Novenas Jornadas "Investigaciones en la Facultad" de Ciencias Econémicas y Estadistica, noviembre de 2004

Hachuel, Leticia

Boggio, Gabriela

Wojdyla, Daniel

Instituto de Investigaciones Tedricas y Aplicadas, de la Escuela de Estadistica

MODELOS LOGIT MIXTOS: UNA APLICACION EN EL AREA DE LA
SALUD*

1. INTRODUCCION

En la actualidad la informacion estadistica proveniente de diversas areas tales como
las ciencias sociales, médicas y economicas, tiene por lo general una estructura jerar-
quica compleja o de niveles multiples. Dichas estructuras a veces tienen un origen natu-
ral mientras que en otros casos puede ser la resultante de disefos de investigacion. Mas
aun, puede ocurrir que los datos no estén obviamente anidados pero considerarlos asi
suele conducir a analisis mas eficientes. Ejemplos de este tipo de estructura se recono-
cen en estudios poblacionales donde es posible identificar a individuos, que integran fa-
milias, a su vez reunidas en barrios, los cuales conforman ciudades. O bien, alumnos
agrupados en cursos de diferentes escuelas.

Este agrupamiento, cualquiera sea su origen, provoca observaciones que tienden a
estar correlacionadas dentro de los grupos. Es decir las respuestas de individuos perte-
necientes a un mismo grupo tienden a ser mas similares que las de diferentes grupos.
Ignorar esta relacion haciendo uso de las técnicas estadisticas tradicionales puede so-
bredimensionar los efectos del grupo y por lo tanto distorsionar las conclusiones. En
esencia lo que ocurre es que los individuos agrupados proveen menos informacién que
la que hubiesen proporcionado si no tuvieran esa caracteristica en comun: pertenecer a
algun grupo determinado. Por lo tanto para estudiar si una covariable influye sobre las
respuestas de individuos agrupados segun alguna caracteristica en comun, el empleo de
modelos de regresion clasicos, ignorando el agrupamiento, podria conducir a resultados
erréneos.

La modelizacion en niveles multiples es una técnica estadistica apropiada para el
andlisis de este tipo de datos. En términos generales, este enfoque incluye en el modelo
efectos aleatorios relacionados con los diferentes niveles de informacion (Goldstein,
2003).

Si bien el uso de efectos aleatorios en modelos lineales para variables respuestas
con distribucion normal esta bien estudiado, su consideracion para el caso de variables
respuestas categoricas es de desarrollo reciente. Los modelos que abarcan variables
respuesta no normales y efectos fijos y aleatorios en el predictor, constituyen la clase
denominada modelos lineales generalizados mixtos —~MLGM- (Agresti, 2002; Agresti et
al, 2000).

* Este trabajo forma parte de un proyecto de intercambio entre la Secretaria de Salud Publica de
la Municipalidad de Rosario, el Instituo de la Salud Juan Lazarte y la Escuela de Estadistica de la Fa-
cultad de Ciencias Econémicas y Estadistica de la UNR.
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Este trabajo tiene por objeto estudiar y poner a prueba este tipo de modelos en el
area de la salud en el marco del proyecto “Modelos de niveles multiples para respuesta
categérica™. La posibilidad de plantear este tipo de modelos constituye una manera de
integrar la dimension poblacional o de sociedad junto con la dimensién individual 0 micro
en la investigacién en el campo de la epidemiologia y la salud publica (Diez-Roux, 2004).

En particular, se ensaya el ajuste de modelos lineales generalizados mixtos en el
andlisis del problema del bajo peso del recién nacido tomando como punto de referencia
los partos acontecidos en una maternidad publica de la ciudad de Rosario.

2. MODELOS DE NIVELES MULTIPLES

Los modelos de regresion logistica son los que tradicionalmente se utilizan para el es-
tudio de respuestas binarias. El término binario se refiere a los dos posibles resultados de la
variable respuesta, ya sea por su naturaleza categérica o bien por haber sido dicotomizada
una variable continua de interés. La regresion logisica permite expresar linealmente la rela-
cion entre las variables explicativas y el logaritmo del odds de respuesta positiva.

En la explicacion de ciertos fenédmenos es pertinente considerar factores relacionados a
diferentes niveles de una estructura jerarquica. Para el caso mas simple de dos niveles,
implicaria manejar dos tipos de covariables: las “entre grupo”, cuyo valor puede variar de
grupo a grupo pero es el mismo para todas las unidades de un mismo grupo, y las “intra-
grupo”, cuyos valores pueden variar entre las unidades del mismo grupo.

El enfoque de analisis mas simple e “ingenuo” de este tipo de informacién es ignorar di-
cha estructura jerarquica, es decir ignorar la correlacién existente entre las respuestas de
individuos pertenecientes a un mismo grupo, y aplicar un modelo de regresién logistica con-
vencional. El costo de esta simplicidad es que una correlacién positiva entre las observacio-
nes provoca una sobredispersion que exagera la significacion de los tests estadisticos
(Hosmer & Lemeshow; 2000).

A diferencia de este primer enfoque, los modelos estadisticos de niveles multiples con-
sideran la influencia de los diferentes niveles de la jerarquia sobre la respuesta a través de
la incorporacién en el modelo de efectos aleatorios asociados a caracteristicas medidas en
esos distintos niveles. De esta manera se obtiene una estructura de asociacién entre las
respuestas de los individuos que refleja la tendencia a respuestas mas similares entre los
pertenecientes a un mismo agrupamiento. Se trata de un modelo que tiene en cuenta los
datos correlacionados a través de la consideracién de los niveles de un factor como selec-
cionados de una poblacion de niveles con el fin de realizar inferencias sobre esa poblacion.

Los modelos con efectos aleatorios han sido bien estudiados para el caso de respues-
tas normales. En contraste, so6lo recientemente, han sido aplicados para respuestas categoé-
ricas. En particular para datos binarios el modelo basico, denominado “modelo logistico-
normal”, tiene un enlace logit con un predictor lineal que contiene efectos aleatorios distri-
buidos normalmente con variancias desconocidas. El mismo constituye un ejemplo de la
extension de los modelos lineales generalizados denominada “modelos lineales generaliza-
dos mixtos”.

En términos formales los modelos de regresion logistica mixtos o también denominados
de tipo grupo- especifico (GE) se explicitan en su forma general (Aerts et al, 2002):

* Proyecto de Investigacién de la Secretaria de Ciencia y Tecnologia de la UNR — PID ECO29 -
2004.
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logitfP(Y; = 1/X,a1.Bee )} = o + XiBae donde: (1)

Yjrepresenta la respuesta aleatoria binaria en la j-ésima unidad j=1,..,n;, del i-ésimo grupo,
i=1,..,m;
P(Yij = 1)

Iogit{P(Yij = 1)}: log 1Pl =1 siendo este ultimo cociente el odds de respuesta positiva;
ij—

o; es el término intercepto aleatorio para el i-ésimo grupo;
Xjjes un vector de covariables de interés para el j-ésimo individuo en el i-ésimo grupo y
Bae es el correspondiente vector de parametros.

El vector Xj puede contener tanto componentes a nivel de grupo, X como también
componentes que varian dentro del grupo X;. En correspondencia con estas componen-
tes, el vector de parametros Bge se clasifica en Bge(n Y Baew). Con esta notacion el modelo
(1) se escribe:

logit{P(Y;; =1/ X, a;,Bge )} = o + X' (1y; BYUL + X' i BYL. ()

La verosimilitud bajo el modelo de regresion logistica de efectos mixtos se obtiene inte-
grando la ecuacién (2) bajo el supuesto que a;se distribuye segun G. El modelo “logistico-

normal” supone que G es la distribucién Normal, es decir a; — N(0,02) (Stiratelli et al.,
1984).

El modelo es por lo tanto, un modelo logistico mixto con efectos fijos para las covaria-
bles, tanto las de nivel grupal como individual, mas un efecto aleatorio asociado a grupo.

La inclusion del término a; en la ecuacién (2) provoca el aumento de la correlacion entre
respuestas dentro de un grupo en relacién a la correlacién entre grupos. La idea basica es
que las probabilidades logisticas para observaciones de la respuesta en un grupo tengan un
valor comun a;. Por lo tanto, si los a; son muy diferentes, las respuestas de un mismo gru-
po estan mas altamente correlacionadas que el conjunto total de respuestas. Es decir, cuan-
to mayor es la diferencia entre los a;, mayor es la correlacion intra que entre grupos. La
heterogeneidad en los a; es simplemente una funcién de su variancia, por lo que la correla-
cién intra-grupo aumenta cuando aumenta o°.

Para la interpretacién de los coeficientes de las covariables es necesario tener en cuen-
ta que el modelo es condicional sobre el efecto aleatorio para grupo, y dentro de ese grupo,
el coeficiente de una covariable representa la magnitud del cambio en el logaritmo del odds
de respuesta positiva que uno deberia esperar ante un valor particular de la covariable ver-
sus otro valor de la misma. Debido a que el modelo especifica que ese coeficiente es el
mismo para todos los grupos, se estima combinando la informacién de diferentes grupos, es
decir promediando sobre todos los grupos de acuerdo a la distribucién de ese efecto aleato-
rio para grupo.

Si la covariable en cuestion es del tipo intra-grupo, Xy, el coeficiente representa el loga-
ritmo de la razon de odds comun para la respuesta entre los que asumen un determinado
valor versus otro valor diferente de la covariable a través de los grupos.

Si se supone que no hay cambio en el valor de la covariable entre los individuos de un
grupo, es decir la covariable es del tipo Xr, el modelo GE persiste en medir el efecto de
cambio en el status de la covariable en un grupo dado. Como este cambio no fue directa-
mente medido, se dice que su estimacion esta enteramente basada en el modelo. En con-
secuencia, en este enfoque GE resulta dificil la interpretacion de covariables que no varian
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dentro del grupo y por lo tanto, el modelo grupo-especifico (GE) es mas util cuando el obje-
tivo es proveer inferencias acerca de los efectos de covariables medidas a nivel individual.

Otro enfoque usual para el tratamiento de medidas binarias correlacionadas es el ajus-
te de los denominados modelos promedio-poblacionales o marginales. Este tipo de mode-
los es mas util cuando se intenta inferir acerca de efectos de covariables a nivel grupal. En
el modelo marginal el coeficiente asociado a una covariable representa la diferencia en el
logaritmo de la razén de odds para la respuesta entre dos conjuntos de individuos caracteri-
zados por valores diferentes de dicha covariable. Es decir, los pardmetros de estos mode-
los tienen una interpretacion tipo “promedio-poblacional” en el sentido que el efecto de las
covariables se promedia a través de los grupos. Si bien este enfoque tiene en cuenta la
asociacion entre las respuestas de los individuos de un mismo grupo, consecuencia de la
estructura jerarquica de los datos, no considera explicitamente la heterogeneidad de las
respuestas entre los grupos.

3. APLICACION
3.1 Los datos

Para la puesta a prueba de los modelos GE descriptos en la seccién anterior se utiliza
informacion provista por la Secretaria de Salud Publica de la Municipalidad de Rosario regis-
trada de acuerdo al Sistema Informético Perinatal (SIP), el cual es una base de datos que
contiene variables referidas a la madre y al hijo en aspectos basicamente bioldgicos. Uno de
los indicadores perinatales obtenidos a partir del SIC es el porcentaje de nifios con bajo pe-
so al nacer en las maternidades municipales. Entre ellas se encuentra la Maternidad Martin,
para la que se sabe que el porcentaje de nifilos con bajo peso al nacer histéricamente ha
sido del 7%. Resulta interesante estudiar las variaciones en este porcentaje de acuerdo a
caracteristicas propias de la madre y del embarazo.

Para ello se ajustan modelos tipo logit a los datos referidos a nacimientos ocurridos en
la Maternidad Martin en el afio 2003 dicotomizando la respuesta continua peso del recién
nacido de la siguiente manera:

Variable Respuesta: Bajo peso al nacer: si (entre 500 y 2500 g.) , no (>2500 g.).

Se excluyen abortos (peso menor que 500 g. o edad gestacional menor que 20 sema-
nas), muertes intrauterinas, malformaciones y embarazos multiples.

En base a los resultados hallados en la caracterizacion socioepidemiolégica de madres
atendidas en maternidades municipales en el afio 1999 (Informe estadistico de la gestion de
Salud Publica en la ciudad de Rosario - Secretaria de Salud Publica, 2001) se seleccionaron
variables para intentar describir algunos aspectos considerados importantes en el estudio
del bajo peso al nacer. Ellas son:

Variables explicativas:

- Convivencia: con pareja (casada o unidén consensual), sin pareja (soltera, separada o
viuda).

- Nivel educacional maximo alcanzado: ninguno, primaria, secundaria, universitario
- Total de controles durante el embarazo: varia de 0 a 9.
- Edad: medida en afios
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- Condicion de primipara: no, si.
- Forma de Terminacién del Parto: espontaneo, no espontaneo (férceps, ceséarea, otro).

Se dispone también de informacién sobre variables indicadoras de areas geograficas
que permiten agrupar a las mujeres de acuerdo a su lugar de residencia. Ellas son:

- Distrito municipal: centro, norte, noroeste, oeste, sudoeste, sur.

- Seccional Policial: incluye las 22 seccionales y 6 subcomisarias del municipio.

3.2 Ajuste de modelos

En las indagaciones epidemioldgicas dirigidas a estudiar un determinado problema de
salud-enfermedad a nivel poblacional es frecuente reconocer una estructura jerarquica en la
informacion, ya que los individuos pertenecen a grupos familiares, con determinadas rela-
ciones entre sus miembros, a su vez estas familias estan integradas a un grupo social, con
particulares condiciones de vida y de salud, de acceso y de utilizacién de los servicios de
atencion y dichos grupos comparten un espacio social en un territorio determinado.

Si bien la posicién socioeconémica continta siendo el mas consistente predictor de
bienestar, es probable que los procesos politicos, culturales e institucionales a nivel barrial
también contribuyan en forma importante a los resultados en salud (O’Campo, 2003). Ade-
mas la supuesta heterogeneidad entre barrios responde a que los mismos no constituyen
una mera delimitacién geografica sino que son producto de dinamicas sociales particulares.
El supuesto tedrico es que dentro de cada grupo —barrio-, las respuestas tenderan a estar
correlacionadas, por tratarse de expresiéon de condiciones, atributos de individuos, familias,
préximos entre si, que comparten condiciones de vida y salud semejantes (Luppi et al,
2004).

Los datos disponibles permiten el reconocimiento de una estructura jerarquica que res-
ponde a un agrupamiento de las mujeres segun el lugar de residencia, ya sea distrito muni-
cipal o seccional policial. Si bien no se dispone del nivel de desagregacion deseado, en
barrios, se decide utilizar estos indicadores mas agregados en un analisis multinivel. Mas
aun, se elabora ad-hoc un agrupamiento en areas que no soélo tiene en cuenta la clasifica-
cion del municipio en seccionales policiales sino que también utiliza informacién comple-
mentaria indicadora de la salud de la poblacién. Para su construccién se utiliza la ubicacion
geogréfica de las seccionales policiales y el nivel de prevalencia de talla baja o muy baja en
ninos en edad escolar seglin consta en un trabajo sobre Situacién Nutricional de Escolares
realizado en el ambito de la Secretaria de Salud Publica de la Municipalidad de Rosario
(Aronna et al, 2003).

El enfoque adecuado para tener en cuenta la estructura jerarquica de la informacion re-
cién descripta es el correspondiente a los modelos grupo- especifico 0 modelos mixtos for-
malizados segun la ecuacién (2). Sin embargo las variables disponibles reducen esta formu-
lacion a la consideracion de variables solo del tipo denominado Xy, , es decir las que varian
de individuo a individuo dentro de cada grupo. El nivel de agregacién mayor de la jerarquia
traducido en la pertenencia a, por ejemplo un distrito municipal, queda reducido a un coefi-
ciente aleatorio o;, ya que no se dispone de caracteristicas propias de ese nivel.

Previamente se ajusta el modelo logistico convencional mencionado como el corres-
pondiente al enfoque ingenuo en la seccion anterior a fin de evaluar las posibles distorsio-
nes en la validez de las inferencias.

Para el ajuste de los modelos se utilizan los procedimientos LOGISTIC y NLMIXED de
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SAS (SAS Institute, 1999).

Enfoque ingenuo

Bajo el supuesto de independencia de las observaciones, se ajustaron modelos de
regresion logistica convencional considerando posibles diferencias en la probabilidad de
bajo peso del recién nacido segun la edad de la madre, el nivel educacional, el tipo de con-
vivencia, el numero de controles prenatales, la condicién de primipara y la forma de termi-
nacion del parto. En la Tabla 1 se presentan los resultados hallados después de excluir del
modelo aquellas variables que resultaron no significativas (p< 0.10). Se elige incluir en el
modelo la variable edad con una componente lineal y otra cuadratica y la interaccion entre la
edad y la condicion de primipara.

Tabla 1: Estimaciones de los pardmetros del modelo logit convencional

Pardmetro Estimacién Error Estdndar P-asoc.
Intercepto -0.3227 1.6016 0.8403
Edad -0.1019 0.1170 0.3839
Edad? 0.0018 0.0020 0.3781
Sin pareja -0.3371 0.1563 0.0310
Primipara -4.8076 3.2467 0.1387
Controles prenatales -0.3057 0.0316 <0.0001
Parto no espontdneo 0.9938 0.1606 <0.0001
Edad*Primipara 0.5104 0.2966 0.0853
Edad®*Primipara -0.0122 0.0068 0.0716

El test de bondad de ajuste de Hosmer Lemeshow para el modelo planteado da como
resultado un valor de 8.6891 con 8 grados de libertad y probabilidad asociada igual a
0.3692, por lo que proporciona un ajuste adecuado a los datos.

De acuerdo a este modelo resultan altamente significativos los coeficientes asociados al
tipo de convivencia (con o sin pareja), al nimero de controles prenatales y forma de termi-
nacién del parto (espontdneo o no). La probabilidad asociada a la interaccién entre edad y
condicion de primipara se encuentra entre 0.05 y 0.10, lo que hace dudosa su importancia.
Cabria preguntarse cuanto de esta significacion estadistica se alcanza por el hecho de igno-
rar la correlacion entre las respuestas de individuos de un mismo distrito. Para responder a
este interrogante se reanaliza la informacién bajo un enfoque grupo-especifico a fin de con-
trolar la posible asociacion entre las respuestas de las mujeres residentes en un mismo dis-
trito.

Enfoque grupo-especifico

El objetivo principal del ajuste de modelos logisticos mixtos es realizar inferencias acer-
ca de los efectos fijos. La inclusion de efectos aleatorios en el modelo es un mecanismo
para caracterizar como la correlacion positiva se presenta entre las observaciones dentro de
un grupo. De esta manera el error estandar del intercepto aleatorio de un modelo constituye
un resumen Util del grado de heterogeneidad de la poblacién en estudio (Agresti, 2000).
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Se ajusta entonces, un modelo de regresion logistica mixto con efectos fijos para las
mismas covariables recién consideradas y un efecto aleatorio asociado a cada distrito. Los
resultados se muestran en la Tabla 2.

Tabla 2: Estimaciones de los parametros del modelo logit
con efecto aleatorio para cada distrito

Pardmetro Estimacién Error Estandar P-asoc.
Intercepto -0.1927 0.8048 0.8187
Edad -0.1015 0.1175 0.4210
Edad? 0.0018 0.0021 0.4155
Sin pareja -0.3418 0.1568 0.0720
Primipara -4.8640 3.2428 0.1843
Controles prenatales -0.3067 0.0318 <0.0001
Parto no espontdneo 0.9915 0.1609 0.0008
Edad*Primipara 0.5133 0.2960 0.1336
Edad®*Primipara -0.0122 0.0067 0.1210
Variancia del efecto aleatorio 0.0281 0.0506 0.5993

El valor estimado de la variancia del efecto distrito, asumido aleatorio en el modelo, re-
sulta igual a 0.0281 con alta probabilidad asociada (p=0.5993), por lo cual el grado de hete-
rogeneidad no es importante ni resulta significativo.

Bajo este modelo pierden significacion los coeficientes asociados a la interaccion entre
edad y condicion de primipara y en menor medida el asociado a la variable tipo de convi-
vencia. Estos resultados acuerdan con la posible reduccion en la significacion estadistica de
los efectos cuando se tiene en cuenta el agrupamiento de las respuestas segun distrito, adn
cuando la heterogeneidad entre ellos sea leve. Ademas el numero reducido de grupos (6
distritos) puede justificar el hecho que las estimaciones de los coeficientes del modelo mixto
no sean mas grandes en valor absoluto que las del modelo convencional.

Los resultados hallados orientan al ajuste de un nuevo modelo mas simple que solo
contiene los efectos principales de tipo de convivencia, condicién de primipara, nimero de
controles prenatales y forma de terminacion del parto (Tabla 3).

La estimacion del error estandar del efecto aleatorio conduce a un valor de 0.2147

(6 =+/0.0461), el cual mide el grado de heterogeneidad entre los distritos en el logit de la
probabilidad de bajo peso que no es atribuible a las covariables consideradas. Cabe sena-
lar que el valor de esta estimacién es levemente superior al encontrado en el modelo mas
parametrizado (6 =+/0.0281 =0.1675) precisamente debido a la exclusion de variables en

el modelo. Sin embargo la variancia del efecto aleatorio sigue siendo estadisticamente no
significativa.
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Tabla 3: Estimaciones de los parametros del modelo logit reducido
con efecto aleatorio para cada distrito

Pardmetro Estimacion Error Estandar P-asoc.
Intercepto -0.8649 0.1059 0.0002
Sin pareja -0.3127 0.1533 0.0875
Primipara 0.4149 0.1630 0.0437
Controles prenatales -0.3169 0.0312 <0.0001
Parto no espontdneo 1.0070 0.1575 0.0007
Variancia del efecto aleatorio 0.0461 0.0625 0.4885

En este modelo reducido resultan significativas al 5% la condicién de primipara, el nu-
mero de consultas prenatales y la forma de terminacion del parto. El aumento de |la probabi-
lidad asociada a la covariable tipo de convivencia hace que se desestime su influencia en el
riesgo de bajo peso, por lo que se decide no interpretar su coeficiente.

Los coeficientes de las variables que mostraron un efecto significativo sobre la probabi-
lidad de que el recién nacido sea de bajo peso se interpretan en términos de razones de
odds condicionales. Estas constituyen una medida aproximada del riesgo de que las muje-
res residentes en un determinado distrito tengan un nifio de bajo peso al nacer segun sea el
valor asumido por cada covariable en particular manteniendo constante el valor de las res-
tantes.

Por lo tanto, para un mismo distrito la chance estimada de bajo peso en el recién naci-
do:

- es el 50% (exp(0.4149)=1.51) mayor para las madres primiparas que para las que
no lo son;

- es casi tres (exp(1.007)=2.74) veces mayor cuando la terminacién del parto no fue
espontanea, en el sentido que requirié de cesarea, férceps o alguna otra interven-
cioén;

- disminuye en la medida que la embarazada realice un numero mayor de controles
prenatales. Esta disminucion es de un 30% (exp(-0.3169)=0.73) por aumento unitario
en el numero de controles del embarazo.

Sin embargo, el intervalo de confianza correspondiente a la razén de odds entre bajo
peso y condicién de primipara (ICgs,: 1.10; 2.08) muestra que dicha chance puede llegar a
ser sélo un 10% mayor para las primiparas. En cambio con respecto a la forma de termina-
cion del parto, el intervalo de confianza (ICgs,: 2.01; 3.73) indica que el aumento en la chan-
ce de bajo peso al nacer es por lo menos del doble cuando el parto no termina en forma
espontanea. Por Ultimo, en relacion al nUmero de consultas, el intervalo de confianza (ICgse,:
0.68; 0.77) resulta lo suficientemente estrecho como para reafirmar el alcanze de la estima-
cion puntual.

La misma secuencia de analisis recién descripta se realiza teniendo en cuenta a seccio-
nal policial y area, en lugar de distrito, como formas aproximativas a la conceptualizacion de
barrio, con resultados similares a los recién presentados. Resulta importante senalar que, y
los resultados asi lo corroboran, estas aproximaciones distan mucho de ser satisfactorias
para representar a los barrios como grupos geograficos homogéneos en cuanto a la dinami-
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ca social.

4. DISCUSION

Un concepto clave en epidemiologia es que todos los determinantes y condicionantes
de las enfermedades no pueden ser conceptualizados sélo como atributos a nivel individual,
por lo que resulta necesario, cuando se quieren estudiar problemas de salud-enfermedad,
considerar aspectos de los grupos a los cuales pertenecen los individuos.

El reconocimiento de esta diferenciacion en niveles jerarquicos de los condicionantes
del fenédmeno en estudio provoca desafios metodolédgicos. Los modelos de niveles multiples
constituyen un enfoque apropiado para el analisis de este tipo de datos.

La puesta a prueba de esta clase de modelos en datos del campo de la salud ilustra
cémo concebir las condiciones sociales y medio ambientales como una dimension explicati-
va adicional en el estudio de un problema de salud a nivel individual. En particular para el
estudio del bajo peso al nacer, la aplicacién de los modelos de niveles multiples, mas con-
cretamente un modelo logistico-normal, proviene de pensar al lugar de residencia de la em-
barazada como una posible fuente adicional de variabilidad. La inclusion de efectos aleato-
rios asociados a agrupamientos segun el lugar de residencia condujo a resultados mas con-
fiables que los obtenidos con el enfoque convencional. La interpretacion de los coeficientes
de efectos fijos se puede realizar, como en toda regresion logistica, en términos de razones
de odds pero en estos modelos estan referidas a cada grupo —distrito- en particular.

Los modelos mixtos utilizados tienen en cuenta la correlacién producida por el agrupa-
miento de los individuos a través de la inclusion de efectos aleatorios en cada etapa de la
jerarquia. Las variancias de estos efectos se estiman como parte del proceso de ajuste del
modelo y miden la cantidad de variabilidad no explicada por los efectos fijos. En este enfo-
que grupo-especifico, las estimaciones y la inferencia son condicionales sobre los valores
de las covariables y de los efectos aleatorios. Si bien estos efectos aleatorios no son direc-
tamente observables se los piensa como que representan propensiones producto de las
condiciones socio-ambientales compartidas. Por lo tanto, las estimaciones de este modelo
cobran mayor relevancia en un contexto explicativo.
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