman en
varias variables dummies. Siempre que se incluya o excluya una de estas variables,
todas las demds categorias deben ser incluidas o excluidas en bloque.

Si no se tiene en cuenta esta consideracion, implicaria que se habria recodificado la
variable, y por tanto la interpretacién de la misma no seria la correcta. Ademas, hay
que tener en cuenta la significacion que pudiera tener cada variable dummy. No
siempre todas las categorias de una covariable son significativas, o todas no
significativas. Por lo que, cuando ocurra esta situacion, es recomendable contrastar el
modelo completo frente al modelo sin la covariable mediante la prueba de razén de
verosimilitud, decidiendo incluir o excluir la covariable dependiendo del resultado de la
prueba. Si se obtiene significacion en este contraste, la variable permaneceria en el
modelo. Dentro de los métodos de seleccidn de las variables para formar el modelo se
tienen la seleccidn hacia adelante, seleccidn hacia atrds y la seleccidén paso a paso; con

el objetivo de puntualizar cada método, se describen a continuacién.

1.3.12.1. SELECCION HACIA ADELANTE.

1.Se inicia con un modelo vacio (s6lo constante).
2.Se ajusta un modelo y se calcula el p-valor del contraste de razén de verosimilitud
gue resulta de incluir cada variable por separado.

3.Se selecciona el modelo con el p-valor mas significativo.
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4.Se ajusta de nuevo un modelo con la(s) variable(s) seleccionada(s) y se calcula el p-
valor de afiadir cada variable no seleccionada anteriormente por separado
5.Se selecciona el modelo con el mas p-valor significativo.

6.Se repite 4 a 5 veces hasta que no queden variables significativas para incluir.

1.3.12.2. HACIA ATRAS

1.Se inicia con un modelo con todas las variables candidatas.

2.Se eliminan, una a una, cada variable y se calcula la pérdida de ajuste al eliminar
dichas variables.

3.Se selecciona para eliminar la variable menos significativa.

4.Se repite 2 a 3 veces hasta que todas las variables incluidas sean significativas y

no pueda eliminarse ninguna sin que se pierda ajuste.

1.3.12.3. STEPWISE (PASO A PASO)

En este método se combinan los métodos adelante y atras. Puede empezarse por el
modelo vacio o por el completo, pero en cada paso se exploran las variables incluidas,
por si deben salir y las no seleccionadas, por si deben entrar. Pero no todos los
métodos llegan a la misma solucidon necesariamente. El método de stepwise, estd

basado en contrastes condicionales de razon de verosimilitudes.

Al partir del modelo vacio, sdlo con la constante, este método consiste en partir de ese
modelo inicial, y en cada paso se ajustaran todos aquellos modelos que resultan de
incluir cada una de las variables explicativas que no estdn en el modelo seleccionado en
el paso anterior. Entonces se llevan a cabo contrastes condicionales de razén de
verosimilitudes que tiene en la hipdtesis nula el modelo seleccionado en el paso
anterior y en la hipdtesis alternativa el modelo resultante de la inclusiéon de cada

variable. De este modo, se seleccionaran las variables para las que el contraste sea
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significativo, y se incluiria en el modelo, aquella variable asociada al minimo p-valor de
entre todos los menores o iguales que «,. La inclusiéon de variable mediante este
método continua, hasta que ninguno de estos contrastes condicionales sea

significativo.

Por otra parte, a la misma vez, se considera en cada paso la posibilidad de eliminar
alguno de los parametros del modelo seleccionado en el paso anterior (método hacia
atrds). Pero no se puede eliminar en un paso la variable que acaba de entrar en el paso
anterior, por lo que se fijard para la eliminacién de variables un nivel de significacion
a, mayor que ¢, al igual que antes, para la eliminacion de variables se realizaran
contrastes condicionales de razén de verosimilitudes que tienen en la hipétesis nula el
modelo que resulta de la eliminacidon de cada variable y en la hipdtesis alternativa el
modelo seleccionado en el paso anterior. Asi, las variables candidatas a eliminar seran
aquellas cuyo p-valor sea mayor de «, y se eliminara la variable con el mayor p-valor
de éstos. La eliminacion de variables continla hasta que todos estos contrastes
condicionales resulten significativos. Finalmente, se llegara a un paso en el que ninguno
de los contrastes condicionales de introduccion de variables sean significativos y todos
los de eliminacion de variables sean significativos, es decir que ya no sera necesario

introducir mas variables en el modelo.
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CAPITULO Il. ANALISIS DE PROPORCIONES Y REGRESION LOGISTICA MULTINOMIAL PARA
CLASIFICAR LA CONDICION DE SALUD BUCAL DE LA POBLACION SALVADORENA QUE ASISTIO
A LAS UNIDADES DE SALUD EN EL ANO 2009.

INTRODUCCION

En el Capitulo II, se ha llevado a la practica la teoria explicada en el Capitulo | sobre la
regresion logistica multinomial. De esta manera, se realizd previamente un estudio
exploratorio con el fin de analizar algunas variables importantes, posteriormente, se
estudido la relacién entre ellas para cuantificar su nivel de relacion (Analisis
bidimensional) y asi también analizar algunos contrastes que nos proporcionen
respuestas a las hipotesis planteadas y por tanto cumplir con los objetivos especificos
de la investigacion. Finalmente se llevod a cabo la regresiéon logistica multinomial para la
clasificacién de la condicién de salud bucal en virtud de las caracteristicas clinicas y
socioecondmicas del paciente como desarrollo del objetivo general, para ello se tuvo
en cuenta varios aspectos previos para la preparacion de la base de datos, entre ellos
se incluyen la seleccion tanto de la variable dependiente como las variables
independientes, el tamafio de la muestra para la estimacién del modelo y la particidn

de la muestra con fines de validacion.

2.1. ANALISIS ESTADISTICO EXPLORATORIO.

En este apartado se realizd un analisis estadistico univariado de cada una de las
variables en el estudio, con el fin de tener una idea general de la informacién contenida
en los datos, dado que tanto la variable dependiente y las variables independientes,
tienen una escala de medida categdrica, el analisis se basa en tablas de distribucion de

frecuencias. Se ha realizado en dos categorias este apartado.
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2.1.1. ANALISIS ESTADISTICO EXPLORATORIO DE LAS  VARIABLES
SOCIODEMOGRAFICAS

En la Tabla de contingencia 2.1 se muestra la distribucion de frecuencias de la relacion
entre las edades y el sexo, de los pacientes adultos que asistieron a las unidades de la
red de salud publica de El Salvador. Se clasificaron en 3 intervalos de edades y se logré
determinar que los adultos menores de 40 afios son los que mas acuden a recibir el
servicio odontoldgico (67.4%). Ademas se puede contemplar en la lectura de la tabla
2.1, de cuantas mujeres y hombres recibieron el servicio y los resultados fueron 66.3%

y 33.7% respectivamente (ver Tabla 2.1y Grafico 1).

Tabla 2.1 Tabla de contingencia por Grupos etarios y sexo de los pacientes

Sexo

Grupos de , ;
edad Femenino Masculino Total
Frecuencia % Frecuencia % Frecuencia %

<=40 567 48.10% 227 19.30% 794 67.40%
41 - 60 161 13.70% 110 9.30% 271 23.00%
61+ 53 4.50% 60 5.10% 113 9.60%
Total 781 66.30% 397 33.70% 1178 100.00%

Grafico 1. Sexo y grupos etarios.

Femenino Masculino

Otro detalle que se considera interesante es el nivel de escolaridad alcanzado por los

pacientes; en la Tabla 2.2 se clasifican de acuerdo a la escolaridad y se observdn
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porcentajes similares, asi se tiene que del 11.2% a 21.5% se ubicaron en el nivel de

educacion basica y bachillerato, con un claro descenso en el porcentaje en relacion al

nivel de educacién superior (11.2%); ademas, cabe destacar que, el 11.7% de la

poblaciéon no tenia ningun tipo de estudio. Dentro de las unidades de salud que se

consideraron, se tiene que la mayoria de los pacientes fueron los que acudieron a las

ubicadas dentro de Facultad Multidisciplinaria de occidente y la FOUES, por lo que

pudiera decirse que la razon del alto porcentaje de pacientes con estudio a nivel de

bachillerato que se refleja en la tabla es alta, ya porque los pacientes que acuden a

estos dos centros de salud son generalmente de la comunidad universitaria (ver Tabla

2.2 y Gréfico 2).

Tabla 2.2. Tabla de distribucion de frecuencias de Nivel de estudio obtenido

Nivel de estudio obtenido Frecuencia Porcentaje
Sin escolaridad 138 11,7
Parvulario y 1er. Ciclo 203 17,2
2do. Ciclo 208 17,7
3er. Ciclo 244 20,7
Bachillerato 253 21,5
Universitario y Superior no universitario 132 11,2
Total 1178 100,0

Grafico 2. Nivel de estudio obtenido

25

20,7

21,5

Los pacientes se clasificaron considerando el ingreso econdmico mensual y su ubicacién

geografica de procedencia (Tabla 2.3) estos resultados nos muestran que el 67.9% de
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los pacientes tuvieron un ingreso inferior a $200, es decir, que un poco mas del

cincuenta por ciento de los pacientes tenian un ingreso inferior al salario minimo; de

los cuales 27.6% provienen de la zona central y el 16% de la zona paracentral que

juntos hacen un total del 43.6% lo que curiosamente llama la atencién el hecho de que

coincide con el censo poblacional, que describe que la poblacién salvadorefia est3

concentrada en el area metropolitana por lo se podria decir que la alta frecuencia se

debe a que existe accesibilidad a las clinicas con servicio odontolégico, el tiempo de

traslado es menor, asi como los costos por el mismo, etc. Cabe destacar también, que

el 10.60% de los pacientes no tienen ingreso econdémico mensual. Ademas, de los

pacientes que acudieron; se atendié el 25.3% de la zona oriental; 21.1% de la zona

paracentral y de la zona occidental el 9.3% (ver Tabla 2.3 y Grafico 3).

Tabla 2.3. Tabla de contingencia Ingreso econémico seguin Zona geografica

Zona Geografica

Ingreso
econdmico | Zona Oriental Zona Central Zona Paracentral Zona Occidental Total
mensual Erec % Frec % Frec % Frec % Froc %
M
ig::zoargloo 121  |10.30% 178 15.10% 90 7.60% 29 2.50% 418 35.50%
gi:;m a 51 4.30% 72 6.10% 57 4.80% 26 2.20% 206 17.50%
De $ 151
$;go a 47 4.00% 75 6.40% 42 3.60% 11 0.90% 175 14.90%
D 201
$§5$0 0la 18 1.50% 45 3.80% 10 0.80% 9 0.80% 82 7.00%
D 251
$§§0 Sla 24 2.00% 49 4.20% 5 0.40% 2 0.20% 80 6.80%
Mas d
30?)5 e3 17 1.40% 66 5.60% 4 0.30% 5 0.40% 92 7.80%
Sin ingreso 20 1.70% 35 3.00% 42 3.60% 28 2.40% 125 10.60%
Total 298 |25.30% 520 44.10% 250 21.20% 110 9.30% 1178 | 100.00%
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Grafico 3. Zona de residencia e ingreso econémico mensual.

® Menor o igual a $100

mDe $101a $ 150
De $151a $200

mDe $201a $250

mDe $251a $300

Mas de S 300

Sin ingreso

Zona Zona Central Zona Zona
QOriental Paracentral Occidental

2.1.2. ANALISIS DE LAS VARIABLES DE LOS INDICES ODONTOLOGICOS.

El indice CPO-D tiene un rol fundamental en los estudios odontoldgicos que se realizan
para cuantificar la prevalencia de la Caries Dental, la cual nos sefiala la experiencia de
caries tanto presente como pasada, pues toma en cuenta los dientes con lesiones de

caries y con tratamientos previamente realizados.

En la Tabla 2.4 la se presenta clasificaciéon del indice de CPO-D agrupado en intervalos
segun el sexo de los pacientes, se observa que el 28.6% es la mayor poblacién que tenia
entre 11 y 15 dientes afectados por caries, de los cuales se distribuyen de forma que el
19.6% son mujeres y el 9% hombres; asi también se tiene que el 27.3% de la poblacion
examinada presenta de 16 a 20 dientes afectados donde del total el 19.2% son mujeres
y el 8.1% son hombres, por ultimo, Unicamente el 6.8% de los pacientes tienen 5 o
menos dientes afectados seglun su historial de caries. Podemos sefialar por esta
informacién, de manera general, que este indice en la mayoria de la poblacién es alto,
esto es mas del 90% de la poblacién que ha sido atendida en las unidades de salud de la

red publica (ver Tabla 2.4 y Grafico 4).
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Tabla 2.4 Tabla de contingencia indice CPO-D y sexo

SEXO
CPO-D Femenino Masculino Total
Frecuencia % Frecuencia % Frecuencia %
<=5 45 3.80% 35 3.00% 80 6.80%
6-10 125 10.60% 63 5.30% 188 16.00%
11-15 231 19.60% 106 9.00% 337 28.60%
16-20 226 19.20% 96 8.10% 322 27.30%
21+ 154 13.10% 97 8.20% 251 21.30%
Total 781 66.30% 397 33.70% 1178 100.00%
Grafico 4. indice CPO-D y sexo.
250 1
200 A
150 1 ® Femenino
100 A Masculino
50 -+
0 T T T T L
<=5 6-10 11-15 16-20 21+

En la Tabla 2.5 se presentan las frecuencias y porcentajes del estado de los dientes en
los pacientes y resulta alarmante el hecho que el 41.3% de los pacientes tienen 5 o
menos dientes cariados, el 75.8% han perdido 5 o menos dientes y el 72.9% de los
pacientes tienen 5 o0 menos obturaciones. Por otro lado, cabe mencionar también que
en la categoria de mas de 21 dientes afectados, Unicamente 1.4% de los pacientes
tienen dientes cariados, 4.7% perdidos y 0.2% obturados. También, para los pacientes
que tienen mas de 21 dientes afectados, 55 pacientes de ellos estan edéntulos (ya no
tiene dentadura propia/columna de perdido), 17 personas padecen de caries y

solamente 2 personas tenian mas de 21 dientes obturados (ver Tabla 2.5 y Gréfico 5).
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Tabla 2.5 Tabla de distribucion de Frecuencias de dientes
cariados, perdidos y obturados.

Ndmero de CARIADO PERDIDO OBTURADO

Dientes Frecuencia % Frecuencia % Frecuencia %
<=5 486 41,3 893 75,8 859 72.9
6-10 388 32,9 138 11,7 214 18.2
11-15 209 17,7 57 4,8 79 6.7

16 -20 78 6,6 35 3 24 2
21+ 17 1,4 55 4,7 2 0.2
Total 1178 100 1178 100 1178 100

Grafico 5. Dientes cariados, perdidos y obturados.
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En la Tabla 2.6 se presenta el indice de placa bacteriana, la placa bacteriana no es mas
que el producto de no tener habitos de higiene adecuados o simplemente que si el
paciente los tiene, no se hace una correcta técnica de cepillado, por lo que los
resultados son impresionantes, dado que en total 77.8% de la poblacién sufren de
placa bacteriana desde una condicidon leve hasta severa (ver Tabla 2.6 y Grafico 6). Asi
también se muestra a cada individuo segun la zona geografica en la que el paciente
reside, se observa que dentro de la clasificacion se tiene que el 35.2% de la poblacion
se encontré en una condicidn leve, siendo el 15% residentes de la zona central y de la
zona paracentral 10.3%; también, se muestra que el 26.3% de los pacientes se ubicaron
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en una condicién moderada, de los cuales el 11.3% provenian de la zona central y

solamente el 2.5% eran de la zona oriental. Se encontré también que en el 21.1% de los

pacientes en buen estado de placa bacteriana, el 10.5% fueron de la zona central y un

16.30% que se encontraban en condicidn severa, el 6.80% residian en la zona central.

Tabla 2.6 Tabla de contingencia indice de Placa Bacteriana seglin Zona geografica

indice de Zona Geografica
Placa Z. Oriental Z. Central Z. Paracentral Z. Occidental Total

bacteriana ] . . . .
Lée y Silness Frecuencia % Frecuencia| % Frecuencia % Frecuencia| % | Frecuencia %
Buen estado 59 500%| 124 [10.50%| 34 2.90% 32 [2.70%| 249 21.10%
g:d'm" 77 6.50%| 177 [15.00% 121  |10.30%| 40  [3.40%| 415 35.20%
condicia
m°o"d;:::; 97 820%| 133  |11.30%| 51 4.30% 29 [2.50% 310 26.30%
:::edr':m" 61 5.20% 80 6.80% 42 3.60% 9 0.80%| 192 16.30%
No evaluable 4 0.30% 6 0.50% 2 0.20% 0 0.00% 12 1.00%
Total 298  [25.30% 520 |44.10% 250  [21.20%| 110  |9.30%| 1178  [100.00%

Gréfico 6. indice de placa bacteriana Loe y Silnes y zona de residencia
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Otro de los problemas bucales que se contempld en los pacientes fue la gingivitis la
cual es producida por altos indices de placa bacteriana, es un irritante local que puede
ser removido al cepillarse los dientes pero cuando la gingivitis ya esta establecida, en la
mayoria de los casos para que pueda sanarse debe de ser tratada por el especialista y
en varias consultas segun el nivel que sufre la enfermedad el paciente. De acuerdo al
tratamiento de la poblacion con este problema, a continuacién se presenta la
clasificacién de la gingivitis en la cual, la lectura de los resultados muestra que el 34.5%
de los pacientes presentaron inflamacion severa y el 28.2% inflamaciéon moderada; el
23.3% de los pacientes no presentaban esta enfermedad infecciosa e inflamatoria. (Ver

Tabla 2.7 y Grafico 7).

Tabla 2.7 Tabla de distribucion de frecuencias de indice gingival Lée y Silness

Niveles de la enfermedad Frecuencia Porcentaje
Buen estado 274 233
Inflamacion leve 146 12.4
Inflamaciéon moderada 332 28.2
Inflamacidn severa 406 34.5
No evaluable 20 1.7
Total 1178 100

Gréfico 7. indice gingival Loe y Silness
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En cuanto a la gravedad del problema bucal, en la Tabla 2.8 estd reflejada la
distribucién de frecuencias de los niveles de la enfermedad que se calcula
considerando el indice periodontal, dénde el 34.6% de los pacientes presentaron
calculo supra o subgingival, 22.2% hemorragia al sondaje suave, 22.1% Bolsa de 4 -5
mm y los no evaluables por causa de faltantes de dientes al seccionar en sextantes
(seis partes) la cavidad bucal fueron un total de 2.1%. Cabe destacar que solo el 12.6%
de los pacientes estaban en un nivel de ausencia de esta enfermedad, es decir, sanos
en cuanto a condicién periodontal y resulta preocupante el hecho de que
aproximadamente el 85% de los pacientes estan sufriendo dicha enfermedad, y por
consideracion del especialista es necesario un tratamiento inmediato (ver Tabla 2.8 y

Grafico 8).

Tabla 2.8 Tabla de distribucion de frecuencias de indice Periodontal Comunitario CPI.

Niveles de la enfermedad Frecuencia Porcentaje
Sano, ausencia de signos 149 12.6
Hemorragia al sondaje suave 262 22.2
Calculo supra o subgingival 408 34.6
Bolsa de 4 -5 mm 260 22.1
Bolsa igual o mayor de 6 mm 74 6.3
No evaluable 25 2.1
Total 1178 100

Gréfico 8. indice periodontal comunitario CPI (OMS)
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indice de estética dental (DAI) establece la estética y la posiciéon adecuada que deben
de tener los dientes en los arcos maxilar y mandibular de la boca. La Tabla 2.9 nos
muestra los niveles de afectacién de este problema y sulectura nos pone de manifiesto
que el 40.4% de los pacientes se encontraban bajo la condicién de Oclusiéon normal y
mal oclusiéon minima, osea, este paciente no requiere tratamiento de ortodoncia
porque la posicidn de sus dientes no estba afectada y asi la estética podria considerarse
como adecuada; seguidamente, el 22.3% estaban en condicién de Mal oclusidn
definida y el 1.9% de los pacientes fueron no evaluables, éstos son los pacientes
edéntulos, aspectos que reflejan la preocupacion de las entidades de slud en cuanto a
este fendmeno es que el 22.9% de la poblacién estuvo evaluada con mal oclusidn
severa o incapacitante éstos pacientes en dicho nivel de enfermedad; sugieren los
odontoldgos, que requerian un tratamiento de caracter urgente debido a la condicidn
de gravedad en el paciente y debe de plantearse a la comunidad la necesidad y gran
importancia de la prevenciéon para evitar la perdida de dientes anteriores (dientes de
adelante, ver Coeficiente de regresion Tabla 1.2) se pone en evidencia que este
requiere de rehabilitacién protésica urgente, si no se trata, el paciente puede
experimentar los siguientes aspectos: estética inaceptable, reduccién de la funcién
masticatoria, situacién traumatica que predispone destruccidn de tejido, afectacién en

la pronunciacion, falta de estabilidad en la oclusién (ver Tabla 2.9 y Grafico 9).

Tabla 2.9 Tabla de distribucién de frecuencias Mal oclusién indice DAI (de OMS)

Niveles de la enfermedad Frecuencia Porcentaje
Oclusién normal y mal oclusién minima 476 40.4
Mal oclusion definida 263 22.3
Mal oclusién severa 147 12.5
Mal oclusién muy severa o discapacitante 270 22.9
No evaluable 22 1.9
Total 1178 100
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Grafico 9. indice de Mal oclusién DAL.
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A continuacién en la Tabla 2.10 se muestra la distribucion de frecuencias para la

variable respuesta Condicién de salud bucal. Los pacientes mostraron diferentes

niveles de enfermendad bucal, la cual es la conjuncién de los indices afectados en la

poblacion; en ella se observa que el 81.7% revelan tener condicion en el nivel de salud

bucal severa, dicho porcentaje de pacientes es considerablemente mayor; mientras

gue solamente el 1.5% tienen condicion ubicada en el nivel sana, el 5.6% y 11.2% se

encuentran en condicion de salud bucal leve y moderada respectivamente (ver Tabla

2.10 vy Gréfico 10).

Tabla 2.10 Tabla de distribucion de frecuencias Condicion de Salud Bucal

Niveles de la enfermedad Frecuencia Porcentaje
Sana 18 1,5
Leve 66 5,6
Moderada 132 11,2
Severa 962 81,7
Total 1178 100,0
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Grafico 10. Condicion de salud bucal.
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2.2. ANALISIS BIDIMENCIONAL.

Para efectuar un buen nivel de revisién y profundizacidon en el estudio condicién de
salud bucal es necesario cuantificar la relacién que presentan dos caracteristicas
importantes de la investigacion, por medio de test paramétricos; con ello se establecen

hipdtesis para realizar dicho proceso.

A continuacién, se presenta el analisis para determinar si existe relacion de algunas
variables explicativas (Xi), con la variable respuesta Condicién de salud bucal (Y), para el
estudio se han considerado las variables (X;, Y) construyendo la respectiva tabla de
contingencia y luego la aplicacién del test de prueba el coeficiente Chi — Cuadrado de
Pearson. El objetivo principal de este andlisis es estudiar la Hipdtesis nula Ho: (Xi, Y) si
su estudio muestra una relacién de independencia versus la Hipétesis alternativa Hj:
(Xi, Y) las variables no son independientes (es decir que estan asociadas). Veamos a
continuacion:

Con el fin de establecer si el estado de la condicidon de salud bucal tiene algun tipo de

relacién con los indices placa bacteriana, gingivitis, periodontitis, estética (DAI), dientes
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perdidos, se presenta la Tabla 2.11, teniendo en cuenta que para la elaboracién de esta
tabla no se ha considerado la categoria “No evaluable” de la variables independientes
es decir indice de Placa bacteriana Lée y Silness, gingivitis, periodontitis, estética (DAI),
debido a que cierta cantidad de casillas presentaban un porcentaje de los datos que
tenian una frecuencia esperada inferior a 5 (mas del 20% de frecuencias inferiores a 5)
lo que plantea estadisticamente, es la falta de significancia para la prueba, por lo que
solo se contemplan las categorias restantes.

Mediante la prueba de Chi-cuadrado de Pearson se elaboraron hipétesis en las que, se
determinara si existe algun tipo de influencia entre ambas variables, en consecuencia

se plantean las siguientes hipodtesis:

1)Ho: “El indice de placa bacteriana no influye en la condicién de salud bucal” vs.

H1:“El indice de placa bacteriana influye en la condicidn de salud bucal”.

2)Ho: “El indice de gingival no influye en la condicion de salud bucal”. vs.

Hi: “El indice gingival influye en la condicion de salud bucal”.

3)Ho: “El indice periodontal comunitario no influye en la condicién de salud bucal”
vs. Hji: “El indice periodontal comunitario influye en la condicién de salud

III

buca

4)Ho: “La mal oclusion no influye en la condicidn de salud bucal” vs.

I"

Hi: “La mal oclusién influye en la condicidon de salud buca

Ademas, en la misma tabla facilmente se puede verficar que a medida los niveles de
cada una de las enfermedades presenta un nivel grave, también también se presenta el
nivel de desmejora de la condicion de salud bucal, observando luego de efectuar los
contrastes que en la columna de p-valor todos los niveles de significancia son inferiores
a 0.05, con lo que se garantiza que la probabilidad de equivocarnos al aceptar la

hipotesis altermaniva es de 0.00 que el planteado, 0.05. En conclusidn, estan
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intimamente relacionadas las enfermedades de la cavidad oral con la condicién de

salud bucal de los consultados, en otras palabras, a mayor indice de placa bacteriana

detectada en la boca sugiere condicién de salud bucal en estado severo, por

consiguiente las enfermedades de la que se hacen referencia son: inflamacién severa

en las encias, indices periodontales con bolsas de 4-5 mm, mal oclusidn discapacitante

o severa que determinard lacondicidn de salud bucal severa.

Tabla 2.11 Relacién entre enfermedades bucales y la condicién de salud bucal

Enfermedad Niveles Condicion de Salud Bucal
fde Iad d Condicion Condicion Condicién Condicién Total p-
entermeda Sana Leve Moderada Severa valor
Frec. % Frec. % Frec. % Frec. % Frec. %
Buen estado 14 1.20% 28 2.40% 47 4.10% 156 13.50% 245 21.20%
'“s::‘zade Condicién 4 | 030% | 27 |230%| 48 | 410% | 335 | 28.90% | 414 | 35.80%
leve
. *
ba?_::':"a Condicion 0 |000%| 7 |060%| 20 | 1.70% | 281 | 2430% | 308 | 26.60% | >
moderada
Silness
Condicion 0 0.00% 4 0.30% 17 1.50% 170 14.70% 191 16.50%
severa
Total 18 | 1.60% | 66 |570% | 132 | 11.40% | 942 | 81.30% | 1158 | 100.00%
Buen estado 17 1.50% 33 2.80% 56 4.80% 168 14.50% 274 23.70%
Inflamacion 0 0.00% 9 0.80% 22 1.90% 115 9.90% 146 12.60%
indice leve
gingival Loe Inflamacién 0 0.00% 6 0.50% 21 1.80% 305 26.30% 332 28.70% 0.00*
y Silness moderada
Inflamacién 1 [o010% | 18 |160% | 33 | 2.80% | 354 | 30.60% | 406 | 35.10%
severa
Total 18 1.60% 66 5.70% 132 11.40% 942 81.30% | 1158 | 100.00%
Sano, 16 1.40% 24 2.10% 27 2.30% 82 7.10% 149 12.90%
ausencia de
signos
Hemorragia al 2 0.20% 25 2.20% 38 3.30% 197 | 17.10% | 262 22.70%
indice sondaje suave
Periodontal | cCalculo supra 0 0.00% | 11 | 1.00% | 44 3.80% | 353 | 30.60% | 408 | 35.40%
Comunitario | o subgingival 0.00
CPI (OMS
( ) Bolsa de 4 -5 0 0.00% 6 0.50% 23 2.00% 305 26.50% 334 29.00%
mmy Bolsa
mayor o igual
a6mm
Total 18 1.60% 66 5.70% 132 11.40% 937 81.30% | 1153 | 100.00%
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Maloclusion,
indice DAI
(de OMS)

Oclusion 17 1.50% 47 4.10% 85 7.40% 327 28.30% 476 41.20%
normal y mal
oclusion
minima
Mal oclusion 1 0.10% 16 1.40% 23 2.00% 223 19.30% 263 22.80%
definida
Mal ocliusion 0 0.00% 1 0.10% 14 1.20% 132 11.40% 147 12.70%
severa
Mal ocliusion 0 0.00% 2 0.20% 10 0.90% 258 | 22.30% | 270 23.40%
muy severa o
discapacitante
Total 18 1.60% 66 5.70% 132 11.40% 940 81.30% | 1156 | 100.00%

0.00*

p-valor: Test de independencia de Chi-cuadrado. Nivel de significacion 0.05.
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2.3. COMPARACION DE VARIAS PROPORCIONES

En esta seccion se pretende estudiar las variables con el fin de proporcionar la solucién
de los objetivos especificos planteados a la luz de esta investigacion. Para este abordaje
fue necesario usar el software estadistico SPSS, en el menld Analizar>Tablas
personalizadas> Estadisticos de contraste, seguidamente, se selecciona la opcion:
“Comparar las proporciones de columna (pruebas z)” con el objeto de establecer la
relacion entre las variables en estudio [26].

A través de esta prueba se planted determinar si existia diferencia estadisticamente
significativa entre los porcentajes obtenidos entre los niveles de la condicidn bucal
relacionando con cada una de las categorias de la variable ubicada en las filas; por
ejemplo en Tabla 2.12, en las que se observa la comparacion de los porcentajes
obtenidos para cada una de las categorias de la variable de columna (Condicién de
salud bucal) con condicidn sana, leve, moderada y severa con las categorias de la
variable de fila (Sexo).

Las pruebas estadisticas que se incluyen en el procedimiento son Tablas
personalizadas, que permiten determinar si existe una relacidon entre las variables de
fila (Sexo, para este caso) y columna (Condicién de salud bucal); para esta
ocasiénutilizamos el test de Chi-cuadrado y luego plantearse la Comparacion de
proporciones debido a que las variables son categoricas.

Las hipodtesis que se planteardn para cada una de las comparaciones de proporciones

son de la siguiente forma:

Hy:py=p, =P =P, Vi=1,2,...,r
H,:p; # P, para al menosi#k

Donde: p;, representa la proporcion de poblacion de la variable Condicion de salud

bucal (columna), en las categorias: condicion sana, condicién leve, condicion moderada

y condicién severa ( j=1,2,3,4); segun la poblacién de las categorias masculino y
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femenino de la variable Sexo que se ubicaran en la fila i con r categorias Vi=1,2,...,r ;

es decir, para el caso, r =2 [24].

Los resultados se reflejan en las siguientes tablas para cada uno los objetivos, tal como

a continuacion se presentan.

Objetivo especifico 1:

“Determinar si el sexo de los pacientes atendidos influye sobre la condicion de salud
bucal”

Hipdtesis a validar:

H,: La proporcién de los pacientes atendidos no son diferentes en su condicién de

salud bucal segln su sexo.

H,: La proporcién de los pacientes atendidos son diferentes en su condicién de salud

bucal segln su sexo.
La lectura de los resultados obtenidos, segun la Tabla 2.12 podemos decir que de la
poblacién de pacientes atendidos con mayor porcentaje de asistencia al area
odontoldgica son del sexo femenino, se puede también observarse que el 66.3% de
pacientes del sexo femenino atendidas se encuentran bajo una condicién de salud
bucal severa y que el 33.7% de de pacientes masculinos también se encuentran bajo
esta misma condicidn, contrariamente en la Tabla 2.13 el estadistico de prueba de Chi-
cuadrado de Pearson mos indica que no existen suficientes criterios para sostener que
el sexo y la condicién de salud bucal estan plenamente relacionadas (existencia de
independencia) segun el nivel de significacién establecido, dado que su p > 0.05. Por lo
gue se concluye bajo el nivel de confianza del 95% que la comparacion de proporciones
de las categorias de la variable “Condicién de salud bucal” ubicada en la columna para
esta relacién, no son significativamente diferentes en sentido estadistico, por tanto, se
acepta la hipodtesis nula en la que se plantea que no existe diferencias significativas

entre las proporciones.
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Tabla 2.12 Tabla de contingencia condicién de salud bucal segun sexo.

Condicion de Salud Bucal
Sexo Condicion Sana Condicion Leve :n(::;del:::;: Condicion Severa TOTAL
Frecuencia % Frecuencia | % Frecuencia | % Frecuencia | %
Femenino 12 66.7 45 68.2 86 65.2 638 66.3 781
Masculino 6 33.3 21 31.8 46 34.8 324 33.7 397
Total 18 100 66 100 132 100 962 100 | 1178

Tabla 2.13 Tabla de Pruebas de chi-cuadrado de Pearson de la variable sexo
relacionada con Condicion de salud bucal

Condicion de Salud Bucal
SEXO Chi cuadrado ,184
gl 3
Sig. ,980

Objetivo especifico 2:

“Determinar si el ingreso economico mensual de los pacientes es un factor
determinante sobre la Condicion de salud bucal”

Hipotesis a validar:

H, : La proporcién de los pacientes atendidos segun la condicion de salud bucal no son

diferentes en cuanto a su ingreso econémico mensual.

H,: La proporcion de pacientes atendidos segun la condicion de salud bucal es

diferente en cuanto a su ingreso econémico mensual.

Una vez dado tratamiento a los datos los resultados que se obtuvieron, segun la Tabla

2.14 diremos que donde se presenta el ingreso econdmico mensual familiar segun la
condicidn de salud bucal, se establece que la poblacidn con ingresos menores o iguales
a $250.00 es del 77% y con ingresos mayores a $250 resultar ser un 23% de los
pacientes; ademas segun la Tabla 2.15, se realiza el test para establecer el criterio de
asociaciéon entre el ingreso econdmico mensual del paciente y la condicién de salud

bucal se observa que con un nivel de confianza del 95% se acepta la existencia de

77




diferencias entre proporciones estadisticamente significativas segin el nivel de
significacidn establecido parasu comparaciéon; 0.001 < 0.05 (Tabla 2.15).

Para verificar los resultados anteriores se realiza la tabla de comparacion (Tabla 2.16)
en la que se observa que se confirma lo mencionado anteriormente; en las filas se
tiene las categorias de la variable Ingreso econémico mensual. Se muestra que e/
ingreso mensual mayor a 5250 casilla que se relaciona con la columna condicién sana
(A), aparece la letra D esta letra indica que el porcentaje de columna para la categoria
condicién sana es estadisticamente mayor que el porcentaje de la categoria condicion
severa y asi mismo se interpreta el porcentaje para la categoria condiciéon de salud

bucal moderada es estadisticamente mayor que la condicion severa.

Ademas, facilmente se pueden comparar los porcentaje mostrados en la Tabla 2.16 en
la que para la categoria Condicion Severa relacionada con los ingresos mensuales
menores o iguales a $250, el valor corresponde a 77%, mientras que el porcentaje para
la categoria condicion sana y moderada es de 50% y 64% respectivamente la relacién
existente de los pacientes que tienen ingresos mensuales mayor a $250 bajo una
condicién sana el porcentaje es 50% y los que presentan una condicidn severa es del
23%, ahora, bajo la condicién moderada el porcentaje es 36% vrs. 23% de la severa
presentan un ingreso mayor a $250. Desde luego estas aseveraciones no se pueden

realizar hasta generar la prueba de comparaciones reflejadas en la misma Tabla 2.16.

Debido a los resultados comentados y anteriormente estudiados, podemos concluir
qgue la condicidn de salud bucal que gozan los pacientes con ingresos superiores al
ingreso minimo es mejor que en pacientes con ingresos inferiores. Cabe mencionar que
cuando alguno de los porcentajes es cero, las pruebas de comparacidn no pueden

realizarse.
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Tabla 2.14 Tabla de contingencia del ingreso econdmico mensual segin
Condicién de Salud Bucal

Condicion de Salud Bucal

Ingreso Mensual Condicién Sana | Condicién Leve Condicion Condicién Total
Moderada Severa
Frec. % Frec. % Frec. % Frec. %
Menor o igual $250 9 50% 47 71% 84 64% 741 77% 881
Mayor a $250 9 50% 19 29% 48 36% 221 23% 297
Total 18 100% 66 100% 132 100% | 962 100% | 1178

Tabla 2.15 Pruebas de chi-cuadrado de Pearson de ingreso econémico
mensual relacionado con la Condicion de Salud Bucal
Condicion de Salud Bucal

Ingreso Mensual Chi cuadrado 17,577
gl 3
Sig. ,001%*

Los resultados se basan en filas y columnas no vacias de cada subtabla mas al interior.
*_ El estadistico de chi-cuadrado es significativo en el nivel 0.05.

Tabla 2.16 Comparaciones de proporciones de columnas® del ingreso econémico

mensual relacionado con la Condicion de Salud Bucal
Condicion de Salud Bucal

Ingreso Mensual
Condicion Sana Condicion Condicion Condicion
Leve Moderada Severa
(A) (B) (€) (D)
Menor o igual $250 AC
Mayor a $250 D D

Los resultados se basan en pruebas bilaterales con un nivel de significacion 0.05. Para cada
par significativo, la clave de la categoria con la proporcién de columna menor aparece
debajo de la categoria con mayor proporcién de columna.

a. Utilizando la correccién de Bonferroni, se han ajustado las pruebas para todas las
comparaciones por pares dentro de una fila para cada subtabla situada mas al interior.

Objetivo especifico 3:
“Determinar si el nivel de escolaridad alcanzado del pacientes atendidos influye

sobre la condicion de salud bucal”

Hipotesis a validar:

H, : La proporcidn de los pacientes atendidos segun su condicion de salud bucal no son

diferentes en cuanto al nivel de escolaridad alcanzado.
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H,: La proporcion de los pacientes atendidos segun la condicién de salud bucal es

diferente en cuanto al nivel de escolaridad alcanzado.

Se investigo el nivel de escolaridad de los pacientes atendidos, para ello se elaboré la
Tabla 2.17, en la que se presenta la informacidn y segun el porcentaje de la relacion
entre las variables Nivel de escolaridad y la Condicién de salud bucal y en la Tabla 2.18
se presenta el test de chi-cuadrado de Pearson, en el que se pretende explicar que en
el nivel de escolaridad estd asociado en algun grado con la condicién de salud bucal del
paciente (p<0.05). Al observar la Tabla 2.19 en la fila Sin escolaridad, la casilla que se
relaciona con la columna Condicion severa (Condiciéon de salud bucal), en las que
aparecen las letra B y C; éstas indican que el porcentaje de columna para la categoria
Condicién severa es estadisticamente mayor que los porcentajes de las categorias
Condicidn leve y Condicién moderada. Notese que en la categoria Sin escolaridad de la
variable de filas; es decir, que en los pacientes sin escolaridad las condiciones de salud
bucal Leve, moderada y severa se describen diferencias porcentuales estadisticamente
significativas. Ahora, al observar la fila el nivel de educacién; educacion basica se
distingue que, en la casilla que se relaciona con la columna Condicidén severa, aparece
la letra C lo que indica que el porcentaje de columna para la categoria condicién severa
es estadisticamente mayor que los porcentajes de las categorias de condicidon
moderada. Para los pacientes que tiene un nivel de escolaridad bdsico las condiciones
de salud bucal moderada y severa cuentan con diferencias porcentuales
estadisticamente significativas, observdndose que el porcentaje de la relacion
Educacidn bdsica y Condicidn severa es 58% mientras que para la condicion moderada

es de 45%.
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Tabla 2.17 Tabla de contingencia de Nivel de escolaridad segun
Condicion de salud bucal

Condicion de Salud Bucal
Condicién Condicion Condicion Condicién Total
Nivel de escolaridad Sana Leve Moderada Severa
Frec. % Frec % Frec % Frec. %
Sin escolaridad 0 0% 2 3% 6 5% 130 14% 138
Educacion basica 6 33% 33 50% 59 45% 557 58% 655
Bachillerato 6 33% 18 27% 33 25% 196 20% 253
Educacion superior 6 33% 13 20% 34 26% 79 8% 132
Total 18 100% | 66 | 100% | 132 100% 962 100% 1178
Tabla 2.18 Pruebas de chi-cuadrado de Pearson de Nivel de
escolaridad relacionado con la Condicidn de salud bucal
Condicion de Salud Bucal
Nivel de escolaridad | Chi cuadrado 68,790
gl 9
Sig. ,000%
Los resultados se basan en filas y columnas no vacias de cada subtabla mas al interior.
*_ El estadistico de chi-cuadrado es significativo en el nivel 0.05.
Tabla 2.19 Comparaciones de proporciones de columnas® de Nivel
de escolaridad relacionado con la Condicién de salud bucal
Nivel de escolaridad Condicién de Salud Bucal
Condiciéon Condiciéon Condiciéon Condicién
Sana Leve Moderada Severa
(A) (B) (€) (D)
Sin escolaridad 2 BC
Educacion basica C
Bachillerato
Educacion superior D D D

Los resultados se basan en pruebas bilaterales con un nivel de significacion 0.05. Para cada par
significativo, la clave de la categoria con la proporcién de columna menor aparece debajo de la categoria
con mayor proporcion de columna.

a. Esta categoria no se utiliza en las comparaciones porque su proporcién de columna es igual a cero o

uno.

b. Utilizando la correccién de Bonferroni, se han ajustado las pruebas para todas las comparaciones por
pares dentro de una fila para cada subtabla situada mas al interior.
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Objetivo especifico 4:

“Determinar si la zona de el lugar de residencia de los pacientes atendidos influye
sobre la condicion de su salud bucal”

Hipotesis a validar

H, : La proporcion de los apacientes atendidos segun su condicién de salud bucal no

son diferentes en cuanto a su zona de residencia.

H,: La proporcién de los pacientes atendidos segun su condicion de salud bucal es

diferente en cuanto a su zona de residencia.
Una vez seleccionadas las variables se elabord la Tabla 2.20 en la que se relaciona la
informacién de la zona de residencia, se presentan frecuencias, porcentajes de la
relacion de las variables y de la region geogréfica de donde proceden con su respectiva
condicién de salud bucal, ademas en la Tabla 2.21 se presenta el test chi-cuadrado de
Pearson con la que se establece la existencia del grado de asociacién entre ambas

condiciones (p<0.05).

Con el objetivo de establecer si existe diferencia estadisticamente significativa de la
condicion de salud bucal segun la regidn geografica de residencia del paciente
mediante la Tabla 2.22 para determinar y efectuar la comparacion de proporciones

tenemos que:

oAl observar la relacién entre las categorias de éstas variables, zona de residencia
central de los atendidos (variable fila) y la condicién de salud bucal moderada
(variable columna), muestra que la proporcién es estadisticamente mayor en los
pacientes que presentan una condicion moderada con un 55% (C) y de un 42%
(D) de pacientes con una condicion de salud bucal severa. En conclusién
diremos que los pacientes que necesitan de una atencién médica directa se
encuentran, en primer lugar, los pacientes con una condicion de salud bucal
moderada y posteriormente los que presentan condicion de salud bucal severa,

ademas, todos ellos pertenecen a la zona central del pais.
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eTambién en la relacién de las categorias zona occidental y condicidn de salud sana

(A) la proporcion de pacientes es estadisticamente mayor que la de pacientes

que estan en condicion modera (C) y en condicion severa, 10%. O sea que los

pacientes que residen en la zona occidental estan bajo condicién de salud bucal

sanay severa, de igual forma es necesaria la atencion médica.

Tabla 2.20. Tabla de contingencia de Zona geografica

de residencia segun Condicion de salud bucal.

Zona Geografica Condicion de Salud Bucal Total
Condicion Condicion Condicidn Condicidn
Sana Leve Moderada Severa
Frec % Frec % Frec % Frec | %

Zona Oriental 3 17% 15 23% 31 23% | 249 | 26% 298
Zona Central 11 61% 33 50% 73 55% | 404 | 42% 521
Zona Paracentral 6% 15 23% 25 19% | 208 | 22% 249
Zona Occidental 3 17% 3 5% 3 2% 101 | 10% 110
Total 18 100% 66 100% | 132 | 100% | 962 | 100% 1178

Tabla 2.21 Pruebas de chi-cuadrado de Pearson de Zona geografica de
residencia relacionado con la Condicion de salud bucal

Condicion de Salud Bucal

Zona Geografica

Chi cuadrado 21.065
gl 9
sig. .012*

Los resultados se basan en filas y columnas no vacias de cada subtabla mas al interior.

*_ El estadistico de chi-cuadrado es significativo en el nivel 0.05.
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Tabla 2.22 Comparaciones de proporciones de columnas® de Zona
geografica de residencia relacionado con la Condicién de salud bucal

Zona Geografica Condicién de Salud Bucal
Condicion Sana Condicion Leve Condicion Condicion
Moderada Severa

(A) (B) (C) (D)

Zona Oriental

Zona Central D

Zona Paracentral

Zona Occidental C C

Los resultados se basan en pruebas bilaterales con un nivel de significacion 0.05. Para cada par
significativo, la clave de la categoria con la proporcion de columna menor aparece debajo de la
categoria con mayor proporcién de columna.

a. Utilizando la correccién de Bonferroni, se han ajustado las pruebas para todas las
comparaciones por pares dentro de una fila para cada subtabla situada mas al interior.

Otro aspecto que cabe destacar es sobre el ingreso econémico relacionado con la
condicién de salud bucal en cuanto al deterioro de los dientes (cariado, perdido y
obturado) de los pacientes. Para el abordaje seguimos la misma metodologia de
comparacion de proporciones, para ello se ha tenido a bien tomar solamente los
pacientes que tienen un ingreso econdmico mensual haciendo un total de 1,053

pacientes; los detalles a continuacion:

Objetivo especifico 5:

“Determinar si el ingreso econémico del pacientes influye en la condicion cantidad de

dientes obturados”

Hipotesis a validar:

H, : La proporcién de los pacientes atendidos segun el ingreso econédmico mensual no
son diferentes en cuanto a la condicién de la cantidad de dientes obturados.

H, : La proporcion de los pacientes atendidos segun el ingreso econdmico mensual es

diferente en cuanto a la condicién de la cantidad de dientes obturados.
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Los resultados que se obtuvieron de relacionar ambas variables se tienen en la Tabla
2.23, se presentan los datos cantidad de dientes obturados agrupados en intervalos y el
ingreso econdmico de los pacientes, cabe destacar que el 73% de los pacientes que se
han realizado alguna obturacidn tienen menos o igual a 5 obturaciones y que
Unicamente el 9% presenta mas de 11 obturaciones. La Tabla 2.24 muestra los
resultados sobre la prueba de chi-cuadrado de Pearson en la que presenta el indicador

gue se acepta que existe relacién de dependencia entre ambas variables.

De la Tabla 2.25 al revisar la relacidn entre las va variables en estudio podemos obtener

las siguientes conclusiones:

e En la categoria de los ingresos menores o igual a $100 (fila) y la categoria menos
o igual a 5 dientes obturados (columna), indica que la proporcién de pacientes que
tienen 5 obturaciones o menos es mayor a la proporcién de pacientes que tienen
de 6-10 obturaciones y los que tienen mds de 11 obturaciones cuando tienen
ingresos de $100 o menos.

e Algo similar ocurre en la categoria de ingresos de $101 a $150 en los que se
observa que la proporcién que es estadisticamente menor la de los pacientes que
tienen mas de 11 obturaciones.

e Aunque resulta de mucho interés considerar lo que ocurre cuando los ingresos son
mayores a $300 ya que los pacientes muestran que la cantidad de dientes
obturados ha aumentado; de manera que la proporcidn de pacientes con mas de
11 obturaciones es estadisticamente mayor que la proporcién de pacientes del

resto de las categorias de las obturaciones planteadas.
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Tabla 2.23. Tabla de contingencia de las variables ingreso econémico
mensual familiar y frecuencia de dientes obturados.

Dientes obturados
INGRESO ECONOMICO =3 6710 T Total
Frec % Frec % Frec % Frec %

Menor o igual a $100 330 31.3% 60 5.7% 28 2.7% 418 39.7%
De $101 a $ 150 161 15.3% 37 3.5% 8 .8% 206 19.6%

De $ 151 a $ 200 127 12.1% 31 2.9% 17 1.6% 175 16.6%

De $ 201 a $ 250 43 4.1% 33 3.1% 6 .6% 82 7.8%

De $ 251 a $ 300 58 5.5% 14 1.3% 8 .8% 80 7.6%

Mas de $ 300 50 4.7% 14 1.3% 28 2.7% 92 8.7%
Total 769 73.0% 189 18.0% 95 9.0% | 1053 | 100.0%

Tabla 2.24. Pruebas de chi-cuadrado de Pearson de las variables ingreso econémico
mensual familiar y Frecuencia de dientes obturados

Dientes obturados

INGRESO ECONOMICO MENSUAL

Chi cuadrado 93.754
gl 10
Sig. .000"

Los resultados se basan en filas y columnas no vacias de cada subtabla mas al interior.

*. El estadistico de chi-cuadrado es significativo en el nivel 0.05.
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Tabla 2. 25 Comparaciones de proporciones de columnas® de las variables de
ingreso econdmico mensual familiar y frecuencia de dientes obturados

Dientes obturados
INGREinOE:\ElegxtL)MICO <=5 6-10 11+
(A) (B) (©)
Menor o igual a $100 BC

De $101a $ 150 C C

De$151a $200

De $201a $250 AC

De $251a $300

Mas de $ 300 AB

Los resultados se basan en pruebas bilaterales con un nivel de significacion 0.05. Para cada par
significativo, la clave de la categoria con la proporcién de columna menor aparece debajo de la
categoria con mayor proporcién de columna.

a. Utilizando la correccién de Bonferroni, se han ajustado las pruebas para todas las comparaciones por
pares dentro de una fila para cada subtabla situada mas al interior.

Objetivo especifico 6:

“Determinar si el ingreso econdmico mensual del pacientes atendidos influye en la
condicion de la cantidad de dientes cariados”

Hipodtesis a validar:

H, : La proporcion de los pacientes atendidos segun el ingreso econémico mensual no

son diferentes en cuanto a la condicion de la cantidad de dientes cariados.

H, : La proporcion de los pacientes atendidos seguin su ingreso econémico mensual es

diferente en cuanto a la condicién de la cantidad de dientes cariados.

En la Tabla 2.26 se presentan los resultados de relacionar las variables ingreso
econdmico mensual familiar y la cantidad de dientes afectados por caries. Los
resultados muestran que el 41.2% de los pacientes presentaron caries en 5 dientes o

menos y que el 25.8% presentaron caries en 11 dientes o mas, al pretender establecer
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relaciéon entre estas condiciones se efectua la prueba de contraste (Tabla 2.27), la
prueba de Chi-cuadrado de Pearson, en la que los resultados arrojan que existe
dependencia entre ambas (dado que p<0.05), es decir que el factor econémico es
relevante en el estado de salud de sus dientes. De la Tabla 2.28, se obtiene la lectura
que los pacientes que tienen ingresos menores o iguales a $100 tienden a sufrir mas
problemas de caries activa (la casilla que cruza los ingresos antes mencionados con mas
de 11 dientes con caries es estadisticamente mayor que las proporciones de las casillas
Ay B) y en un estado inversamente proporcional se podria comentar (segun la Tabla
2.28) lo que ocurre de la relacion entre las categorias ingreso econdmico de $201 a
$250, dado que los dientes con caries en estos pacientes no son mas de 5 dientes, con
lo que se podria argumentar que a medida que los ingresos aumentan el tratamiento
de los pacientes en relacién a las caries disminuye por la posibilidad de poder adquirir

los insumos de higiene.

Tabla 2.26 Tabla de contingencia de las variables ingreso econémico
mensual familiar y frecuencia de dientes cariados.

Dientes cariados
INGRESO ECONOMICO = 510 i Tota
Frec % Frec % Frec % Frec %

Menor o igual a $100 151 14.3% 133 12.6% 134 12.7% 418 39.7%
De $101a $ 150 78 7.4% 75 7.1% 53 5.0% 206 19.6%

De $151a $200 74 7.0% 60 5.7% 41 3.9% 175 16.6%

De $201a $ 250 46 4.4% 25 2.4% 11 1.0% 82 7.8%

De $251a $300 38 3.6% 25 2.4% 17 1.6% 80 7.6%

Mas de $ 300 47 4.5% 29 2.8% 16 1.5% 92 8.7%
Total 434 41.2% 347 33.0% 272 25.8% | 1053 100.0%
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Tabla 2.27 Pruebas de Chi-cuadrado de Pearson de las variables ingreso econémico
mensual familiar y frecuencia de dientes cariados.

Dientes

cariados
INGRESO ECONOMICO MENSUAL Chi cuadrado 26.616
gl 10
Sig. .003"

interior.

Los resultados se basan en filas y columnas no vacias de cada subtabla mas al

*_ El estadistico de chi-cuadrado es significativo en el nivel 0.05.

Tabla 2.28 Comparaciones de proporciones de columnas® de las variables ingreso
econémico mensual familiar y frecuencia de dientes cariados.

INGRESO ECONOMICO MENSUAL

Dientes cariados

<=5 6-10 11+
(A) (B) (@]
Menor o igual a $100 AB

De $101a $ 150

De$151a $ 200

De$201a $ 250

De $251a $300

Mas de $ 300

categoria con mayor proporcién de columna.

Los resultados se basan en pruebas bilaterales con un nivel de significacion 0.05. Para cada par

significativo, la clave de la categoria con la proporcion de columna menor aparece debajo de la

a. Utilizando la correccién de Bonferroni, se han ajustado las pruebas para todas las

comparaciones por pares dentro de una fila para cada subtabla situada mas al interior.
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Objetivo especifico 7:
“Determinar si el ingreso economico mensual del pacientes influye en la cantidad de

dientes perdidos”

Hipotesis a validar:

H, : La proporcién de los pacientes atendidos segun el ingreso econémico mensual no

son diferentes en cuanto a la condicién de la cantidad de dientes perdidos.

H, : La proporcion de los pacientes atendidos segun el ingreso econémico mensual es

diferente en cuanto a la condicidon de la cantidad de dientes perdidos.

Siguiendo la misma metologia para el tratamiento de la informacion en la Tabla 2.29 se
presentan las frecuencias y porcentajes de la relacidn entre las variables ingreso
econdmico mensual y la cantidad de dientes perdidos. Se observa en los resultados
globales que el porcentaje de pacientes que han perdido 5 dientes o menos es de
76.2% vy un total de 12.3% de pacientes que han perdido mas de 11 dientes de su
dentadura normal. Al igual que en los ultimos dos casos investigados, interesa
establecer si existe algun tipo de relacion entre el ingreso econémico de los pacientes
y la con dicidn de perdidas de los dientes. Segun la Tabla 2.30 al efectuar el proceso nos
muestra que existe suficiente evidencia para establecer una relaciéon de dependencia
(p< 0.05).

Para fundamentar los resultados anteriores se observa en la Tabla 2.31 que a medida
aumentan los ingresos econdmicos del paciente la pérdida de dientes disminuye, como
ocurre con la categoria de los ingresos menores a $100. Las proporciones en la columna
B y C son estadisticamente menores que la proporcidén de la columna A, lo que indica
que pacientes en la categoria ingresos menores a $100 tiene mas de 6 dientes
perdidos, caso contrario ocurre en la categoria ingresos de $201 a $250 la cantidad de
dientes perdidos ha disminuido. Finalmente diremos que la columna A es
estadisticamente mayor que la columna C, por lo tanto, la cantidad de pacientes que
han perdido 5 dientes o menos es mayor que los pacientes que han perdido mas de 11
dientes.
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Tabla 2.29. Tabla de contingencia de las variables ingreso econémico mensual
familiar y frecuencia de dientes perdidos

INGRESO ECONOMICO

Dientes perdidos

MENSUAL
<=5 6-10 11 + Total
Frec % Frec % Frec % Frec %

Menor o igual a $100 280 26.6% 60 5.7% 78 7.4% 418 39.7%
De $101 a $ 150 158 15.0% 22 2.1% 26 2.5% 206 19.6%
De $ 151 a $ 200 147 14.0% 14 1.3% 14 1.3% 175 16.6%
De $ 201 a $ 250 74 7.0% 5 5% 3 3% 82 7.8%

De $ 251 a $ 300 68 6.5% 10 .9% 2 2% 80 7.6%

Mas de $ 300 75 7.1% 10 9% 7 A% 92 8.7%
Total 802 76.2% 121 11.5% 130 12.3% 1053 100.0%

(F=Frecuencia; %= Porcentaje total de la tabla)

Tabla 2.30 Pruebas de chi-cuadrado de Pearson de las variables ingreso

econdmico mensual familiar y frecuencia de dientes perdidos.

Dientes perdidos

INGRESO ECONOMICO MENSUAL

Chi cuadrado 45.633
gl 10
Sig. .000

Los resultados se basan en filas y columnas no vacias de cada subtabla mas al interior.

*_ El estadistico de chi-cuadrado es significativo en el nivel 0.05.
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Tabla 2.31 Comparaciones de proporciones de columnas® de las variables ingreso
econdmico mensual familiar y Frecuencia de dientes perdidos.
Dientes perdidos

INGRESO ECONOMICO MENSUAL <=5 6-10 11+

(A) (B) (@)

Menor o igual a $100 A A

De $101a $ 150

De$151a $200

De $201a $ 250 C
De $ 251 a $300 C C
Mas de $ 300

Los resultados se basan en pruebas bilaterales con un nivel de significacion 0.05. Para cada par
significativo, la clave de la categoria con la proporcion de columna menor aparece debajo de la
categoria con mayor proporcién de columna.

a. Utilizando la correccién de Bonferroni, se han ajustado las pruebas para todas las
comparaciones por pares dentro de una fila para cada subtabla situada mas al interior.

Objetivo especifico 8:
“Determinar si la edad del paciente influye en la cantidad de dientes perdidos”
Hipodtesis a validar:

H,: La proporcion de los pacientes atendidos segun la edad no son diferentes en

cuanto a la cantidad de dientes perdidos.

H, : La proporcidon de los pacientes atendidos segun la edad es diferente en cuanto a la

cantidad de dientes perdidos.
Los resultados obtenidos se presenta la Tabla 2.32, se obtiene que el 67.40% de los
pacientes con 40 o menos afios de edad ya perdieron dientes, también cabe destacar
gue a medida aumenta la edad la frecuencia de pacientes que asisten a la atencién
odontoldgica en las unidades de salud familiar disminuye. El resultado del contraste
realizado de la relaciéon entre ambas condiciones (edad y perdida de dientes) se

presenta en la Tabla 2.33 en la que muestra la dependencia entre ambas variables, por
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lo que se dice que existen pruebas suficientes, ya que es claro que a medida que

aumenta la edad el nivel de la salud bucal esta en riesgo. De acuerdo a la Tabla 2.34 en

la cantidad de dientes perdidos menores o igual a 5 comparada con la columna By C

afirma que es estadisticamente menor que la columna A, lo que se interpreta que las

personas con 40 aifios o menos han perdido a lo sumo 5 dientes. También es claro

pensar y evidente segln los resultados, que a medida se incrementa la edad de igual

manera se incrementa la pérdida de dientes, y es lo que se evidencia en las columnas B

y C que son estadisticamente mayor que la columna A.

Tabla 2.32 Comparaciones de proporciones de columnas® de las variables cantidad de
dientes perdidos y grupo etario.

Grupos de edad
Cantidad de
dientes <=40 41 - 60 61+ Total
perdidos
Frec % Frec % Frec % Frec %
<=5 709 60.20% 158 13.40% 26 2.20% 893 75.80%
6-10 61 5.20% 58 4.90% 19 1.60% 138 11.70%
11-15 13 1.10% 27 2.30% 17 1.40% 57 4.80%
16 -20 7 0.60% 13 1.10% 15 1.30% 35 3.00%
21+ 4 0.30% 15 1.30% 36 3.10% 55 4.70%
Total 794 67.40% 271 23.00% 113 9.60% 1178 | 100.00%
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Tabla 2.33 Pruebas de chi-cuadrado de Pearson dientes perdidos y grupos etarios
Edad por grupos

PERDIDO (agrupado) Chi cuadrado 426.59
gl 8
Sig. .000*

Los resultados se basan en filas y columnas no vacias de cada subtabla mas al interior.

*_ El estadistico de chi-cuadrado es significativo en el nivel 0.05.

Tabla 2.34 Comparaciones de proporciones de columnas® de las variables dientes
perdidos y grupos etarios.

Grupos de edad
Cantidad d.e dientes <20 41-60 61+
perdidos
(A) (B) (©)
<=5 BC C
6-10 A A
11-15 A A
16-20 A AB
21+ A AB
Los resultados se basan en pruebas bilaterales con un nivel de significacion 0.05.
Para cada par significativo, la clave de la categoria con la proporcion de columna
menor aparece debajo de la categoria con mayor proporcion de columna.
a. Utilizando la correccién de Bonferroni, se han ajustado las pruebas para todas
las comparaciones por pares dentro de una fila para cada subtabla situada mas al
interior.




2.4. APLICACION DE REGRESION LOGISTICA MULTINOMIAL.

Segln la Organizacion Mundial para la Salud (OMS), se define la salud como “Un
estado de completo bienestar fisico, mental y social, y no solamente la ausencia de
afecciones o enfermedades” [19].

La cita procede del Preambulo de la Constitucion de la OMS, que fue adoptada por la
Conferencia Sanitaria Internacional, celebrada en Nueva York del 19 de junio al 22 de
julio de 1946, firmada el 22 de julio de 1946 por los representantes de 61 Estados y
entré en vigor el 7 de abril de 1948. La definicién no ha sido modificada desde

entonces.

En esta investigacion se aborda este tema considerando dos componentes esenciales
por el comportamiento de la informacién tanto sociodemograficos como
enfermedades del aparato estomatognatico. Basados en pruebas y resultados bajo una
base cientifica matemadtica, se considera la condicion de salud bucal; parte del
completo estado de bienestar del individuo. Por tanto, resulta de importancia el aporte
de esta misma de la comunidad por lo que la metodologia de investigacidn, como se

detalla a continuacion:

La condicién de los pacientes con las caracteristicas de Placa bacteriana, gingivitis,
periodontitis y DAI, en los pacientes que muestran la perdida las 28 piezas dentales se
denota como “No evaluable” debido a que segun el célculo de cada uno de los indices,
requiere de ciertas condiciones para establecer la condicién de salud bucal entre ellas,
gue se encuentre el diente a evaluar o el diente vecino, aunque esto no sugiere que el
paciente este bajo condicién de salud bucal sana, al contrario la condicién del paciente
es severa y por ella no quedan excluidos de la muestra. Pero para el caso contrario, la
clasificacion de la condicion de salud bucal de cada paciente se realiza de acuerdo a lo
establecido en la Tabla 2.35. Por ejemplo, al seleccionar al i-ésimo paciente y éste

presenta las siguientes condiciones:
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Placa bacteriana: Buen estado o Condicion leve.

Numero de dientes con caries: 0-1; es decir ningun diente con caries (0) y posee un (1)
diente con caries.

Numero de dientes perdidos: 0-1; es decir ningln diente con caries (0) y posee un (1)
diente con caries.

Gingivitis: Buen estado
indice periodontal: nivel sano
Oclusién: Normal y mal oclusién minima

Todas las anteriores variables explicativas (Xi) dan paso para generar la variable

respuesta (Vi) resultando

\Condicién de salud bucal del paciente: Condicién sana

De igual manera, se realizé el mismo procedimiento de acuerdo a las caracteristicas de

cada uno de los individuos con el propédsito de lograr la 6ptima clasificacion.

Tabla 2.35 criterios para la clasificacion de la variable dependiente.
Condicion
de salud Condicion Condicion Condicion Condicion
indices Sana Leve Moderada Severa
Buen estado / Condicién
Placa Bacteriana o Condicién Leve Leve o moderada Moderada o Severa
Leve
Cariado - Perdido 0-1 1-2 3-6 7-28
Inflamacién moderada
C/ hemorragia al
Gingivitis Buen estado Leve (1) Leve o moderada (1 sondaje - Inflamacién

(0)

62)

severa C/ hemorragia
espontanea.

Hemorragia al

Hemorragia al
sondaje suave /

Célculo supra o
subgingival / Bolsa de

Periodontitis Sano sondaje suave Calculo supra o 4 -5mm/ bolsa igual
subgingival o mayor de 6 mm
Oclusidn Maloclusidn definida
Oclusion normal Y mal /o Maloclusion
DAI normal Y mal oclusion severa/o Puede presentar
oclusién minima /o Maloclusién muy cualquier categoria
minima. Maloclusién severa o
definida discapacitante




2.4.1. PARTICION DE LA MUESTRA.

En la presente seccidn una vez estudiada la informacién y observado el
comportamiento de los datos, se selecciond la técnica que se ajustd a ella. Por las
caracteristicas de los datos fue importante aplicar el ajuste de un modelo de regresion
logistico multinomial, segun el objetivo principal planteado al inicio de esta

investigacion, para el cual fue necesario partir la muestra en dos submuestras.
La metodologia para aplicar la técnica de regresion logistica fue:

1.Partir la poblaciéon de pacientes atendidos en la red de salud publica en dos

submuestras.

2.Luego, se utilizé el 20% de la poblacidn que asciende a 254 pacientes de la base
de datos y el 80% se utilizé6 para modelar la ecuacién de regresién logistica el
numero de pacientes asciende a 924 los cuales serdn utilizados para la
estimacion de los pardametros del modelo de los cuales se distribuyen segun la
Tabla 2.36 en dicha tabla se presentan las categorias en las que se clasifica la
condicién bucal de los pacientes puede identificarse el 81.6% de los pacientes
presentan condicion de salud bucal severa y en contraste 1.6% de pacientes

poseen condicién sana.

El procedimiento que se siguidé fue basado en la técnica del muestreo estratificado con

afijacién proporcional que viene dado por la ecuacion:

nk:_zk:%n

i=L

Donde N es la muestra total (1178), N, =224, es el 20% del tamafio de la muestray n,

son los tamafios de los distintos estratos (K=4, categorias de la variable dependiente),

la distribucidn de tamafios muéstrales se presentan en la Tabla 2.36, [7].
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Tabla 2.36 Distribucion de frecuencias después de calcular la submuestra

Condicién de Salud Bucal Frecuencia (N) Porcentaje marginal
Condicién Sana 15 1.6%
Condicién Leve 46 5.0%
Condicion Moderada 109 11.8%
Condicidn Severa 754 81.6%
Validos 924 100.0%

a. La variable dependiente sdlo tiene un valor observado en 252 (100.0%) subpoblaciones.

2.4.2. ESTIMACION DEL MODELO.

Para ello fue necesario elaborar la Tabla 2.37 en la que se muestra las variables que se

utilizaron para ajustar el modelo, en su mayoria son categodricas:

Tabla 2.37 Lista de variables que intervienen para la construccion del modelo.

Variable

Categoria

indice de Placa bacteriana Lée y Silness

Buen estado

Condicion leve

Condicion moderada

Condicion severa

No evaluable

indice gingival Lée y Silness

Buen estado

Inflamacion leve

Inflamaciéon moderada

Inflamaciéon severa

No evaluable

indice Periodontal Comunitario CPI (OMS)

Sano, ausencia de signos

Hemorragia al sondaje suave

Célculo supra o subgingival

Bolsa de 4 -5 mm

Bolsa igual o mayor de 6 mm

No evaluable

Maloclusion, indice DAI (de OMS)

Oclusién normal y mal oclusion minima

Mal oclusion definida

Mal oclusién severa

Mal oclusién muy severa o discapacitante
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No evaluable

Sexo FEMENINO
MASCULINO
ingreso mensual Menor o igual $250

Mayor a $250

nivel de escolaridad Sin escolaridad

Educacion basica

Bachillerato

Educacion superior

Regién Geografica Zona Oriental

Zona Central

Zona Paracentral

Zona Occidental

Edad del paciente Edad en afios cumplidos

Cariado Numero de dientes con caries
Perdido Numero de dientes perdidos
Obturado Numero de dientes con obturaciones

Por las variables que intervienen en este estudio la estructura del modelo multinomial
con efectos principales es:

T
In 7[—” = B0 + BuXj + B Xy + ot BX,,

Donde:

X, : es la k-esima variable explicativa del individuo i en la categoria j

Vi=1,2,..,924 j=1,2 dado que la variable dependiente tiene 3 categorias la tercera es

de referencia.

Por ejemplo el modelo de la categoria 1 es:

JT.
In| —+ ::Bm +ﬂ11X:’11 +ﬁ12Xi12 +"'+181pxi1p

i3
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El modelo de la categoria 2 seria:

T
In| =2 |= ﬁzo +ﬂ21Xi21 +ﬂ22Xi22 t...t+ /szXin

72-/3

El modelo de la catgoria 3 es:

1

2
1+ E eﬂj(}+ﬂj1X/'jl+ﬂj2Xij2+"'+/ijXijp

j=1

T3 =

Para la creacién del modelo y tratarlo con el software SPSS se consideraron los indices
de la condicion de salud bucal de los pacientes ademas de las variables
sociodemograficas planteados en la tabla anterior (Tabla 2.37). Una vez definido en el
software se siguié la ruta Analizar > Regresion > Logistica-Multinomial. Para ello el

modelo se especificd de la siguiente forma:

a) Dejando como categoria de referencia “Condicién de salud severa”.

b) Método: Personalizada/pasos sucesivos.

c) Los términos se construyen bajo la condicion de interaccién.

d) Se utiliza el método de inclusién por pasos: Entrada hacia adelante, para
seleccionar cada uno de los términos y

e) Los pasos se basan en estimaciones de mdxima verosimilitud.

El software ejecutd las instrucciones siguiendo un orden de entrada de las variables
mas importantes y a la vez estudia si estas han ingresado en un paso anterior y siguen

siendo importantes segun el método que se menciona en el literal d).

Se tiene como resultado en primer lugar la Tabla 2.38, se puede ver en resumen los
efectos de la entrada de variables del método antes descrito. Donde resulté que
algunas de las variables no presentan un aporte significativo por lo que se estima que
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no son necesarias, no tienen efecto para construir el modelo para cada categoria de la
variable respuesta, es decir, que son redundantes y no ayudan a clasificar los diferentes
niveles de la condicién de salud bucal. Para eliminar dichas variables que no aportan al
modelo, es conveniente ir eliminando de una a una las que no son significativas (p >
0.05), para seleccionar solo aquellas que aportan y son significativas en el modelo (ver
Tabla 2.38).

En primer lugar se ajustd el modelo sin variables, que fue el modelo basico (Columna
Modelo, fila 0, Tabla 2.38) frente al que se contrastaron los nuevos modelos.
Posteriormente, se ajusté otro modelo para cada una de las variables consideradas,
incluidas las variables de disefio, y que mediante el test condicional de razén de
verosimilitudes, se decide seleccionar cual de las variables deberian entrar. Atendiendo
al principio de parsimonia, finalmente el modelo final que mejor explica la variabilidad
de la condicién de salud bucal con un menor nimero de parametros es el que incluye

las variables: “CARIADO” y “PERDIDO”.

Tabla 2.38 Resumen de pasos mediante el método de seleccién: Entrada hacia delante

Criterio de ajuste Contrastes de seleccion de
del modelo efectos
Modelo Accién Efecto(s)
I Chi- .
-2 log verosimilitud cuadrado® gl Sig.
0 Introducido Interseccion 764,359
1 Introducido CARIADO 480,620 283,740 2 ,000
2 Introducido PERDIDO 196,699 283,921 2 ,000

Método por pasos: Entrada hacia adelante

a. El valor de chi-cuadrado para su inclusion se basa en la prueba de la razén de verosimilitudes.
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2.4.3. PARAMETROS DEL MODELO

Una vez establecidas las variables del modelo, se muestra la Tabla 2.39 que presenta
los resultados de las estimaciones de los parametros del modelo, desviacion estandar
(E.T.), Estadistico de Wald, grados de libertad(gl), Nivel de significancia(Sig.) y los
valores de la razén de ventaja (Exp(B)) y sus respectivos intervalos de confianza al 95%
(.C. 95% para Exp(B)), con lo que se valoran dos aspectos importantes el primero es la
significancia de los parametros (estadistico de Wald) que acompafaran a la variable

explicativa en el logit y el segundo aspecto es el sigho que acompaiia al parametro.

Por motivo de tener muy pocos casos la categoria de la variable respuesta, condiciéon
sana (con 18 casos), se tomd a bien agrupar las categorias “sano” y “leve”, por lo que
el resto del proceso se ejecutard con 3 categorias. Como ya se habia mencionado;
ademas, se toma como referencia la categoria “Condicion de salud bucal severa”; por
lo que se construyen dos modelos para las dos categorias restantes “Condicion de
salud bucal sana o leve” y “Condicién de salud bucal moderada” que presentamos a

continuacion:

g, = (”SLJ = |n(”ﬂj —3.822-1.790* PERDIDO —1.293* CARIADO
s s

g, = [”MJ = In(ﬁ“"] = 2.453—0.551* PERDIDO — 0.623* CARIADO
s s

Dénde:

7y , como la probabilidad estimada que tiene el paciente “i-ésimo” de pertenecer a la

categoria “Condicion de salud bucal sana o leve” dada la informacion de las variables

predictoras en cuestion.

102



7y, ,» como la probabilidad estimada que tiene el paciente “i-ésimo” de pertenecer a la

categoria “Condicién de salud bucal moderada” dada la informacion de las variables
predictoras en cuestion.

75, como la probabilidad estimada que tiene el paciente “i-ésimo” de pertenecer a la

categoria “Condicion de salud bucal severa” dada la informacién de las variables
predictoras en cuestion.

Obteniendose de esta manera cada una de las siguientes probabilidades estimadas:

Ademas en el programa SPSS en la opcidon Analizar>Regresién>Logistica-Multinomial
permite establecer el contraste de significacion de los coeficientes bajo los supuestos

que:

1.El contraste de significacién de los coeficientes se realiza bajo el supuesto:

Ho: f3; =0

Que significa probar la hipdtesis de que cada coeficiente que acompana a la variable
correspondiente en el modelo logistico multinomial para la categoria j y la variable i
asume el valor de cero. Esta prueba como ya se menciond, se puede realizar con el
Estadistico de Wald; rechazando si el valor de este estadistico es mayor que el valor en
tablas para una Chi-cuadrado con un grado de libertad a un nivel de significancia de a
(p>0.05).

Al revisar este criterio se observd en la Tabla 2.39, que todos los pardmetros son
significativas para el modelo logit condicion de salud bucal sano y leve y también para

el modelo logit condicién de salud bucal moderado, el p-valor de cada pardmetro (ﬁij)
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es significativo, esta claro que rechazamos la hipétesis nula, concluyéndose asi, que
cada parametro estimado es distinto de cero y que si son adecuados para la

construccion del modelo.

2. También otra consideracion interesante a realizarse sobre la estimaciéon de los

parametros es el signo de estos, observandose que cuando f3; <0 significa que el odds
ratio decrece y que cuando f; >0 la odds ratio crece, a continuacion se realizan las

siguientes interpretaciones para cada uno de los logit:
ePara la categoria “Condicidn de salud bucal sana o leve” S, 5,, <0 por lo tanto
si el paciente presente dientes perdidos y dientes con caries son factores que
disminuyen la probabilidad que el paciente sea clasificado bajo “Condicion de
salud sana y leve” en comparacion a que el paciente presente “Condicion de salud
severa”.
eAhora para la categoria “Condicidon de salud bucal moderada” los pardmetros
Bz Por <0 interpretdndose como el hecho que cuando el paciente presente
dientes perdidos y dientes con caries son factores que disminuyen la probabilidad
que el paciente sea clasificado bajo “Condicion de salud moderada” en

comparacion a que el paciente presente “Condicion de salud severa”.

Tabla 2.39. Estimaciones de los parametros

Intervalo de confianza
Salud bucal B Ef“’r Wald gl Sig. Exp al 95% para Exp(B)
tip. (B) Limite Limite
inferior superior
Interseccion 3,822 451 71,931 1 ,000
sanoy leve PERDIDO -1,790 ,381 22,121 1 ,000 ,167 ,079 ,352
CARIADO -1,293 ,146 78,180 1 ,000 | ,274 ,206 ,365
Interseccion 2,453 ,336 53,241 1 ,000
moderado PERDIDO -,5651 ,077 51,850 1 ,000 | ,576 ,496 ,670
CARIADO -,623 ,064 95,212 1 ,000 | ,536 473 ,608

a. La categoria de referencia es: severo.
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Ademas en la Tabla 2.39 como ya se habia mencionado tiene los siguientes detalles:

El Odds ratio (OR= Exp(B)) que es un concepto ampliamente utilizado en Ia
investigacion biomédica se ha traducido de multiples formas al espafiol: razén de
oportunidades, razén de posibilidades, oportunidad relativa, razén de probabilidades o
razon de productos cruzados, e incluso algo tan extrafio como «razén de momios». Una
buena opcidn que sirve para evitar confusiones y se ha hecho mayoritaria es incorporar

directamente el término inglés y decir siempre “Odds ratio”.

Una OR es el cociente entre dos Odds, carece de unidades de medida y la Odds del
grupo de interés se debe colocar siempre en el numerador y la de referencia en el

denominador. O sea que es el cociente de ventaja de respuesta Y; frente a la dltima

categoria Y, cuando aumenta en una unidad una de las variables predictoras y las

demas se mantienen fijas.

Exp(B): Este estadistico indica cuanto aumenta (o disminuye) la probabilidad de
éxito/fracaso luego de que X aumenta una unidad. El valor de 1 indica que la variable
no influye, valores superiores a 1 indican aumento y valores inferiores a 1 indican
disminucion.

Limite inferior y superior: Son los limites del intervalo de confianza para el verdadero
valor de Exp (B), con 95% de probabilidad. Por lo tanto, si este intervalo de confianza
incluye 1, no se descarta la hipdtesis nula de que estos “odds ratio” no cambian al
variar X. Debido a que como ninguno de los intervalos contienen el uno rechazamos la

hipétesis nula (ver Tabla 2.39).

Ademas al interpretar cada uno de los Odds Ratio (Columna Exp(B), Tabla 2.39) se
obtuvo que cuando el paciente tiene dientes perdidos y dientes con caries la
posibilidad que este sea clasificado bajo condicién de salud bucal sano/leve es nada
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mas 16.7% y 27.4% respectivamente es claro que cuando el paciente presenta este tipo
de afecciones la posibilidad de gozar de una condicidn de salud bucal sana o leve es
baja.

Asimismo cuando la condicién de salud bucal es moderada y el paciente presenta
dientes perdidos y dientes con caries 57.6% y 53.6% repectivamente, son las
posibilidades que este tiene de ser clasificado bajo condicién moderada es decir que se

asemeja mas a la realidad de poseer también condicién bucal severa.

2.4.4. BONDAD DEL AJUSTE.

En este bloque inicial se calcula la verosimilitud de un modelo que sélo tiene el término
constante Bo. Puesto que la verosimilitud L es un nimero muy pequefio (comprendido
entre 0y 1), se suele ofrecer el logaritmo neperiano de la verosimilitud (LL), que es un
numero negativo, o menos dos veces el logaritmo neperiano de la verosimilitud (-2LL),
qgue es un nimero positivo.

El estadistico (-2LL) mide hasta qué punto un modelo se ajusta bien a los datos. El
resultado de esta medicidon recibe también el nombre de desviacidon. Cuanto mds
pequefio sea el valor, mejor sera el ajuste; por lo que resulta ser significativo el modelo
final (p<0.05). En general, la razdn de verosimilitudes (RV=-2LL) es util, para determinar
si hay una diferencia significativa entre incluir en el modelo todas las variables y no
incluir ninguna, dicho de otro modo, la RV sirve para evaluar si las variables tomadas en
conjunto, contribuyen efectivamente a ‘explicar’ las modificaciones que se producen en

7; 0 las probabilidades que un individuo sea clasificado bajo una condicion de salud

bucal cuando en realidad su condicién es diferente.

Se plantean las siguientes hipdtesis con el objetivo de probar la bondad de ajuste:

p X
JZQ=0ﬁmﬁm]
H. .. = Vi=l..,n; Vj=1..k

P 5 x.
[ZQ=0ﬁmﬁmJ

k-1
1+Zj:1e
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p X
JZQ=0ﬂmﬁmJ
H, 7. # para algudn ij.

p
[zq:oﬁmﬁmJ

k-1
l+zj:le

La bondad y ajuste de este modelo logistico multinomial se puede contrastar con la
informacién de la siguiente Tabla 2.40 donde el valor de la RV cuando el modelo es
contemplado con solo la interseccidon tiene un valor alto (764,359) en comparacién al
valor de la RV del modelo final (196,699) reflejandose de esta manera, que existe una
diferencia significativa entre incluir en el modelo todas las variables y no incluir
ninguna, con un valor de ;(2 =567.661, 4 grados de libertad, basando los resultados en
p <0.05, de manera que se concluye que las variables que han sido seleccionadas
para presentar los modelos logit en conjunto contribuyen efectivamente a explicar las
modificaciones que se producen en las probabilidades que un individuo sea clasificado

bajo una condicién de salud bucal segun sea la de este.

Tabla 2.40 Informacion del ajuste del modelo

Criterio de ajuste del Contrastes de la razén de
modelo verosimilitud
Modelo
o Chi- )
-2 log verosimilitud gl Sig.
cuadrado
Sélo la interseccién 764,359
Final 196,699 567,661 4 ,000

Otros estadisticos que son muy utilizados para probar la bondad de ajuste del modelo
son los presentados en la Tabla 2.41 donde los estadisticos Pearson y Desviacion
toman valores de 151.461 y 127.457 respectivamente, con

(N — p)k —1)=(252—3)3-1)=498 grados de libertad y p>0.05.
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Donde N representa las clases covariantes (252, dato que brinda el programa SPSS), p

es el numero de parametros en el modelo y k el nUmero de categorias de la variable

dependiente, de este modo no se podria rechazar la hipdtesis nula, y se concluye que

ambos estadisticos Pearson y Desviacién indican que el modelo se ajusta
adecuadamente a las observaciones.
Tabla 2.41 Bondad de ajuste
Chi-cuadrado gl Sig.
Pearson 151,461 498 1,000
Desviacion 127,457 498 1,000

También para cuantificar la bondad del ajuste global del modelo se utiliza la tasa de

clasificaciones correctas, que permite clasificar cada observacién en la categoria mas

probable, construyendo asi una tabla de clasificacién de los valores observados y

predichos

2.4.5. CALIDAD DEL AJUSTE DEL MODELO.

Para medir la calidad del ajuste del modelo se utilizan los coeficientes Pseudo-R’ de

Mc-Fadden, de Cox-Snell y de Nagelkerke. El calculo de éstos depende del valor de las

funciones de log-verosimilitud del modelo final y del modelo inicial con solo la

constante

Interpretacién por separado de los coeficientes Pseudo-R?:

v'La R cuadradro de Mc-Fadden, muy raramente alcanza valoes cercanos a uno,

suele considerarse una buena calidad del ajuste cuando oscila entre 0.2y 0.4y

es excelente calidad de ajuste para valores superiores y malo para valores

menores a 0.2.
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v'La R cuadradro de Cox y Snell es un coeficiente de determinacién generalizado
que se utiliza para estimar la proporcién de varianza de la variable dependiente
explicada por las variables predictoras (independientes). Los valores oscilan
entreOvy 1.

v'La R cuadrado de Nagelkerke es una versidn corregida de la R cuadrado de Cox y
Snell. La R cuadrado de Cox y Snell tiene un valor maximo inferior a 1, incluso
para un modelo "perfecto". La R cuadrado de Nagelkerke corrige la escala del

estadistico para cubrir el rango completode 0a 1

Seguidamente en la Tabla 2.42 se presentan las tres medidas resumen de los modelos
mencionadas anteriormente, para evaluar de forma global su validez. Los coeficientes
de determinacidn tienen valores muy adecuados, indicando que el 47.4%, 68% o el
53.7% de la variacion de la variable dependiente es explicada por las variables incluidas
en el modelo.

Se puede observar en la Tabla 2.42 los coeficientes pseudo—RZ, alcanzan valores
moderadamente cercanos a 1, por lo que se puede concluir que el modelo presenta
buena calidad de ajuste.

Tabla 2.42 Pseudo R-cuadrado

Cox y Snell 474
Nagelkerke .680
McFadden .537

2.4.6. VALIDACION DEL MODELO

Una vez encontrado el mejor modelo, tiene que ser validado. En un modelo predictivo
se trata de ver si el modelo vaticina bien la variable dependiente en un nuevo paciente

encuestado o a un conjunto de datos nuevos.
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Se habia mencionado anteriormente que la muestra es N=1178 casos validos
observados, para este analisis fue dividida en dos submuestras, una para el analisis y la
otra con fines de validacion, la primera con un tamafio de 924 casos/paciente y la

segunda con 254 casos/pacientes.

En la Tabla 2.43 se presentan algunos casos de ejemplo de la clasificacidn que realiza el
modelo cuando las probabilidades 7y, 7,, y 75 son calculadas. Se define los

siguientes criterios de clasificacion:

1.Si se cumple la condicién que 7y >7,, Y 7y >7Z COMO consecuencia se

clasificaria al paciente bajo condicion de salud bucal sana/leve.

2.Si se cumple la condicién que 7, >7y Yy 7, =75 COMO consecuencia se

clasificaria al paciente bajo condicion de salud bucal moderada.

3.Si se cumple la condicién que 7, >7y Yy 75 >7, COMO consecuencia se

clasificaria al paciente bajo condicion de salud bucal severa.

Se observa claramente que el paciente de la posicién 13 a sido clasificado bajo
condicién de salud bucal moderada cuando la condicidn real es severa y caso parecido
ocurre con el paciente de la posicidon 15 que se ha clasificado bajo condicién de salud
severa cuando en realidad su condicidon es moderada, por lo que se concluye que de 15

paciente tomados de forma al azar 13 se han logrado clasificar correctamente.
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Tabla 2.43 Probabilidades de clasificacion del modelo, Condicion de salud real y

pronosticada del paciente.

Paciente Fa || 7 Condicién (.ie salud Condicién de salud Real
Pronosticada
11 O 0.2 | 0.8 Condicion Severa Condicidn Severa
21 O 05 | 05 Condicidn Severa Condicidn Severa
31 0 0.1 | 0.9 Condicidn Severa Condicidn Severa
41 O 0.2 | 0.8 Condicion Severa Condicidn Severa
51 O 0.4 | 0.6 Condicidn Severa Condicidn Severa
6 O 0.2 | 0.8 Condicion Severa Condicidn Severa
71 O 0.7 | 0.3 Condicién Moderada Condicién Moderada
8 O 03 | 0.7 Condicion Severa Condicidn Severa
9( O 0.1 | 09 Condicion Severa Condicidn Severa
101 O 0.1 | 09 Condicidn Severa Condicidn Severa
111 O 0.7 | 03 Condicion Moderada Condicién Moderada
121 O 06 | 04 Condicién Moderada Condicién Moderada
131 O 06 | 04 Condicion Moderada Condicidn Severa
141 0 0.4 | 0.6 Condicidn Severa Condicidn Severa
151 O 0.4 | 0.6 Condicidn Severa Condicién Moderada

Otra manera de poder validar el modelo encontrado es por medio de las Tablas de
Clasificacion Tabla 2.44 y 2.45 muestran lo bien que el modelo clasifica correctamente
los casos tanto para la muestra del 80% que se utilizé para estimar el modelo como
también para el 20% utilizado para la validacion; en este caso el 87.4% y 83.9%
respectivamente, un modelo perfecto seria el que por medio de las tablas muestre
Unicamente valores en la diagonal y en el resto de las casillas cero reflejando asi que
clasifica correctamente todos los casos se puede concluir acerca de la eficacia
predictiva del modelo y es evidente que posee una muy buena prediccidon o sea los
casos analizados logran ser correctamente clasificados, algunos autores mencionan que
un modelo es adecuado cuando clasifica de manera inadecuada al menos el 20% para

este caso clasifica menos del 14% de forma inadecuada.
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Tabla 2.44. Tabla de Clasificacidon para el 80% de datos utilizados para la realizacion
del modelo de regresion logistico.

Observado Pronosticado
Condicion sano Condicion Condicion Porcentaje
y leve moderado Severo correcto
Condicién sano y leve 41 17 3 67.2%
Condicién moderado 11 42 56 38.5%
Condicién severo 10 19 725 96.2%
Porcentaje global 6.7% 8.4% 84.8% 87.4%

Tabla 2.45. Tabla de Clasificacion para el 20% de datos utilizados para la validacion
del modelo de regresidn logistico encontrado.

Observado Pronosticado
Condicion Condicion Condicion Porcentaje
Sanay Leve Moderada Severa correcto
Condicién Sanay Leve 12 2 9 52,2%
Condiciéon Moderada 5 1 17 4.3%
Condicién Severa 7 1 200 96,2%
Porcentaje global 9,4% 1,6% 89,0% 83,9%
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CONCLUSIONES

1.El sexo del paciente no es un factor que esta directamente relacionado con la
condicidn de salud bucal, aunque sea el sexo femenino el que asistié con mas
frecuencia (66.3%) que los hombres, a la consulta odontoldgica en la red de salud

publica durante el afio 2009.

2.El ingreso econémico mensual percibido por el paciente es un factor
directamente relacionado con la condicidon de salud bucal del mismo, con una
significancia estadistica menor a 0.05 (p= 0.001). El 77% de los pacientes que
perciben ingresos inferiores a $250.00 mensuales presentan una condicidn

severa de salud bucal.

3.El nivel académico alcanzado por los pacientes es estadisticamente significativo
(p < 0.05) al relacionarlo con la condicién de salud bucal; dado que sélo el 8% de
pacientes que alcanzan educacién superior presentan una condicion severa en su
salud bucal, caso contrario cuando se alcanza Unicamente educacion basica el

58% posee condicién severa.

4.la region de residencia es otro factor relacionado a la calidad de salud bucal en
los salvadorefios, esto se debe a que en la zona central se encuentra la capital y la
mayor concentraciéon de la poblacion, al igual que el conglomerado de
consultorios odontoldgicos de la red publica, asi los que asistieron a la consulta
odontoldgica presentan en un 61% condicion sana y un 42% condicion severa;

por lo que resultd estadisticamente significativo (p < 0.05).

5.El ingreso econdmico de los pacientes que acuden a los servicios de la salud
publica se relaciona con la cantidad de dientes obturados del paciente pues
estadisticamente es significativamente mayor la proporciéon (39.7%) de pacientes
con ingresos menores a $100 ddlares que acuden a estas instituciones a recibir

este tipo de tratamiento. Y solo el 8.7% de los que perciben ingresos superiores a
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$300.00 ddlares; asi el ingreso econdmico mensual resultd ser estadisticamente

significativo (p < 0.05).

6.A medida los ingresos econdmicos mensuales aumentan las lesiones de caries
activas disminuyen de forma significativa estadisticamente ya que la mayor
proporcion de pacientes con ingresos menores a $100 tiene mas de 11 dientes
con caries (12.7%) que los que perciben ingresos mayor a $300.00 pues sélo el
1.5 % de estos presentan mas de 11 dientes con lesion cariosa, por lo que la

prueba resultd estadisticamente significativo (p < 0.05).

7.El ingreso econdmico mensual también resulta estar relacionado con la perdida
de dientes, evidenciando que cuando los ingresos son menores o iguales a $100
el 26.6% ha perdido entre 1y 5 dientes; y solo el 7.1% de los que tienen ingresos
mayores a $300 han sufrido igual pérdida, asi la prueba es estadisticamente

significativa (p < 0.05).

8.La edad resulta ser otro factor relacionado con la pérdida de dientes, ya que de
los 55 pacientes que perdieron mds de 21 dientes el 7.2 % (4 pacientes) son del
grupo etario de 20 a 40 afios; incrementandose el porcentaje en los mayores de
61 afos con un 65.45% (36 pacientes), por tanto fue estadisticamente

significativa la prueba (p < 0.05).

9. Las variables que resultaron ser significativas para estimar el modelo mas
adecuado que representa la condicion de salud bucal, segin el método de
seleccidon entrada hacia adelante son: numero de dientes cariados, niumero de

dientes perdidos, Zona de residencia del paciente.

10.Utilizando el Test de Wald para comparar si el conjunto de covariables elegidas
explica la condicion de salud bucal de esa poblacidon de estudio, resulté que, los
coeficientes son significativamente distintos de cero para cada logit, Condicién de

salud sana/leve y Condicion de salud moderada. Ademas los intervalos de
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confianza de la razén de ventaja excluyen el valor 1 indicando de esta manera

que las variables son de interés en el modelo.

11.Los datos pueden modelarse con un ajuste de regresion logistico multinomial los
test de Chi cuadrado de Pearson y el de Chi cuadrado de razén de verosimilitud
(Wills) confirman que la hipdtesis Hy se acepta. Es decir que el modelo clasifica
adecuadamente el 87.4% la condicidn de salud bucal que posee el paciente segun
la condicién real del mismo, Unicamente el 12.6% no es clasificado

correctamente.

12.La calidad de ajuste del modelo se presenta con los coeficientes Pseudo-R?

siendo, Cox y Snell el coeficiente de determinacion generalizado, que se utiliza
para estimar la proporcién de varianza de la variable dependiente, explicada por
las variables predictoras (independientes) cuyo valor es de 47.4% y Nagelkerke
(es el coeficiente corregido de Cox y Snell) explica el 68% de la variabilidad de la
variable dependiente, asi mismo el coeficiente de McFadden explica el 53.7%; de

esta manera la calidad variabilidad explicada es adecuada.

13.Una vez encontrado el mejor modelo como ha ocurrido en esta investigacién se
procede a validarlo, se observa que al probar el mismo modelo encontrado, en
los datos reservados para la validacidn, se obtiene que éste clasifica de manera
correcta el 83.9% de los casos, dejando de forma clara que el modelo es

adecuado.
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RECOMENDACIONES

1. Se recomienda la implementacién del modelo en el sistema de salud publica,
para que asi, se puedan focalizar los recursos de manera que lleguen al paciente
segln sea su condicion de salud bucal.

2. A la red de salud publica se recomienda reforzar la atencién, educacidn,
promocion y motivacién de la salud bucal a los pacientes en general.

3. A la Facultad de Ciencias Naturales y Matematica de la Universidad de El
Salvador, que siga fomentando la investigacion, para fortalecer al profesional
que egresa con el fin de dar respuesta a diferentes temdticas de cardcter social,
epidemioldgicas y bioldgicas.

4. La realizacidon de esta misma tematica considerando la participacién de mas
poblacién sana en la muestra.

5. La implementacién de este modelo en el sector de salud publico para priorizar
el tratamiento que el paciente necesite forma inmediata.
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