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Resumen

El presente trabajo de grado tiene como objetivo modelar la prevalencia de caries en ninos
con edades de 3 a 4 anos residentes en barrios de escasos recursos de la ciudad de Cali,
Colombia. Los datos corresponden a un grupo de ninos vinculados en jornada completa a
un centro de cuidado infantil bajo la supervisién del Instituto Colombiano de Bienestar
Familiar (ICBF). La propuesta metodolégica, considera la estimacién de la prevalencia
de caries tomando como variable respuesta la presencia-ausencia de la caracteristica y la
estimacién de la prevalencia de caries cuando se tienen niveles de presencia. Para obtener los
valores de los hiperparametros asociados a las distribuciones a priori, se emplearon métodos
empiricos de Bayes. De acuerdo con los resultados obtenidos el grado de pH, Unidades
Formadoras de Colonias de Streptoccocus Mutans y Unidades Formadoras de Colonias de
Lactobacillus fueron factores de riesgo asociados a la prevalencia de caries.

Palabras claves: Distribucion Binomial, Distribucién Dirichlet, Distribucion

Multinomial, Distribucién a Priori, Estadistica Bayesiana, Prevalencia, Caries

Abstract

The objective of this thesis is to model the prevalence of caries in children aged 3-4 years
living in low-income neighborhoods of the city of Cali, Colombia. The data correspond
to a group of children linked full-time to a child care center under the supervision of the
Colombian Family Welfare Institute (ICBF). Given that the data sample is not random,
it was decided to use methods specific to Bayesian statistical inference, which are a very
useful and reliable alternative in this type of situation, since, contrary to the classical
paradigm, it is assumed that prevalence is a random variable and the sample data are
observations already taken. The methodological proposal considers the estimation of the
caries prevalence taking as a response variable the presence-absence of the characteristic
and the estimation of the caries prevalence when there are levels of presence. To obtain the
values of the hyperparameters associated with the a priori distributions, empirical Bayes
methods were used. According to the results obtained, the degree of pH, Streptococcus
Mutans Colonization Units, and Lactobacillus Colonies Formation Units were risk factors
associated with the prevalence of caries.

Keywords: Binomial Distribution, Dirichlet Distribution, Multinomial Distribution,

Prior Distribution, Bayesian Statistics, Prevalence, Caries
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1 Introduccion

En el presente trabajo de grado, se desarroll6 una propuesta metodolégica para modelar
la probabilidad de observar ninos con presencia de caries. Los datos corresponden a un
grupo de ninos con edades entre 3 y 4 anos vinculados en jornada completa a un centro
de cuidado infantil bajo la supervision del Instituto Colombiano de Bienestar Familiar
(ICBF), en la ciudad de Cali.Se model6 la presencia de caries en al menos un diente como
variable de respuesta binaria teniendo en cuenta la informacién contenida en tres covariables:
Unidades Formadoras de Colonias Streptoccocus Mutans, Unidades Formadoras de Colonias
Lactobacillus y pH.También se modelé la probabilidad de ninos con presencia de caries y
la prevalencia del nivel de caries asociado. Dado que el tamano de la muestra es reducido
(n=125 ninos) y no es aleatoria, se decidié utilizar métodos propios de la inferencia estadistica
bayesiana, los cuales son una alternativa bastante util y confiable en este tipo de situaciones,
pues, contrario al paradigma clésico, se asume que la prevalencia es una variable aleatoria
y los datos de la muestra son observaciones ya tomadas. Se utilizaron distribuciones a
priori no informativas o también llamadas de referencia. Las probabilidades fueron estimadas
teniendo en cuenta la informacion adicional contenida en las tres covariables.De acuerdo a la
estructura del documento se presentan diferentes capitulos donde se aborda el planteamiento
del problema desde el punto de vista clinico y estadistico. La justificacién argumentando la
importancia de realizar el trabajo y los objetivos. Es importante mostrar estudios recientes
que hayan abarcado el problema de la caries dental desde el punto de vista clinico y
estadistico. Se presenta el marco tedrico con el fin de proporcionar los conceptos mas
relevantes que ayuden a la comprension del trabajo de grado. La metodologia desarrollada
en este trabajo de grado permite tener claridad del paso a paso para obtener los resultados
presentados para asi poder concluir y hacer recomendaciones a futuros trabajos que se puedan
realizar a partir de este.



2 Planteamiento del Problema

2.1. Planteamiento del Problema Clinico

La caries dental es la enfermedad con mayor prevalencia en el mundo, con pérdidas
importantes por incapacidad, ausentismo escolar y dolor. Igualmente, su tratamiento es
costoso para los servicios de salud y para quienes la padecen, tanto en paises en desarrollo
como industrializados (Sheiham), 2005; (Organization et all, 2008; [Schwendicke et all, [2015).

La caries dental puede aparecer durante cualquier etapa del ciclo vital, como consecuencia
del desequilibro en el intercambio mineral entre la superficie dental y la biopelicula, pues al
consumir una dieta rica en aztucares y carbohidratos complejos, el balance acido de la boca
se pierde, producto del metabolismo de los microorganismos, acidificandose mas el medio, lo
que contribuye a la degradacién dindmica del esmalte (Cameron et all, [1998).

Factores de riesgo medioambientales tales como la cantidad de la placa dental, la frecuencia
de cepillado, la ingesta entre comidas de la dieta, la tasa de secreciéon salival, el pH, la
capacidad buffer de la saliva, las bacterias y en especial los conteos de streptococcus mutans
y los lactobacillus pueden influir en el desarrollo de la caries dental (Garcia and Hicks, [2008).
Sin embargo cuando se da una exposiciéon del mismo nivel de factores de riesgo y del medio
ambiente, algunos pacientes son mas susceptibles o resistentes a la caries que otros. Estas
diferencias pueden ser debido a factores genéticos en la etiopatogénesis de la caries dental
(Selwitz et all, 2007).

De acuerdo con documentos del Ministerio de Salud y Proteccion Social, revela que en varios
estudios han determinado una prevalencia de caries dental superior al 60 % en nifios menores
de seis anos (Cadavid et all, [2010). El desarrollo de estas lesiones clinicamente visibles puede
controlarse mediante la aplicacion de algunas estrategias entre las que se encuentran la
deteccion temprana de los factores de riesgo, la educacién en higiene oral, el control de la
dieta, la aplicacion de fluoruros y sellantes, y el control bioldgico (Gonzélez et al., 2009).

De acuerdo a lo anterior se presenta la necesidad de estimar la probabilidad de ninos con
dientes cariados, teniendo en cuenta diferentes factores clinicos presentes en los menores.
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2.2. Planteamiento del Problema Estadistico

Un grupo de 125 ninos con edades entre 3 y 4 anos vinculados a un centro de proteccién
supervisado por el Instituto Colombiano de Bienestar Familiar (ICBF) fueron evaluados
con el propédsito de estimar la probabilidad de los diferentes grados de severidad de caries.
Se considera importante establecer una metodologia estadistica que permita identificar una
variable de respuesta que se caracterice dentro del problema clinico y establecer asociaciones
con variables explicativas, las cuales incidan en el riesgo del grado de severidad de la caries
y a su vez sean utilizadas para fines predictivos en esta investigacion.

Para obtener la variable de respuesta se realizé el examen clinico para el registro de caries
con base en los criterios del Sistema Internacional de Deteccion y Evaluacién de Caries
(ICDAS). Este sistema de diagnéstico diferencia las lesiones tempranas no cavitadas de las
cavitadas o dentinales, vy permite establecer los diferentes niveles de avance de las lesiones
de caries dental (Banting et al., [2005). Esta separacién, util en el &mbito clinico, conlleva a
un problema estadistico puesto que es necesario establecer un modelo que permita estudiar
la relacion entre la severidad de la caries dental considerando una estructura ordinal.

Para obtener las diferentes variables explicativas en este estudio, se tomé como referencia
los trabajos presentados por [Selwitz et _all (2007); [Peres et all (2016); |Garcia_and Hicks
(2008), quienes identificaron algunos aspectos clinicos y otros asociados directamente con los
individuos que pueden estar relacionados con la presencia de caries dental.

El archivo de datos empleado quedd conformado por 125 registros de ninos, en los que
se contaba con informaciéon de las caracteristicas fisicas, clinicas y mediciones del perfil
microbiano salival. Para desarrollar la propuesta metodologica estadistica, se consideraron
algunos aspectos como que la variable de respuesta es de tipo ordinal y tener un nimero
reducido de observaciones, lo cual implica limitaciones con el proceso de estimacion de
los parametros, y el riesgo de tener intervalos de confianza demasiado anchos y poco
informativos.

En una primera aproximacion, se modeld la presencia-ausencia de caries, operacionalizando
la variable Ntmero de dientes con caries como: Exito cuando se presentaba al menos un
diente con caries y fracaso en caso contrario. posteriormente, se realizd una aproximacién
mas fina al asunto modelando el grado de severidad de la cries usando un modelo multinomial
de probabilidades.



3 Justificacion del Proyecto

3.1. Justificacion Clinica

Actualmente, se hace necesario encontrar alternativas que hagan maéas efectivas las
intervenciones diagnésticas y terapéuticas que ayuden en la toma de decisiones al médico
tratante. Todo cuanto se realice a favor de caracterizar estas practicas ayudaria a los ninos
con presencia de caries a un seguimiento oportuno y adecuado de una posible eventualidad
(Morera, 2007).

Por lo anterior, esta investigacion esta orientada a identificar factores asociados con la
presencia de caries lo que conlleva a conocer las caracteristicas propias de la poblacién
nacional y a promover herramientas tutiles de prediccion, contemplando alternativas de
control del proceso de caries dental; estas alternativas serian faciles de implementar y sus
beneficios se reflejarfan en una disminucién de la prevalencia de caries dental (Min. and
Protecccién, 2013).

Se espera que los resultados de este estudio sirvan como insumo para las personas encargadas
de tomar decisiones en areas como la salud publica, pues contar con informacion precisa
sobre la prevalencia de la enfermedad (Caries Dental) en los ninos permite disenar planes de
manejo, control y prevencién.

3.2. Justificacion Estadistica

Actualmente, se requiere alternativas estadisticas mediante la modelacion de tipo predictivo,
lo cual es una herramienta metodoldgica clinica (Aycaguer, [1994), para la toma de decisiones,
criterios y estrategias a emplear para el seguimiento, la intervencion y la confirmacion de los
ninos con presencia de caries.

Por otra parte, en la mayoria de los estudios clinicos, epidemioldgicos y biometricos el nimero
reducido de observaciones es muy comun, debido a las dificultades que se presentan al
momento de la recoleccién de datos, por lo tanto la informacion externa brindada puede
llegar a ser muy util desde el ambito clinico y estadistico. En estos casos, la inferencia
bayesiana es una buena alternativa, ya que permite incluir informaciéon externa a través
de la distribucion a priori, es flexible a muestras pequenas y no se corre el riesgo de tener
problemas en el proceso de estimacion.



4 Objetivos

4.1. Objetivo General

Modelar la prevalencia de caries en ninos con edades de 3 a 4 anos residentes en barrios de
escasos recursos de la ciudad de Cali, Colombia.

4.2. Objetivos Especificos

» Estimar la prevalencia de caries en ninos con edades de 3 a 4 anos en Cali, Colombia.
» Estimar la prevalencia de los diferentes grados de severidad de caries en ninos.

= Realizar las estimaciones de las prevalencias utilizando métodos propios de inferencia
bayesiana.



5 Antecedentes

5.1. Antecedentes Clinicos

Se tienen los siguientes antecedentes sobre estudios clinicos donde se establecié el efecto del
consumo de productos con probidticos, para determinar si existen mejorias en la presencia
de caries en los dientes de los pacientes.

Nise et al. (2001) realizé un estudio donde Lactobacillus rhamnosus GG, ATCC (LGG),
demostré antagonismo con muchas bacterias, incluyendo los estreptococcus mutans. Este
estudio de intervencion aleatorizado, doble ciego, controlado con placebo, fue disenado para
examinar si la leche que contiene LGG tiene un efecto sobre la caries y el riesgo de caries en
los ninos en comparacion con la leche normal. Se incluyeron 594 ninos de 1 a 6 anos de 18
guarderias municipales. Los ninos recibieron la leche con comidas de envases codificados 5
dias a la semana en las guarderias durante 7 meses. La salud bucal de los ninos se registr6 al
inicio y al final, utilizando los criterios de la OMS. El riesgo de caries se calculé sobre la base
de datos clinicos y microbioldgicos, comprendiendo los niveles de estreptococos mutans de la
placa dental y la saliva. El riesgo se clasificé como alto si el nino tenia un dmft / DMFT o
una puntuacion inicial de caries mayor que 0, y un recuento de estreptococos mutans mayor
o igual a 105 UFC/ml. Los resultados mostraron menos caries dentales en el grupo LGG
y menores recuentos de estreptococos mutans al final del estudio. LGG se encontrd para
reducir el riesgo de caries significativamente (OR = 0,56, p = 0,01, controlado por edad
y sexo, OR = 0,51, p = 0,004). El efecto fue particularmente claro en los nifios de 3 a 4
anos. Por lo tanto, la leche que contiene las bacterias LGG probidticas puede tener efectos
beneficiosos sobre la salud dental de los nifos.

Glavina et al. (2012) realiz6 un estudio para establecer el efecto del consumo de yogur que
(disponible comercialmente durante 14 dias) contenia Lactobacillus rhamnosus ATCC53103 -
LGG (Bioaktiv LGG, Dukat, Croacia) en Streptococcus mutans y Lactobacillus spp salivales
en ninos. Veinticinco pacientes de 6 a 10 anos de edad participaron en el estudio. En la
inclusién del estudio se evaludé el riesgo de caries para cada paciente. Las muestras de
saliva se ensayaron con kits de lado de silla para la capacidad buffer de la saliva (CRT
buffer, Vivadent, Schaan, Liechtenstein), Streptococcus Mutans y Lactobacillus (prueba de
bacterias CRT, Vivadent, Schaan, Liechtenstein). Siete, catorce y treinta dias después de las
muestras de saliva de consumo de yogur se probaron nuevamente con pruebas de CRT buffer
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y pruebas CRT de bacterias. Los datos obtenidos se analizaron mediante pruebas de ceo-d y
Kruskal-Wallis. Los resultados mostraron un aumento significativo en la capacidad buffer de
la saliva treinta dias después del consumo de yogur. Los recuentos salivales de Streptococcus
Mutans disminuyeron significativamente después de treinta dias. No se observaron diferencias
significativas en los recuentos de Lactobacillus. Se podria concluir que el consumo diario de
yogur que contiene LGG tiene un efecto inhibidor sobre las bacterias patégenas orales y
puede ser beneficioso en la prevencién de caries.

5.2. Antecedentes Estadisticos

Casanova et all (2005) determinaron la prevalencia de pérdida del primer molar
permanente (PMP) en ninos escolares de 6 a 13 anos de edad, e investigaron la relacion
entre la pérdida del PMP y factores sociodemograficos, socioeconémicos, conductuales y
clinicos. Los autores realizaron un estudio transversal en 1517 escolares de la ciudad de
Campeche, México. Un cuestionario estructurado dirigido a las madres fue enviado a estas
para explorar las variables sociodemogréficas, socioeconémicas y conductuales. En los ninios
se efectué un examen bucal clinico. En el andlisis se realizaron estadisticas descriptivas
y un modelo multivariado de regresién logistica binaria. Los resultados arrojaron que la
prevalencia de sujetos con al menos un PMP perdido fue de 7,5 % (n=114). De los 6, 068 PMP
examinados, 2.1 % (n=130) se clasificaron como perdidos. Los PMP de la arcada inferior
se perdieron con mayor frecuencia (70 %, n=91). Las variables asociadas a la pérdida del
PMP que permanecieron en el modelo final fueron: mayor edad y la higiene bucal regular e
inadecuada. Asi como una interaccién entre los defectos estructurales del esmalte y el sexo,
considerando 1) el efecto del defecto estructural del esmalte en los ninos, y 2) el efecto del
defecto estructural del esmalte en las ninas. En el estudio concluyeron que la prevalencia de
pérdida del PMP fue relativamente alta considerando el grupo de edad bajo investigacion
(6-13 anos de edad). Se encontraron variables de diversos tipos asociadas a la pérdida del
PMP. Los datos presentados sirven como un indicador del estado de salud bucal y podrian
ser empleados como linea basal para la evaluacién de programas de salud dental preventivos.

Garcia et al. (2011) se plantearon como objetivo identificar y cuantificar la relacién
empirica entre las caracteristicas socioeconémicas y demograficas de las familias y el consumo
de alimentos fuera del hogar (AFH), con base a la informacién provista por la Encuesta
Nacional de Gasto de Hogares (ENGH). Para ello especificaron un modelo multinomial de
utilidad aleatoria sobre la base de respuestas politomicas en funcién de los motivos o de las
circunstancias prevalecientes al momento en que las familias deciden consumir AFH, sea en
horas de esparcimiento, por motivos de trabajo o estudio, o por ambas razones.

Rivera and Morales (2015) desarrollaron un método de elicitaciéon que permite estimar
la distribucién del vector de pardmetros 7w de la distribucién Multinomial bajo un método
indirecto de elicitacion y, adicionalmente implementarlo en el software R, de manera
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que el analista pueda llevar registro de todas estimaciones hechas por el experto y
brindarle retroalimentacion continua durante todo el proceso. Inicialmente revisaron los
enfoques y desarrollos actuales para la cuantificacién de la incertidumbre o creencias de
un “experto”’sobre un parametro Binomial y sobre el vector de parametros Multinomial por
medio de un proceso de elicitacion. Posteriormente revisaron los software més comunes que
se han propuesto hasta ahora para la elicitacién de juicios de expertos; una vez revisados,
identificaron las ventajas, desventajas y posibles limitaciones que tanto los métodos de
elicitaciéon como los software podian tener, de tal forma que sirvan como base tedrica para
el método propuesto y la implementacién en R. Finalmente el método y la implementacion
en R fueron usados en una aplicacién real en el campo de la urologia.



6 Marco Teoérico

En esta seccién, se presentan los conceptos tedricos que se utilizaran en la realizacion del
presente trabajo. Una Primera parte donde se presenta un marco conceptual en el cual se
definen algunos conceptos sobre el perfil microbiano salival de la caries presente en los ninos.
En la segunda parte se presentara el sustento tedrico de las técnicas estadisticas para dar
solucién al problema en cuestion.

6.1. Marco Teodrico Clinico

6.1.1. Caries Dental

Una de las enfermedades de mayor prevalencia e incidencia en los ninos preescolares y
escolares es la caries dental. Esta enfermedad infecciosa tiene el potencial de producir
cavitacion del esmalte dental y posteriormente dano a la dentina y a la pulpa, culminando
con la destruccion localizada de los tejidos duros del diente si la desmineralizacion es
desenfrenada. Ademds, como consecuencia de ese deterioro, el proceso puede causar dolor,
pérdida temprana de piezas dentales, ausentismo escolar, y requerir tratamientos costosos.
Estas caracteristicas hacen que se le considere un problema significativo de salud publica.
Se concentra en poblaciones pobres tanto en paises en vias de desarrollo como en los
industrializados (Medina et al., 2006).

6.1.2. Streptococcus Mutans y Lactobacillus

Se ha reconocido que los lactobacillus tienen una baja afinidad por los dientes. Ellos requieren
retencién mecéanica para poder jugar un rol en la colonizacion de las superficies dentales. Por
lo tanto son los streptococcus mutans y otras bacterias orales acidogénicas las que crean
inicialmente unos nichos precarios o lesiones iniciales en el esmalte de los dientes, que le da
la posibilidad al lactobacillus de tener un nicho retentivo, el cual es un prerrequisito para
su colonizacién. Este nicho estancado provee un contenedor fisico que soporta un pH bajo y
un medio ambiente anaerobio. Adicionalmente, se da en ellos el atrapamiento mecanico de
comida, con una fuente de carbohidratos. La evidencia indica que la presencia de lactobacillus
en la cavidad oral desde la ninez hasta la edad adulta es un indicador de que un individuo
desarrolle caries o no (Badet and Thebaud, 2008; [Parisotto et al., 2010).
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6.1.3. Capacidad Buffer y PH

La desmineralizacion del esmalte estd asociada a una disminucién en el pH salival que se da
por la fermentacién del azicar por medio de las bacterias presentes en boca. Los cambios
en el patrén del pH salival en pacientes que tienen alto riesgo para la caries descienden en
comparacion con aquellos pacientes que tienen un bajo riesgo. Hay una relacién entre el pH,
una baja capacidad buffer de la saliva y la experiencia de caries dental. El pH alto y una
capacidad buffer salival alta se asocia a ninos con caries disminuida (Witjaksond, 2013).

Segun Diaz (2002) la capacidad buffer es la capacidad que debe tener una solucién
amortiguadora de pHe y pH en términos de niimero de moles (o equivalentes) de acido fuerte
o de base fuerte necesarios para disminuir o aumentar una unidad de pHc respectivamente,
por litro de solucién buffer.

6.2. Marco Tedrico Estadistico

6.2.1. Distribucion Binomial

En el modelo Binomial simple, el objetivo es estimar la proporcion de poblacién desconocida
a partir de los resultados de una secuencia de ensayos de Bernoulli, es decir, de datos
Y1, .- Yn, cada uno de los cuales es 0 o 1. Este problema proporciona un punto de partida
relativamente simple, pero importante para la discusién de la inferencia bayesiana.

La distribucién Binomial ofrece un modelo natural para los datos que surgen de una
secuencia de ensayos intercambiables de una gran poblacion, donde cada ensayo da lugar
a uno de dos resultados posibles, convencionalmente etiquetados éxito y fracaso. Debido a la
intercambiabilidad, los datos se puede resumir por el niimero total de éxitos en n ensayos, que
denotamos aqui por y. La conversién de una formulacién en términos canjeables se logra con
ensayos uno a uno usando variables aleatorias independientes e idénticamente distribuidas
(v.a.i.i.d) naturalmente, al permitir que el pardmetro 6 represente la proporcién de éxitos
en la poblacion o, equivalentemente, la probabilidad de éxito en cada ensayo. De acuerdo
con |(Gelman et al) (2014) el modelo de muestreo binomial es:

p(0 | y) = Biny | n,6) = ( " ) 0u(1— gy (6-1)

Donde en el lado izquierdo suprimimos la dependencia de n, ya que es considerada como
parte del diseno experimental que se considera fija, todas las probabilidades discutidas para
este problema se supone que estan condicionadas a n (Gelman et all, [2014).

6.2.2. Distribucion Multinomial

La distribucion Multinomial atrae considerablemente la atencién de numerosos investigadores
tedricos en el area de las distribuciones multivariantes discretas. Generalmente se usa en las
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mismas situaciones en las que se podria utilizar una distribucion Binomial, cuando hay
miltiples categorias de eventos en lugar de una simple dicotomia (Johnson et all, 2003;
Elfadaly and Garthwaite, 2012).

Considere una serie de n ensayos independientes, en donde tan solo uno de los k eventos
mutuamente excluyentes de Ej, Fs,--- , E} debe ser observado, y en el cual la probabilidad
de ocurrencia del evento k, en cualquier ensayo es igual a m (con 7w + m + -+ + m = 1).
Dejemos que ny,no, - - -, i denoten una variable aleatoria del niimero de ocurrencias de los
eventos Ej, Fs, -+ | B respectivamente en esos n ensayos, con Zle n; = n. Entonces la
funcién de masa de probabilidad de nq, no, - - - , s esta dada por:

n! ny,_n2 N k
Y (AR (PR Cuando > 7 n;=n
_ ol ngl 11 72 k> =1
P(ni,ng, - ng|my, mo, -+ ) = g et !
0, Otro Caso

(6-2)

6.2.3. Distribucion Dirichlet

Un ejemplo de una tarea de elicitaciéon multivariada donde se correlacionan necesariamente
las cantidades, es elicitar el conocimiento del experto sobre un conjunto de proporciones que
deben sumar 1. Un enfoque habitual es asumir que el conocimiento del experto puede ser
representado adecuadamente por una distribucién Dirichlet, ya que esta es una distribucién
multivariable muy simple que es apropiada para dicho conjunto de proporciones. La elecciéon
de una a priori Dirichlet tiene algunas ventajas con respecto a la tratabilidad matematica
y a la representacion de una rica clase de creencias. La a priori Dirichlet también permite
evaluaciones analiticas de la distribucion predictiva y de las distribuciones de caracteristicas
numéricas estadisticamente relevantes de una medida de probabilidad aleatoria (Regazzini
and Sazonov, [1999). Adicional a lo anterior, esta distribucién es la mas conveniente cuando
el conocimiento a priori del experto es combinado con una muestra Multinomial, ya que la
Dirichlet es la distribucién conjugada (DeGrootl, 2004; Zapata et all, [2014).

Considere el caso de elicitar las creencias del experto sobre un conjunto de cantidades
inciertas m = 7 + m + --- + m, = 1 las cuales estan restringidas a caer en la categoria
k—1 (ya que la categoria k queda determinada por defecto), es decir, m; > 0 parai =1, ...,k
y Zle m; = 1. Entonces podemos decir que 7 tiene una distribucién Dirichlet con parametros

a = (aq, -+ ,a), denotada por m ~ Di(«) si su funcién de densidad esta dada por:
k
flrla) = c(a) [ [ mi (6-3)
i=1

donde c(a) = F(Zle a;)/ Hle ['(ay). La restriccién de que la Zle m; = 1, hace que los 7;’s
sean inevitablemente correlacionados.
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6.2.4. Inferencia Bayesiana

La inferencia bayesiana estd basada en el andlisis de la distribucién a posteriori porque
ésta contiene toda la informacién sobre el parametro a ser estimado 6 condicional a los
datos observados y. En general en inferencia bayesiana es 1til resumir la informacion que
estd contenida en la distribucién a posteriori, y estos resimenes tipicamente toman la forma
de esperanzas de funciones particulares de los parametros. El problema de calcular este tipo
de esperanzas es que es muy complicado o imposible evaluarlas de forma analitica. Incluso
técnicas numéricas de cuadratura u otras para aproximar podrian presentar problemas,
mas aun si el parametro 6 es multidimencional. Por ese motivo se hace necesario utilizar
métodos aproximados para obtener las integrales de la expresién (G=IT)). En los tltimos
anos la inferencia bayesiana ha experimentado un gran avance debido a la introduccion
de técnicas de simulacién que permiten en forma relativamente simple obtener muestra de
una distribucién objetivo (Bazan and Bayed, 2010). En particular, los métodos conocidos
como Cadenas de Markov de Monte Carlo (MCMC) son actualmente muy utilizados. La
racionalidad de estos métodos subyace en disenar iterativamente una cadena de Markov
para 0 de tal manera que p(y | #) sea su distribucién ergodica estacionaria. Empezando en
algiin estado inicial 6 la idea es simular un numero suficientemente grande M de transiciones
bajo la cadena de Markov y registrar los correspondientes estados simulados 6; . El reto de
los métodos MCMC consiste entonces en precisar una cadena de Markov adecuada con la
distribucién a posteriori p(y | #) como su distribucién estacionaria y decidir cuando detener
la simulacién (Bazan and Bayes, 2010).

Teorema de Bayes

Segun la definicién de probabilidad condicional dicha por [Bayes (1763), se tiene que:
P(ANB)

P(A)
Se sabe que la probabilidad marginal de evento A se encuentra sumando las probabilidades

de sus partes disyuntas. Desde entonces A = (AN B)U (AN B’) y con claridad (AN B) y
(AN B’) son disyuntos (Bayes, [1763).

P(A)=P(ANB)+ P(ANB') (6-5)

P(B|A) = (6-4)

Se sustituye la ecuacién en la definicién de la probabilidad condicional para conseguir:
P(ANB)
P(ANB)+ P(AN D)

Ahora, se usa la regla de multiplicacién para encontrar cada una de estas probabilidades

P(B|A) = (6-6)

conjuntas dadas para un solo evento.
P(A|B) x P(B)
(A|B) « P(B)+ P(A|B’") « P(B')

P(B4) = 5 (6-7)
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6.2.5. Regla de Bayes

Con el fin de hacer declaraciones acerca de P(f|y), se empieza con proporcionar una
distribucion de probabilidad conjunta para 6 y y. La funciéon de masa o densidad conjunta
se puede escribir como un producto de dos densidades, que se refiere a menudo como
la distribucién a priori p(f) y la distribucién de los datos (verosimilitud) p(y | @),
respectivamente (Gelman et al., 2014):

p(0,y) = p(0)p(yl0) (6-8)

Utilizando la propiedad béasica de probabilidad condicional conocida como la regla de [Bayes
(1763), se obtiene la densidad posterior:

_p(0y)  p@)p(ylo) )
POl =0 = ") (9)

Donde p(y) = >, p(0)p(y|d), en caso de 0 discreta y p(y) = [p(0)p(y|f)do en el caso de 6
continua. Por lo tanto, es una forma equivalente de la ecuacién (6=9) que omite el factor p(y),

que no depende de #, de este modo puede considerarse una constante, dando la densidad
posterior, como (Gelman et all, 2014):

p(0ly) o< p(0)p(y|6) (6-10)

El segundo término en esta expresion, p(y | ), se toma como una funcién de 6. Estas
férmulas simples encapsulan el niicleo técnico de la inferencia bayesiana. La tarea primordial
de cualquier aplicacién especifica es desarrollar el modelo de p(6,y) y realizar los cdlculos
para resumir p(6,y) de manera apropiada. Para hacer inferencias acerca de un 6 desconocido
o a menudo llamadas inferencias observables predictivas. Es decir, la distribucién de lo
desconocido, pero observable y es:

ply) = / p(0,y)do = / p(0)p(y|0)do (6-11)

La ecuacion (6-11I) llamada distribucién marginal de y, no esta condicionada a una
observacion previa del proceso y predictivo, ya que es la distribucién de una cantidad que es
observable (Gelman et all, [2014).

Después de que se han observado los datos de y, se puede predecir un observable desconocido,
y*, desde el mismo proceso. Por ejemplo, y = (yi,...,y,) puede ser el vector de pesos
registrados de un objeto pesado n veces en una escala, 6 ~ (u, o) Puede ser el peso verdadero
desconocido del objeto y la varianza de medicion de la escala, y y* puede ser un vector de
valores que aun no se registra el peso. La distribucién de y* se llama la distribucién posterior
predictiva; posterior, ya que estd condicionada a la observada y y predictiva porque es una
prediccién para un y* observable (Gelman et all, 2014):

p(y'ly) = /p(y*ﬁly)am = /p(y*|9)p(9|y)d9 (6-12)
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6.2.6. Métodos Empiricos de Bayes

El método de Bayes se plantea como una metodologia alterna al método clasico. Dicho
método se fundamenta en el conocimiento de una distribucién sobre el parametro 6, f(0),
denominada distribucion a priori. Tal distribuciéon se supone completamente conocida, no
tiene parametros desconocidos e involucra probabilidades subjetivas. El método de Bayes
Empirico depende también de la existencia de una distribucién a priori f(f) a la cual se le
puede dar una interpretacion frecuencial y se puede estimar usando observaciones apropiadas.
Asi el método de Bayes Empirico puede ser esencialmente no bayesiano, en el sentido de no
involucrar probabilidades subjetivas. El Bayes Empirico concuerda con el método de Bayes,
pero no especifica valores de los pardmetros de la distribucién a priori f(6), estima tales
pardametros a partir de datos auxiliares (pasados o presentes). Para concluir se puede decir,
que la diferencia fundamental entre el método de Bayes y el método de Bayes Empirico,
radica en que el método de Bayes supone el conocimiento total de la distribucién a priori
f(8) y el método de Bayes Empirico estima la distribucién a priori f(#) (Prieto et al., 1995).

6.2.7. Distribucion a Priori

Se consideran dos interpretaciones béasicas que se pueden dar a las distribuciones previas (a
priori). En la interpretacién de la poblacion, la distribucién a priori representa una poblacién
de posibles parametros o valores, del que se ha sacado el 6 de interés actual. En el estado mas
subjetivo de la interpretacién del conocimiento, el principio rector es que debemos expresar
nuestro conocimiento (e incertidumbre) sobre 6 como si su valor podria ser considerado como
una realizacion aleatoria de la distribucién a priori. Para muchos problemas, tales como
la estimacion de la probabilidad de fallo en un nuevo proceso industrial, no hay ninguna
poblacién perfectamente relevante de 6 desde el cual el 6 actual se ha dibujado, excepto en
la contemplacion hipotética. Por lo general, la distribucién a priori debe incluir todos los
valores plausibles de #, pero la distribuciéon no necesita ser realista concentrada en torno al
valor verdadero, porque muchas veces la informacion sobre 8 esta contenida en los datos que
superan con creces cualquier especificacién o probabilidad previa razonable (Gelman et al.,
2014). En primer lugar, perseguimos el modelo binomial con méas detalle en el uso de una
familia paramétrica de distribuciones, que incluye la Uniforme como un caso especial. Por
conveniencia matematica, se construyo una familia de densidades anteriores que conducen a
densidades posteriores simples. Considerado como una funcién de 6, la probabilidad (6-1]) es
de la forma (Gelman et all, 2014).

ply | 0) o 0°(1—0)" (6-13)

Por lo tanto, si la densidad anterior es de la misma forma, con sus propios valores a y
b, entonces la densidad posterior también serd de esta forma. Vamos a parametrizar una
densidad tal como antes.

p(0) o o1 (1 — )71 (6-14)
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Que es una distribucién Beta con pardmetros a 'y 8 donde 6 ~ Beta(a, ). Comparando p(6)
y p(y | 0) sugiere que la densidad anterior es equivalente a o — 1 éxitos anteriores y § — 1
fracasos anteriores. Los parametros de la distribucién anterior se refieren a menudo como
hiperpardmetros. La distribucion previa Beta estd indexada por dos hiperparametros, que
significa que podemos especificar una distribucién anterior en particular mediante la fijacién
de dos caracteristicas de la distribucion, por ejemplo, su media y la varianza. La densidad
posterior de 6 es:

p(y | 0) o< 0V(1 —0)" Y01 (1 — ) = Beta(d | a +y,+1n— ) (6-15)

La propiedad que hace referencia en cuanto a que la distribucion posteriori sigue la misma
forma paramétrica de la distribucién a priori, se llama conjugacién. La a priori de distribucién
Beta es una familia conjugada para la probabilidad Binomial. La media posterior de 6
se puede interpretar como la probabilidad posterior de éxito para un futuro sorteo de la
poblacion. (Gelman et all, [2014).

(a+y)(B+n—y)
B+n+a)PB+n+a+l)

a—+y

E(9|y):m

V(O ly) =

(6-16)

6.2.8. Distribucion a Priori no Informativa

Para realizar inferencia estadistica desde el enfoque bayesiano, se requiere contar con
informacion externa al proceso de muestreo que dio origen a los datos observados, la cual
puede tener como fuente el conocimiento subjetivo de un especialista en el tema, datos
histéricos recolectados sobre el tema de interés, resultados publicados sobre el mismo asunto
en diferentes fuentes, etc. Una apriori no informativa, o también llamada apriori de referencia,
son distribuciones que representan la minima cantidad posible de informaciéon a priori
disponible, generalmente ttiles cuando no se cuenta con un especialista en el tema o se
tiene tan poca informacién publicada sobre el comportamiento natural de las cantidades
aleatorias de interés. Generalmente, las a priori de referencia se utilizan para tener una
linea de base con la cual comparar otras distribuciones con los resultados obtenidos usando
métodos cléasicos(Gelman et all, 2014).

6.2.9. Principio de Invariancia Jeffreys

El principio de Jeffreys conduce a la definiciéon de la densidad a priori no informativa como
h(0) o [J(6)]"/2, donde J(0) es la informacién de Fisher para 6 (Gelman et all, 2014).

J6) = —B (dQanH(f\:c)])

La distribucién a priori de jeffreys sera h(60) = \/J(0)

\ J(05) = ,/ﬁ = /0, (1 — 0,71 (6-18)

(6-17)

Por lo tanto:
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Dado lo anterior se concluye que la distribucién a priori de Jeffrey es:

h(0;) = Beta(1/2,1/2) (6-19)

6.2.10. Distribucion a Priori Informativa

Se presenta cuando se tiene informacién externa del evento de interés, dicho conocimiento se
puede dar por la experiencia del especialista o investigaciones previas. El hecho de expresarla
en forma de una distribucion de probabilidades, se ha denominado proceso de elicitacion a
priori el cual es un proceso complejo con el que se formalizan las creencias que se tiene acerca
del comportamiento natural de un fenémeno (Tovar, 2015).

De acuerdo con |Gelman et all (2014), cuando no se cuenta con fuentes externas de
informacion, es posible usar una parte de los datos o realizar procesos con los mismos que
permitan tener una primera aproximacion a lo que podria ser el comportamiento de los
parametros sin llegar a ser concluyentes en nuestras apreciaciones. Los autores denominaron
a dicho proceder como métodos empiricos de Bayes o Bayes Empiricos (Gelman et all, 2014).
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7.1. Archivo de Datos

Los datos corresponden a un grupo de escolares con edades entre 3 y 4 anos, provenientes
de un Centro de Desarrollo Infantil de Cali, Valle del Cauca, Colombia. Como criterio de
exclusion se considerd el uso de antimicrobianos sistémicos a la fecha de la inclusién y los
ninos con trastornos sistémicos que necesitan cuidados especiales o que tienen intolerancia
a las bebidas lacteas o alergia a alguno de los componentes de la bebida experimental y
placebo y los ninos que estan bajo tratamiento con antibidticos permanente. Los criterios de
inclusién fueron: ninos de 3 a 4 anos escolarizados, que sus padres firmaron el consentimiento
informado. Finalmente la muestra estuvo conformada por 125 ninos, entre los cuales 70 ninos
presentaban caries y 55 no.

7.2. Variable de Respuesta

En cada visita del grupo de investigadores, los ninos debian cepillarse los dientes antes de
realizar la revision de caries dental cumpliendo con las condiciones del criterio del Sistema
Internacional de Deteccién y Evaluacién de Caries (ICDAS) para evaluar la severidad de
la caries en ninos (Banting et al), 2005). Se tomé como componente cariado, todo tipo de
lesién de caries desde 2 al 6, clasificindose como: Leve (lesion ICDAS 2) lesién en mancha
blanca/café en superficie himeda, moderada (ICDAS 3-4) discontinuidad de la superficie
y sombra subyacente y severa (ICDAS 5-6) lesién cavitada de menos del 50 % del diente
y méas del 50% de compromiso de la superficie dental. Se determiné excluir las lesiones
1 de ICDAS por su dificultad en el diagndstico en estas etapas y también los dientes
que no estuvieran completamente erupcionados, no se evaluaban. Por tanto, al realizar la
clasificacion se obtuvieron 3 subgrupos de los ninos que presentaban caries, uno con 27 casos
de ninos con caries leve, otro con 7 casos de ninos con caries moderada y otro con 36 casos
de ninos con caries severa. Hubo 55 casos de ninos sin presencia de caries en sus dientes.

De acuerdo a la clasificacién anterior y teniendo en cuenta el objetivo del proyecto de grado,
la variable de respuesta presenta una estructura binaria para la estimacion de la prevalencia
de caries:

v _ { 0, Ausencia de Caries: 55 Ninos

7-1
1, Presencia de Caries: 70 Ninos (7-1)
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Y una estructura ordinal con cuatro posibles estados para la estimacion de la prevalencia de
caries considerando el grado de severidad:

Sin presencia de caries: 55 Ninos

Caries Leve: 27 Ninos
Caries Moderada: 7 Ninos
Caries Severa: 36 Ninos

=~ W N

Finalmente, la muestra del estudio quedo conformado por 125 ninos.

7.3. Variables Explicativas

Con el fin de proponer variables explicativas o covariables, se tomd como referencia los
trabajos presentados por [Selwitz et all (2007); |Garcia and Hicks (2008); [Peres et al! (2016).
Al revisar los diferentes estudios se identificaron tres (3) variables (unidades formadoras
de colonias lactobacillus (UFCLB), unidades formadoras de colonias streptococus mutans
(UFCSM) y pH. Se contaba con otras variables que tenian poca asociacién clinica y
estadistica con la variable de respuesta y por ende se omitieron. En la tabla[7-1] se describen
las variables propuestas.

Tabla 7-1: Descripcion de variables

Variable | Descripcion | Tipo | Rango ‘

Unidades Formadoras
UFCSM de Colonias Cuantitativa 0-2125000 UFC/ml
Streptococus Mutans

Unidades Formadoras

UFCLB de Colonias Cuantitativa 0-3900000 UFC/ml
LactoBacillus
PH ‘ pH de la saliva ‘ Cuantitativa 2,25-7,73

7.4. Analisis Descriptivo de los Datos

El anélisis estadistico comenzé con la realizacion de un analisis exploratorio con las variables
de interés propuestas en la Tabla [[=1l Adicionalmente, en la Tabla se categorizaron
las variables explicativas UFCLB y UFCSM mediante los estadisticos de posicion como los
cuantiles (mediana, tercer cuantil) en caso de asimetria de los datos y celdas en cero, la
variable pH se categoriz6é mediante el criterio clinico dado en el estudio de |Liso et al) (2000).
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Tabla 7-2: Categorizacion de Variables
L X X | X |
| pH | UFCLB | UFCSM |
1=pH <7 |1=UFCLB < 625000UFC/ml | 1 =UFCSM < 20000 UFC/ml

2=pH=7|2=UFCLB =625000UFC/ml | 2=UFCSM = 20000 UFC/ml
3=pH>7|3=UFCLB > 625000UFC/ml | 3=UFCSM > 20000 UFC/ml

7.5. Estimacion de la Prevalencia de Caries

7.5.1. Experimento Estadistico

Se tomo un nino de un Centro de Desarrollo Infantil de la ciudad de Cali, con el fin de observar
cuantos dientes cariados presenta el menor, obteniendo el siguiente evento asociado:

A={El nino tiene al menos un diente con caries} (7-3)

7.5.2. Modelo Estadistico

Sea Y la v.a. que identifica al evento A tal que:

v _ 0, Ocurre A’
| 1, Ocurre A

Por lo tanto Y ~ Bernoulli(). Cuya funcién de masa es:

fly)=0"(1=0)""  0e(0,1)  ye{0,1} (7-5)

Se procede a formar grupos, los cuales se denotaron como: C; , estos se conformaron teniendo
en cuenta las combinaciones de todas las variables, es decir, cada covariable presenta tres
estados (1,2,3). Por ende, se pueden formar 3* grupos. Por lo tanto C; es la variable que
identifica al 7 — éstmo grupo, tal que:

C; = {xy, 20,23}  j=1,..,27 (7-6)

Teniendo en cuenta los grupos conformados en ([=0) , el paso a seguir es identificar los nifios
que presentan caries en cada grupo. Por lo tanto Wj; es la v.a tal que:

W, = { 1, El i-ésimo nino del j-ésimo grupo tiene caries (7.7)

0, El i-ésimo nino del j-ésimo grupo no tiene caries

Sea r; la variable asociada a la variable W;; tal que r; = Y12 W;;, por lo tanto

r; ~ Binomial(n;, 6;) ;€(0,1) j=1,2,..,27 (7-8)
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Cuya funcion de masa es:

f(Tj) = Kﬂ;’(l - Hj)”f_rj 0e (O, 1) r;€ {O, 1, ceey ’flj} (7—9)

K; es: < I ), donde n; es el numero de ninos en el j-ésimo grupo y r; es el nimero de

T
j

ninos con caries en el j — ésimo grupo.

7.5.3. Grupos Binomiales

En la seccién [1.5.2] se conformaron grupos denominados Binomiales, con el fin de contar
el nimero r; de ninos con caries dentro de cada grupo de n; ninos, caracterizados por la
j — ésima combinacion de categorias de las covariables. En la Tabla [[=3] se presenta la
conformacion de dichos grupos.

Tabla 7-3: Grupos Binomiales Formados a Partir de las Categorias de las Covariables
Grupo | pH | UFCLB | UFCSM | Grupo | pH | UFCLB | UFCSM

1 1 1 1 15 2 2 3
2 1 1 2 16 2 3 1
3 1 1 3 17 2 3 2
4 1 2 1 18 2 3 3
D 1 2 2 19 3 1 1
6 1 2 3 20 3 1 2
7 1 3 1 21 3 1 3
8 1 3 2 22 3 2 1
9 1 3 3 23 3 2 2
10 2 1 1 24 3 2 3
11 2 1 2 25 3 3 1
12 2 1 3 26 3 3 1
13 2 2 1 27 3 3 1
14 2 2 2

Dada la anterior conformacién de grupos Binomiales en la Tabla [7=3] el siguiente paso fue
clasificar los ninos de cada grupo que tiene presencia de caries, es decir: Niimero de ninos,
Presencia de caries, Sin presencia de caries para cada grupo.
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Tabla 7-4: Clasificacién de Ninos

Grupo Ninos Con Caries | Sin Caries | Grupo Ninos Con Caries | Sin Caries

por Grupo por Grupo
1 41 15 26 15 0 0 0
2 1 0 1 16 1 0 1
3 11 7 4 17 0 0 0
4 0 0 0 18 0 0 0
5 0 0 0 19 7 5 2
6 0 0 0 20 0 0 0
7 36 23 13 21 0 0 0
8 2 1 1 22 0 0 0
9 16 12 4 23 0 0 0
10 2 0 2 24 1 1 0
11 0 0 0 25 5 4 1
12 0 0 0 26 0 0 0
13 0 0 0 27 2 2 0
14 0 0 0

7.5.4.

Grupos Binomiales Con Informaciéon Disponible

En la Tabla [7=4] se puede observar que se construyeron 3* = 27 grupos, teniendo en cuenta
las diferentes combinaciones de las covariables. En la base de datos se tienen 125 registros,
por lo tanto hay grupos en los que no hubo ninos, por esta razon en esta nueva etapa solo se
tuvieron en cuenta los grupos para los cuales habian ninos. Por lo tanto, después de realizar
esta clasificacion quedaron finalmente 12 grupos, distribuidos de acuerdo a la Tabla y
clasificados de acuerdo a la Tabla

Tabla 7-5: Grupos de Covariables

Grupo | pH | UFCLB \ UFCSM
1 1:<7|1:<625000UFC/ml | 1:< 20000UFC/ml
2 1:<7|1:<625000UFC/ml | 2 :=20000UFC/ml
3 1:< 7| 1:<625000UFC/ml | 3 :>20000UFC/ml
7 1:< 7| 3:>6250000FC/ml | 1:<20000UFC/ml
8 1:< 7| 3:>625000UFC/ml | 2 := 20000UFC/ml
9 1:< 7| 3:>6250000FC/ml | 3 :>20000UFC/ml
10 2:=171]1:<625000UFC/ml | 1:<20000UFC/ml
16 2:=7|3:>625000UFC/ml | 1 :< 20000UFC/ml
19 3:>7|1:<625000UFC/ml | 1:<20000UFC/ml
24 3:>71]2:=625000UFC/ml | 3 :> 20000U FC/ml
25 3:> 7| 3:>625000UFC/ml | 1:<20000UFC/ml
27 3:> 7| 3:>625000UFC/ml | 3 :> 20000UFC/ml
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Tabla 7-6: Grupos Finales de Estudio

Grupo Ninos Con Caries | Sin Caries
por Grupo
1 41 15 26
2 1 0 1
3 11 7 4
7 36 23 13
8 2 1 1
9 16 12 4
10 2 0 2
16 1 0 1
19 7 5 2
24 1 1 0
25 5 4 1
27 2 2 0

7.5.5. Distribucion a Priori no Informativa

Una distribucién a priori no informativa, no cuenta con informacién externa por lo contrario
deja que los datos hablen por si solos. También es llamada a priori de referencia.
Distribucion a Priori, Principio de Laplace

Dado que no se cuenta con informacién del comportamiento de 6;, una excelente alternativa
es asociar una distribucién conjugada para la verosimilitud Binomial. En este caso se asocio
una distribucién Beta, con pardmetros (a; = 1;b; = 1) asumiendo que todos los valores de
¢, tienen la misma probabilidad de ocurrir.

Distribucion a Priori de Jeffrey

El principio de Jeffrey conduce a la definicién de la densidad a priori no informativa como
h(0) o< [J(6)]"/2, donde J(6) es la informacién de Fisher para 6 (Gelman et al., 2014). Dado
lo anterior se puede concluir que la distribucion a priori de Jeffrey es:

h(0;) = Beta(1/2,1/2) (7-10)

7.5.6. Elicitacion de la Distribucion a Priori Informativa

Se define como 6; la proporcién de interés en el j — ésimo grupo, la cual es una cantidad
aleatoria, con una distribucién de probabilidad desconocida II(6;). Una opcién natural para
I1(6;) es la distribucién Beta con hiperparametros a; y b;. Usando la informacién disponible
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se obtiene un intervalo 6, y 65, que explica en un (1 — a) % de los valores de ; que caen
dentro del intervalo (6y;,6s;), en segunda instancia se estima la media del intervalo dado, y
se iguala a la media de la distribucién Beta (Tovar, 2012).

_ Hlj + ‘92]'
2

Como la media 6y; = E(6;) y la varianza o7 = V/(6;) se pueden escribir como funciones de

0o, (7-11)

los hiperparametros de la Beta a priori, entonces el problema se convierte en una cuestion
de solucionar un sistema de dos ecuaciones con dos incégnitas (Tovar, 2012)

w = i

J 1-— 90]‘
a; = w;b (7-12)
w; — [(w; + 1)%|o7

b —
J (w? 4 3w? + 3w; + 1)o7

Teniendo en cuenta la mencién que hace el Ministerio de Salud y Proteccion Social donde
revela que en varios estudios han determinado una prevalencia de caries dental superior
al 60% en ninos menores de seis anos (Gonzdlez et al), 2009; (Cadavid et al., 2010),
podemos hacer uso de esta informacién para la construccion de nuestra distribucién a priori
informativa. De acuerdo al método de elicitacién propuesto por [Tovar (2012) y mediante
métodos de Bayes, se estimé la media a posteriori, es decir, la proporcion de nifios con caries
para cada grupo.

7.5.7. Distribucion a Posteriori

La distribuciéon a posteriori de las proporciones de ninos con caries o probabilidad de
tener caries dada la combinacién de categorias de covariables, se obtiene actualizando la
informacion expresada por la distribucion a priori con la informacién contenida en la muestra
de datos de cada grupo Binomial. Entonces, sea f(6;|r;) la distribucién de probabilidad a
posteriori de la proporcion de ninos con caries que cumplen con la j — ésima combinacion,
tal que:

f(O;lry) o< f(0;)L(0;]r;) 5 =1,2,..,27

F(aj+b]) . bi—1 . .
S 705 gag (1 ghi=1)gri (1 — )T
o F(a'J + b] + n]) eaj-i-Tj—l(l - ebj-l-nj—rj—l)

F(Cl,j —l—rj)f‘(rj ‘l‘b] —I—nj)

Entonces f(0;|r;) ~ Beta(c, 8). Donde o = aj+7r; y 8 = b;+n;—r; son los pardametros de la
distribucion a posteriori de la proporciéon de ninos con caries con las caracteristicas propias
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del grupo j, con j = 1,2, ..., 27. Finalmente n; es la cantidad de nifios en el respectivo grupo.

Dado que la distribucién Beta es conjugada para la verosimilitud Binomial, las distribuciones
a posteriori obtenidas pertenecen a la familia Beta, la cual es una distribucién bastante
conocida, facilmente programable en la mayoria de los software estadisticos existentes en el
mercado. Se usaron métodos de Monte Carlo para aproximar las estimaciones posteriores y
las regiones de credibilidad en R.

7.5.8. Probabilidades Predictivas

Se calcularon las probabilidades predictivas para cada grupo de covariables, es decir se
calculé la probabilidad de tener caries de un nuevo nino, el cual se agrega al estudio y
presenta alguna de las combinaciones de factores de riesgo que se tienen.

n;

P(RJ 2 T]|9j) ~ ( , ) H;J(l — Qj)"j_rj (7-14)

J

Donde 6 B,es el estimador de Bayes. La probabilidad presentada en[7-14] es la probabilidad de
que un nuevo nino 7; presente caries ya que presenta la j —esima combinacién de covariables,
tomando como la probabilidad de éxito la probabilidad a posteriori para este grupo.

7.6. Estimacion de la Prevalencia de Caries Considerando
el Grado de Severidad

7.6.1. Experimento Estadistico

Para una poblacién de ninos de 3 a 4 anos vinculados al Instituto Colombiano de Bienestar
Familiar (ICBF) en la ciudad de Cali, Colombia, se seleccioné una muestra de 125 ninos. Se
desea conocer el nimero de ninos con el k-ésimo nivel de caries asociado (Sin Caries, Leve,
Moderada, Severa), obteniendo el siguiente evento asociado:

B={El nino presenta la k-ésima carateristica} k=1,2,3,4 (7-15)

7.6.2. Modelo Estadistico

Sea S) la v.a. que identifica al evento B tal que

S, = { 0, Ocurre B (7-16)

1, Ocurre B’

De acuerdo a la categorizacién de las variables en la tabla [7-2] y teniendo en cuenta los
grupos conformados en [7-0, el paso a seguir es identificar la cantidad de ninos que presentan
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algin nivel de caries asociado en cada grupo. Sea entonces Z;, = » .7, s;j, por lo tanto Zjy

es la v.a tal que:

Numero de ninos sin caries pertenece al j-ésimo grupo

Numero de ninos con caries leve pertenece al j-ésimo grupo

Zip = (7-17)

Numero de ninos con caries moderada pertenece al j-ésimo grupo

=W N

Numero de ninos con caries severa pertenece al j-ésimo grupo

De modo que Z;;, ~ Multinomial(n;, w1, Tia, T3, Tia). Cuya funcién de masa es:
J gy gly 52, 1153, 715

P(Zjl = Zjl; .oy Zj4 = Zj4‘7Tj1, ..,7Tj4) ‘H’T(’]zﬁ (7—18)

2]1'ZJ2'Z]3'Z]4
Sujeto a:

(7-19)

7.6.3. Grupos Multinomiales Con Informacién Disponible

De acuerdo a los 12 grupos finalmente conformados en las Tablas y [7=6] se formaron
grupos multinomiales. En la Tabla[7=7 aparece la distribucion de los ninos teniendo en cuenta

el nivel de caries que tienen.

Tabla 7-7: Nueva Clasificaciéon de Ninos por Nivel de Caries

Grupo Ninos Con Sin Caries Caries Caries

por Grupo | Caries | Caries | Leve | Moderada | Severa
1 41 15 26 7 1 7
2 1 0 1 0 0 0
3 11 7 4 2 1 4
7 36 23 13 12 3 8
8 2 1 1 0 0 1
9 16 12 4 0 0 12
10 2 0 2 0 0 0
16 1 0 1 0 0 0
19 7 5 2 3 1 1
24 1 1 0 0 0 1
25 5 4 1 2 1 1
27 2 2 0 1 0 1
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7.6.4. Distribucién a Priori no Informativa
Distribucién a Priori, Principio de Laplace

Dado que no se cuenta con informacién del comportamiento de 7;;, una excelente alternativa
es asociar una distribucién conjugada para la verosimilitud Multinomial. En este caso se
asocio una distribucién Dirichlet, con pardmetros oj;, = 1.

7.6.5. Elicitacion de la Distribucion a Priori Informativa

Rivera and Morales (2015) proponen una metodologia de elicitacién para una distribucién
multinomial, la cual consta de una mezcla entre las técnicas de elicitacion HFS (muestras
hipotéticas futuras) y método de la ruleta. El método se ejecuta a través de tres etapas:

Etapa 1: Estimacion del n-equivalente: Si no se cuenta con informacién a priori sobre la
probabilidad de cada categoria, se puede estimar el valor del n-equivalente fijando un valor
para d y dejando el conocimiento del experto sobre la variable de interés en términos del nivel
de significancia «. Por ejemplo, el facilitador puede asignar un valor de a = 0, 20 si considera
que el conocimiento del experto es alto, asignar un valor de a = 0,40 si considera que el
nivel de conocimiento del experto es medio o asignar un valor de a = 0,60 si considera que
el nivel de conocimiento del experto bajo. En la Tabla[7-8 se muestran los valores estimados
del n-equivalente para diferentes valores de «, d y k, donde, k corresponde al niimero de
categorias de la variable de interés.

Etapa 2: Estimacion de la frecuencia relativa: En esta etapa a diferencia del método
propuesto por el autor, se hace uso de métodos empiricos de bayes, donde se calcularon
las probabilidades de ocurrencia de cada categoria para el grupo que contenia informacién, y
se determinaron las probabilidades minimas distintas de cero para cata categoria, quedando
evidencia de las probabilidades usadas en esta etapa.

Etapa 3: Simulacién: Una vez el facilitador ha estimado el valor del n-equivalente en el
paso 1 y el vector de probabilidad tipica en el paso 2 se procede con la simulacién de una
distribucion Multinomial por medio de la funcién rmultinom del software R. La funcién
rmultinom recibe tres parametros. El primero corresponde al niimero de simulaciones que
deseamos realizar. El segundo es el tamafno de muestra equivalente (estimado en el paso 1).
El tercero es el vector de probabilidades de cada categoria (estimado en el paso 2).

Por ultimo se hace la estimacién del vector de pardametros a* = [y, ..., ay] de la distribucién
Dirichlet. Dado que cada zj;, simulado en el paso 3 sigue una distribucién Multinomial,
entonces Yj; = Z;,/n tiene una distribucién Dirichlet con un vector de parametros o =
(@1, ..., aj4], donde n es el tamano muestral estimado en el paso 1.
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Tabla 7-8: Tamano Muestral Equivalente con un Nivel de Significancia o y un Porcentaje
de Error d para Probabilidades Multinomiales (Rivera and Morales, 2015)

(6%

0,20 0,40 0,60

d d d
k | 0,05 0,075 0,100,05 0,075 0,10 | 0,05 0,075 0,10
2 [ 268 118 65 | 163 72 40 | 107 47 26
31333 147 81 | 224 98 55 | 163 72 40
41381 167 93 | 268 118 65 | 206 91 50
5418 184 102 | 304 134 74 | 240 106 59
6 | 449 197 109 | 333 147 81 | 268 118 65
7| 475 209 116 | 359 158 87 | 293 129 71
8 | 498 219 121 | 381 167 93 | 314 138 77
9 | 518 228 126 | 400 176 97 | 333 147 81
10| 536 236 130 | 418 184 102 | 351 154 85
11| 553 243 134 | 434 191 106 | 366 161 89
12| 568 249 138 | 449 197 109 | 381 167 93
13| 582 256 141 | 462 203 112 | 394 173 96
14| 595 261 145 | 475 209 116 | 407 179 99
15| 607 267 147 | 487 214 118 | 418 184 102

7.6.6. Distribucion a Posteriori

La distribucién a posteriori de las proporciones de ninos con algin nivel de caries o
probabilidad de tener caries de algin tipo dada la combinacién de categorias de covariables, se
obtiene actualizando la informacién expresada por la distribucion a priori con la informacién
contenida en la muestra de datos de cada grupo Multinomial. Entonces, sea f(mji|z;i) la
distribucion de probabilidad a posteriori de la proporcién de ninos con algiin nivel de caries
asociado que cumplen con la j — ésima combinacion, tal que:

(k| zjn) o< f(wjk)L(ﬁjk|zjk) j=1,2,..,27

(e} 1 Z;
Hﬂ” =t
k=1
Zikta 1
NIE

Entonces f(m;x|2;1) ~ Dirichlet(o*). Donde o = (2j1 + a1, ..., 24+ @j4) son los parametros
de la distribucién a posteriori de la proporcién de ninos con algin nivel de caries asociado,

(7-20)
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teniendo en cuenta las caracteristicas propias del grupo j, con j = 1,2, ..., 27.

Dado que la distribuciéon Dirichlet es conjugada para la verosimilitud Multinomial, las
distribuciones a posteriori obtenidas pertenecen a la familia Dirichlet, la cual es una
distribucion programable en los software estadisticos utilizados en este trabajo de grado. Se

usaron métodos de Monte Carlo para aproximar las estimaciones posteriores y las regiones
de credibilidad.
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8.1. Analisis Descriptivo de los Datos

Se realiz6 un andlisis exploratorio de las variables de interés. Inicialmente, la distribucién de
la variable respuesta se compone de dos grupos de ninos, uno con 70 (56 %) casos de presencia
de caries y otro de 55 (44 %) que no presentan caries, 60 del género femenino (48 %) y 65
del género masculino (52 %). Para el caso donde la variable de respuesta presenta cuatro
categorias, 55 (44 %) ninos no presentaron caries, 27 (21,6 %) ninos presentaron caries leve,
7 (5,6 %) ninos presentaron caries moderada y 36 (28,8 %) nifnos presentaron caries severa.

Tabla 8-1: Anélisis Exploratorio

Variable | Minimo Miéaximo Media Mediana Desviacién Coeficiente
Estandar de variacién
pH 2,25 7,73 6,42 6,43 0,6569 10,23 %
UFCLB | 0UFC/mi | 3900000 U FC/ml | 764400 UFC/ml | 625000 UFC/ml | 631679,5 U FC/ml 83,63 %
UFCSM | 0UFC/ml | 2125000 UFC/ml | 92880 UFC/ml 0UFC/ml 339502,3 UFC/ml 365,52 %

En la Tabla aparece el resumen descriptivo para las variables pH, las Unidades
Formadoras de Colonias de Streptococcus Mutans en recuentos de UFC por mililitro de saliva
y Unidades Formadoras de Colonias de Lactobacillus en recuentos de UFC por mililitro de
saliva. El pH medio fue de 6,42 con una desviacién estandar de 0,6569 fluctuando en un
rango entre 2,25y 7,73, el 50 % de los ninos presentan pH inferior a 6,43, y la variabilidad
es de 10,23 %. La media de UFCLB es de 764400 UFC/ml con una desviacion estandar de
631679,5 UFC/ml fluctuando en un rango entre 0 UFC/ml y 3900000 UFC/ml, el 50 % de los
ninos presentan UFCLB inferiores a 625000 UFC/ml, y la variabilidad relativa es de 83,63 %.
La media de UFCSM es de 92880 UFC/ml con una desviacién estandar de 339502,3 UFC/ml
fluctuando en un rango entre 0 UFC/ml y 2125000 UFC/ml, el 50 % de los ninos presentan
UFCSM de 0 UFC/ml, y una variabilidad relativa de 365,52 %.
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Para la variable cuantitativa pH se tom¢ de referencia las categorfas (< 7, = 7y > 7)
utilizadas en el estudio realizado por |Liso et al. (2000).

Para la variable cuantitativa UFCLB se evalué mediante el segundo cuantil (mediana) la
distribucion con respecto a la variable de respuesta, obteniéndose una adecuada distribuciéon
de los datos, sin presentar ceros en las celdas de ninos con caries, por tanto, en este caso se
utilizé el segundo cuantil (mediana) para la categorizacién.

Para la variable cuantitativa UFCSM se evalué mediante el tercer cuantil la distribucién con
respecto a la variable de respuesta, obteniéndose una adecuada distribucién de los datos, sin
celdas en cero para los ninos con caries, por tanto, en este caso se utilizo el tercer cuantil
para la categorizacién.

Finalmente, estas covariables se categorizan de acuerdo a los estadisticos de posicion. Por
tanto, mediante la Tabla [B=2] se muestra la distribuciéon conjunta de las covariables y la
variable de respuesta, como también los resultados de los wvalores p mediante las pruebas
de chi-cuadrado para analizar las relaciones entre ellas. Como se puede observar todas
las covariables presentan valores inferiores al nivel de significancia 0.05, por lo tanto, hay
evidencia estadistica suficiente para rechazar la hipdtesis nula de no asociacion entre las
variables, es decir, que la variable de respuesta parece estar relacionada con el pH, UFCLB

y UFCSM.

Tabla 8-2: Distribucién Conjunta de las Covariables y Variable de Respuesta

Presencia Caries

Variable Si No Valor-p
Ninos % Ninos %
<7 58 54,2 % 49 45,8 %
H ’ ’ 0,024
P >7 12 667% 3 333%
< 625000 27 43.5% 35 56,5 %
FCLB ’ ’ ,01
UFC > 625000 43 68,3 % 20 31,7% 0,017
UFCSM < 20000 47 51,1% 45 48,9 % 0,075

> 20000 23 69,7 % 10 30,3 %

8.2. Proporcion de Ninos con Caries

En esta seccién se presentan estimaciones de la proporcion de ninos con presencia de caries,
obtenidas mediante métodos propios de la estadistica bayesiana como es la distribuciéon
a posteriori, utilizando una distribucién a priori informativa elicitada mencionada en la
seccion ([.5.0) y distribuciones a priori no informativas. A continuacién, se muestran las
distribuciones a priori utilizadas en este estudio, junto con sus respectivos parametros.



8.2 Proporcion de Ninos con Caries 31

Distribucion a Priori no Informativas

Se utilizaron dos tipos de a priori no informativas conjugadas:

= Distribucion a priori principio de Laplace: Se utilizé una distribucién Beta con
pardmetros (a; = 1,b; = 1) asumiendo que todos los valores de 6; tienen la misma
probabilidad de ocurrir.

» Distribucién a priori de Jeffreys: Se utiliz6é una distribuciéon Beta con pardmetros
(a; =1/2,b; = 1/2) teniendo en cuenta la informacién de Fisher para 6;.
Distribuciéon a Priori Informativa
Para la construccion de esta distribucion se tomé en cuenta la metodologia planteada
en la seccion [725.6, donde se tuvo en cuenta que el 60 % de los ninos menores de seis

anos cuentan con presencia de caries. Dado lo anterior se puede construir un intervalo
(0,60 - 1) el cual se toma de referencia para la construccién de una a priori informativa.

Tabla 8-3: Proporcién de Nifos con Caries (A Priori No Informativas)

Estimacion por Intervalos Estimacién por Intervalos
Grupo | Método de Bayes | de Credibilidad | Método de Bayes | de credibilidad

a Priori Laplace a Priori Jeffrey
1 0,37 0,241 - 0,516 0,37 0,237 - 0,515
2 0,33 0,010 - 0,830 0,26 0,000 - 0,864
3 0,61 0,361 - 0,846 0,62 0,374 - 0,867
7 0,63 0,490 - 0,777 0,64 0,489 - 0,785
8 0,49 0,098 - 0,901 0,50 0,066 - 0,937
9 0,72 0,497 - 0,906 0,74 0,517 - 0,920
10 0,25 0,010 - 0,683 0,15 0,000 - 0,619
16 0,33 0,012 - 0,850 0,25 0,000 - 0,852
19 0,67 0,340 - 0,904 0,69 0,338 - 0,934
24 0,66 0,157 - 0,987 0,75 0,143 - 1,000
25 0,71 0,351 - 0,957 0,76 0,360 - 0,978
27 0,75 0,277 - 0,993 0,83 0,347 - 1,000

En la Tabla 8-3] se muestran las probabilidades de ninos con caries para cada grupo,
mediante métodos de Bayes usando una distribucién a priori de Laplace y una distribuciéon
a priori de Jeffrey. Las probabilidades méas altas de nifios con caries teniendo en cuenta las
respectivas combinaciones de covariables en cada grupo, se encuentran en negrilla.
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Tabla 8-4: Proporcién de Ninos Con Caries (A Priori Informativa)

Estimacion por Intervalos
Grupo Método de Bayes de Credibilidad
a Priori Informativa

1 0,37 0,241 - 0,520
2 0,34 0,001 - 0,925
3 0,59 0,380 - 0,807
7 0,64 0,498 - 0,790
8 0,58 0,103 - 0,976
9 0,75 0,538 - 0,930
10 0,21 0,001 - 0,767
16 0,36 0,002 - 0,937
19 0,72 0,381 - 0,952
24 0,91 0,331 - 1,000
25 0,80 0,392 - 0,990
27 0,95 0,555 - 1,000

La Tabla [8-4] contiene las probabilidades de nifnos con presencia de caries para cada grupo,
usando una distribucion a priori informativa. Se puede observar que las probabilidades
calculadas utilizando la distribucién a priori informativa, son mas altas que las a priori
no informativas. Por lo que se podria decir que, estas combinaciones de factores de riesgo
son muy influyentes al momento de que un nino presente caries en sus dientes.

Las distribuciones a priori no informativas construidas por el método de Laplace y Jeffreys
tienen como objetivo demostrar, que los métodos propios de Bayes son mas eficientes e
informativos en este tipo de casos en donde el tamano de muestra es muy pequeno.

8.2.1. Probabilidades Predictivas

Desde el punto de vista médico es importante tener una referencia en caso de la llegada de un
nuevo nino con alguna de las combinaciones de factores de riesgo mencionados anteriormente,
con el fin de poder conocer cual es la probabilidad de que un nifo tenga presencia de caries,
para esto se cuenta con las probabilidades predictivas las cuales tienen precisamente este
significado. En las Tablas[8-4] se muestran estos valores predictivos para cada grupo teniendo
en cuenta el uso de la distribucién a priori informativa.
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Tabla 8-5: Probabilidades Predictivas Mediante la a Posteriori Informativa

Grupo | Predictiva
1 0,128
2 0,656
3 0,230
7 0,137
8 0,486
9 0,225
10 621
16 0,645
19 0,318
24 0,912
25 0,410
27 0,894

De acuerdo a las Tabla [8=5] se realizé un resumen con las probabilidades predictivas.

Grupo 1, probabilidad predictiva: 0,128. La cual es una probabilidad baja, dicho
grupo incluye los factores de riesgo: PH< 7, UFCLB< 625000U F'C'/ml y UFCSM<
20000U FC'/ml.

Grupo 16, probabilidad predictiva: 0,645. Incluye los factores de riesgo: PH= 7,
UFCLB> 625000U F'C' /ml y UFCSM< 20000U F'C'/ml.

Grupo 24, probabilidad predictiva: 0,912. La cual es una probabilidad alta, dicho
grupo incluye los factores de riesgo: PH> 7, UFCLB= 625000U F'C'/ml y UFCSM>
20000U FC'/ml.

Grupo 27, probabilidad predictiva: 0,894. La cual es una probabilidad relativamente
alta, dicho grupo incluye los factores de riesgo: PH> 7, UFCLB> 625000U F'C'/ml y
UFCSM> 20000U FC'/ml.

Haciendo una comparacion entre los grupos 24 y 27, se puede decir que tener PH> 7
y UFCSM> 20000U FC/ml juega un papel importante en la presencia de caries
de un nino, ya que un nino con PH> 7, UFCLB= 625000U FC/ml y UFCSM>
20000U FC'/ml tiene una probabilidad de presencia de caries alta, similar a la de un
nino con PH> 7, UFCLB> 625000U F'C'/ml y UFCSM> 20000U F'C'/ml.

De la comparaciéon entre los grupos 1 y 16 se puede decir que los ninos con PH< 7 y
UFCLB< 6250000 F'C'/ml tienden a presentar menos probabilidad de presentar caries.
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8.3. Proporcion de Ninos Con Caries Considerando el
Grado de Severidad

En esta seccion se presentan estimaciones de la proporcion de ninos con presencia de algin
nivel caries, obtenidas mediante métodos propios de la estadistica bayesiana como es la
distribucion a posteriori, utilizando una distribucién a priori informativa elicitada y una
distribucion a priori no informativa. A continuacién, se muestran las distribuciones a priori
utilizadas en este estudio, junto con sus respectivos parametros.

Distribucion a Priori no Informativa

Se utilizo solo un tipo de a priori no informativa conjugada:

» Distribucién a priori principio de Laplace: Se utilizé6 una distribucién Dirichlet
con pardmetros o; = 1.

Tabla 8-6: Proporcion de Ninos con Nivel de Caries Asociado (Laplace)

Estimacion por Metodo de Bayes a Priori Laplace
Sin Caries Caries Leve Caries Moderada Caries Severa
Grupo | Estimacién RC Estimacion RC Estimacion RC Estimacion RC
1 0,60 0,461 - 0,742 0,18 0,078 - 0,289 0,04 0,005 - 0,118 0,18 0,083 - 0,303
2 0,40 0,079 - 0,800 0,19 0,007 - 0,616 0,21 0,011 - 0,586 0,20 0,008 - 0,589
3 0,33 0,132 - 0,572 0,20 0,046 - 0,408 0,13 0,016 - 0,333 0,34 0,128 - 0,577
7 0,35 0,202 - 0,494 0,33 0,193 - 0,474 0,10 0,029 - 0,218 0,22 0,107 - 0,360
8 0,34 0,059 - 0,731 0,17 0,005 - 0,513 0,17 0,006 - 0,552 0,33 0,048 - 0,714
9 0,25 0,098 - 0,456 0,05 0,002 - 0,161 0,05 0,001 - 0,173 0,65 0,435 - 0,842
10 0,50 0,131 - 0,831 0,16 0,005 - 0,518 0,17 0,006 - 0,528 0,17 0,005 - 0,509
16 0,39 0,060 - 0,793 0,20 0,006 - 0,599 0,20 0,004 - 0,613 0,20 0,007 - 0,595
19 0,27 0,070 - 0,551 0,36 0,121 - 0,661 0,18 0,025 - 0,460 0,18 0,024 - 0,437
24 0,20 0,007 - 0,625 0,20 0,010 - 0,590 0,20 0,006 - 0,570 0,40 0,071 - 0,817
25 0,23 0,029 - 0,543 0,33 0,080 - 0,661 0,22 0,030 - 0,503 0,22 0,039 - 0,500
27 0,17 0,004 - 0,513 0,33 0,057 - 0,680 0,17 0,005 - 0,523 0,34 0,053 - 0,728

De acuerdo a los datos presentados en la tabla [7=7] podemos realizar las estimaciones,
teniendo en cuenta que se hace para cada grupo, por medio de métodos bayesianos, usando
una apriori no informativa. En las tablas se presentan los resultados obtenidos.

8.3.1. Distribucion a Priori Informativa

Para la construccién de esta distribucion se tomo en cuenta la metodologia planteada en
la seccién [7.6.5] donde se elicitaron los parametros del vector @ de la distribucién dirichlet,
mediante el método propuesto por Rivera and Moraled (2015).
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De forma hipotética, con base en su cercania con el area de odontologia, se considera a
una odontologa como un experto con alto nivel de experiencia por lo que se le asigna
un n-equivalente de 381, donde se distribuyen las probabilidades de ocurrencia minimas
(obtenidas con métodos empiricos de bayes) en las diferentes categorias de la variable a
elicitar m;;min = (0,66,0,17,0,02,0,14). El n-equivalente corresponde a un o = 0,20 y un
error de estimacién igual al 5% (ver Tabla [T=8 note que aqui « tiene que ver con el nivel
de signicancia en la estimacién del tamano muestral y no con el vector de parametros de la
distribucién Multinomial).

Una vez estimado el valor del n-equivalente y el vector de probabilidad tipica, se lleva a cabo
el proceso de simulacién y estimacién del vector de pardmetros a* = (o, ..., ay). Para dicho
proceso solo es necesario introducir los valores estimados dentro del software R, el cual se

encarga de realizar la simulacién y entregar los valores estimados de oy, as, as, ay.

Las estimaciones obtenidas para la distribucion Dirichlet son:

Tabla 8-7: Vector de Parametros a con su Respectiva Media y Varianza para los Valores
Elicitados.

« Media | Varianza
255,20 | 0,66 | 0,00058
64,13 | 0,17 | 0,00036
6,96 | 0,018 | 0,00046
59,18 | 0,15 | 0,00034

Tabla 8-8: Proporcion de Ninos con Nivel de Caries Asociado (A Priori Informativa)

Estimacién por Metodo de Bayes a Priori Informativa
Sin Caries Caries Leve Caries Moderada Caries Severa
Grupo | Estimacién RC Estimacion RC Estimacion RC Estimacion RC
1 0,66 0,610 - 0,704 0,17 0,131 - 0,203 0,02 0,008 - 0,033 0,16 0,122 - 0,192
2 0,66 0,613 - 0,706 0,17 0,133 - 0,204 0,02 0,007 - 0,033 0,15 0,120 - 0,193
3 0,65 0,604 - 0,700 0,17 0,132 - 0,206 0,02 0,008 - 0,035 0,16 0,123 - 0,199
7 0,64 0,589 - 0,683 0,18 0,145 - 0,220 0,02 0,011 - 0,039 0,16 0,128 - 0,197
8 0,66 0,617 - 0,708 0,17 0,130 - 0,206 0,02 0,007 - 0,034 0,16 0,123 - 0,193
9 0,65 0,599 - 0,689 0,16 0,127 - 0,197 0,02 0,007 - 0,031 0,18 0,138 - 0,214
10 0,66 0,618 - 0,709 0,17 0,132 - 0,201 0,02 0,007 - 0,033 0,15 0,118 - 0,192
16 0,66 0,615 - 0,713 0,17 0,130 - 0,206 0,02 0,008 - 0,033 0,15 0,120 - 0,190
19 0,66 0,609 - 0,702 0,17 0,137 - 0,209 0,02 0,009 - 0,036 0,15 0,119 - 0,189
24 0,66 0,617 - 0,705 0,17 0,129 - 0,204 0,02 0,007 - 0,034 0,16 0,123 - 0,195
25 0,66 0,609 - 0,702 0,17 0,134 - 0,208 0,02 0,008 - 0,036 0,15 0,121 - 0,192
27 0,66 0,606 - 0,703 0,17 0,134 - 0,207 0,02 0,008 - 0,033 0,16 0,120 - 0,192
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La Tabla contiene las probabilidades de ninos con presencia de caries de algin tipo
para cada grupo, usando una distribuciéon a priori informativa. Se puede observar que las
probabilidades calculadas utilizando la distribucién a priori informativa, son mas uniformes
que las a priori no informativas, que presentan mayor variabilidad.
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Los estudios clinicos de seguimientos de pacientes son importantes para el especialista, ya
que puede estar informado de los posibles sucesos de salud a los que puede estar sometido
el implicado. La metodologia aplicada en el estudio mediante métodos estadisticos bajo
el enfoque bayesiano fue pertinente, dado que el tamano de muestra y la seleccién de la
misma no permitia usar métodos clasicos, ademas del poder tener informacién de la cantidad
aleatoria de interés por medio de una a priori informativa.

Realizar todas las posibles combinaciones de covariables fue oportuno, ya que esto
permitio abarcar todos los posibles estados que puede presentarse en un nino teniendo en
cuenta solo los factores de riesgo mencionados anteriormente. Por lo tanto, la metodologia
aplicada en el estudio dio como solucién o informacién las probabilidades estimadas de ninos
con presencia de caries y también del nivel de caries asociado para cada grupo, lo cual es 1util
desde el punto de vista médico. Ademas para el caso donde la variable de respuesta fue de
tipo binario, el hecho de calcular las probabilidades predictivas para un nuevo individuo que
se incluya en el estudio es importante, ya que de acuerdo a qué tan grande sea la probabilidad,
se tomara medidas de prevencion en el seguimiento del paciente.

En cuanto a la obtencién de los resultado, se puede decir que los grupos que mayor
probabilidad presentan al tener al menos un diente cariado, involucran factores de riesgo tales
como: pH > 7y UFCSM > 20000. Por otra parte, hay grupos que tienen probabilidades
relativamente bajas que incluyen algunos de estos factores de riesgo. Una explicacion para
esto puede ser que se observo los factores de riesgo de forma conjunta (las combinaciones
entre ellos) y no de manera marginal (factor por factor).

Cuando se observan los factores de riesgo de manera conjunta, tener pH > 7y UFCSM >
20000 hace que la probabilidad de que un nino presente caries en al menos un diente sea alta,
a diferencia de un nino que no presente estos factores de riesgo. Si un nino tiene pH =7y
UFCSM < 20000 hace que la probabilidad de que un nino presente caries en al menos un
diente disminuya notablemente.

Cuando la variable de respuesta tiene una estructura ordinal, los resultados usando
la distribucién a priori informativa obtenida a través de métodos empiricos de bayes,
permitio establecer mejores resultados, més precisos pese a que para los niveles de caries
las estimaciones para cada grupo no difieren notoriamente. Se recomienda establecer
distribuciones a priori teniendo en cuenta la estructura de cada grupo.

Uno de los aspectos importantes del trabajo de grado y de la metodologia implementada en
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el mismo, es su generalidad y sus limitaciones. Ademas de que tan eficaz y propicio puede
ser para otro estudio similar. En este sentido, su generalidad es muy complicada si se tiene
en cuenta la misma metodologia, ya que los resultados obtenidos sélo pueden ser de ayuda
desde el punto de vista clinico, para los ninos que cuentan con alguna de las 12 combinaciones
finalmente seleccionadas. Por lo tanto, los ninios que no cuenten con alguna combinacion no
le sera 1til los resultados obtenidos en el trabajo.

Debido a la estructura ordinal de la variable de respuesta, se podria construir un modelo de
regresién ordinal, tomando los tres factores de riesgos como covariables. Para esto, se debe
establecer una metodologia que permita realizar la modelacién a traves de Modelos Lineales
Generalizados (GLM), lo cual puede ser una gran propuesta para un posterior trabajo de
grado, y de gran ayuda desde el punto de vista clinico.

Por otro lado, el trabajo puede ser aplicable en otros estudios similares, dado que al momento
de implementar la metodologia estadistica lo que se desea es que otras personas puedan usarla
y aplicarla, en este caso lo es, debido a que los pacientes en estudio presentan caracteristicas
medicas o fisioldgicas distintas, permitiendo en este caso la construccion y desarrollo del
trabajo de grado actual.
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