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Resumen

En esta tesis se han estudiado y comparado métodos para abordar tiempos discretos en
el analisis de supervivencia, con especial aplicacion en datos reales en el ambito de la
veterinaria.

En primer lugar, se introduce el modelo de Cox con tratamientos de empates (Efron,
Breslow, Exact y Average), asi como modelos para una variable respuesta binaria (logit
y clog-log), con la finalidad de abordar un tiempo discreto en andlisis de supervivencia.
Estas metodologias han sido aplicadas a un estudio con de datos de caballos de carreras
pura sangre y permitieron identificar los factores de riesgo asociados a un evento de in-
terés, la lesién musculoesquelética catastréfica (CMI). Las covariables estadisticamente
significativas fueron: si habia una lesién anterior, el nimero de carreras donde parti-
cipo el caballo y la longitud de la carrera. El género y la época, dado su interés desde
el punto de vista veterinario, también fueron incluidas en los analisis. En este estudio se
observé similitud entre las estimaciones obtenidas en el modelo de Cox con los diferentes
tratamientos de empates y los modelos discretos logit y clog-log. Se establecieron tres
grupos de resultados: (1) estimaciones proporcionadas por el método exact y el modelo
discreto logit; (2) modelos proporcionados por el modelo de Cox con los métodos de
tratamiento de empates Efron y Average, y el modelo discreto clog-log; (3) estimaciones
proporcionadas por el modelo de Cox con tratamiento de empates Breslow.

En la segunda parte de esta tesis se introdujeron y usaron los métodos para abordar mo-
delos en tiempo discreto en presencia de heterogeneidad no observada, incluyendo uno o
dos términos de frailty. Estos modelos se aplicaron a un conjunto de datos reales donde el
objetivo fue caracterizar el tiempo (en nimero de lactancias) hasta el primer diagnéstico
de mastitis en vacas de producciéon de leche. Se pudo constatar que entre las variables

fijas el tipo de ordeno fue siempre estadisticamente significativa. Ademads, también se
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obtuvo un efecto rebano, resumido en el término de frailty. Al considerar un segundo
término de frailty correspondiente a la zona geografica, también resulté estadisticamente
significativo.

En la tercera parte de esta tesis se ha realizado una comparacién de tres software dis-
ponibles (R, Stata y SAS) para abordar datos de anédlisis de supervivencia para tiempo
discreto. Esta comparacion se ha realizado con el estudio del diagnéstico de mastitis en
vacas lecheras, y para modelos con uno o dos términos de frailty. Se establecieron tres
grupos de resultados: (1) formado por el modelo de Cox con método de empates Average
y el modelo discreto clog-log; (2) formado por el modelo de Cox con método de empates
Exact y el modelo logit; (3) formado por el modelo de Cox con método de tratamiento
de empates Breslow.

Finalmente, cabe destacar que en esta tesis se pone de relieve la importancia de conside-
rar la naturaleza discreta del tiempo, en estudios de anélisis de la supervivencia. Adema4s,
se considera también la ventaja de recoger la influencia, mediante uno o méas términos

de frailty, de la heterogeneidad no observada cuando ésta es relevante.



Resum

En aquesta tesi s’han estudiat i comparat metodes per abordar temps discrets en ’analisi
de supervivencia, amb especial aplicacié en dades reals en ’ambit de la veterinaria.

En primer lloc, s’introdueix el model de Cox amb tractaments d’empats (Efron, Breslow,
Exact i Average), aixi com models per a una variable resposta binaria (logit i clog-log),
amb la finalitat d’abordar un temps discret en analisis de supervivencia. Aquestes me-
todologies han estat aplicades a un estudi amb dades de cavalls de carreres pura sang i
van permetre identificar els factors de risc associats a un esdeveniment d’interes, la le-
si6 musculoesqueletica catastrofica (CMI). Les covariables estadisticament significatives
van ser: si hi havia una lesié anterior, el nombre de carreres on va participar el cavall i
la longitud de la carrera. El genere i I’época, donat el seu interes des del punt de vista
veterinari, també van ser incloses en les analisis. En aquest estudi es va observar simili-
tud entre les estimacions obtingudes en el model de Cox amb els diferents tractaments
d’empats i els models discrets logit i clog-log. Es van establir tres grups de resultats: (1)
estimacions proporcionats pel metode exact i el model discret logit; (2) models propor-
cionats pel model de Cox amb els metodes de tractament d’empats Efron i Average, i el
model discret clog-log; (3) estimacions proporcionades pel model de Cox amb tractament
d’empats Breslow.

A la segona part d’aquesta tesi es van introduir i usar els metodes per abordar models
en temps discret en presencia d’heterogeneitat no observada, incloent un o dos termes
de frailty. Aquests models es van aplicar a un conjunt de dades reals on I'objectiu va ser
caracteritzar el temps (en nombre de lactancies) fins al primer diagnostic de mastitis en
vaques de produccio de llet. Es va poder constatar que entre les variables fixes, el tipus
de munyiment va ser sempre estadisticament significativa. A més, també es va obtenir

I'efecte ramat, resumit en el terme de frailty. En considerar un segon terme de frailty
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corresponent a la zona geografica, també va resultar estadisticament significatiu.

A la tercera part d’aquesta tesi s’ha realitzat una comparacié de tres programaris dispo-
nibles (R, Stata i SAS) per abordar dades d’analisi de supervivencia per temps discret.
Aquesta comparacié s’ha realitzat amb I'estudi del diagnostic de mastitis en vaques lle-
teres, i per models amb un o dos termes de frailty. Es van establir tres grups de resultats:
(1) format pel model de Cox amb metode d’empats Average i el model discret clog-log;
(2) format pel model de Cox amb metode d’empats Exact i el model logit; (3) format
pel model de Cox amb metode de tractament d’empats Breslow.

Finalment, cal destacar que en aquesta tesi es posa en relleu la importancia de consi-
derar la naturalesa discreta del temps, en estudis d’analisi de la supervivencia. A més,
es considera també 'avantatge de recollir la influencia mitjancant un o més termes de

frailty, de 'heterogeneitat no observada.



Summary

In this work we have studied and compared methods to deal discrete times in survival
analysis. The main focus has been in the analysis of real data from veterinary medicine.
First, in order to deal with discrete time data, have been introduced the Cox model
handling for ties (Efron, Breslow, Exact and Average) and models for a binary respon-
se variable (logit and clog-log). These methodologies have been applied for analysing a
dataset of Thoroughbred racehorses. The results allowed identifying a set of risk factors
associated with the event of interest, a catastrophic musculoskeletal injury (CMI). Sta-
tistically significant covariates were: a dummy variable of previous injury, the number
of races participated by the horse and the length of the race. The analysis were also
controlled by gender and season, even though they didn’t be statistically significant. In
this study we got very close results between the Cox model with different methods for
handling ties and the discrete-time models with links logit and clog-log. Three groups
were established: (1) results obtained by the Cox model with the method Exact and the
discrete logit model; (2) results obtained with methods Efron and Average, and clog-log
discrete model; (3) results provided by the Cox model with method Breslow. In the se-
cond part of this thesis have been introduced methods to deal with discrete-time models
in presence of unobserved heterogeneity, including one or two terms of frailty. These
models were applied to a real data set where the main goal was to characterize in dairy
cows the time (in number of lactations) until the first diagnosis of mastitis. The milking
type was always statistically significant, among the fixed covariates. In addition, a herd
effect (summarized in the term of frailty) was also obtained. When considering a second
term of frailty corresponding to the geographical area, was also statistically significant.
In the third part of this thesis, were compared three available software (R, Stata and

SAS), to deal with discrete time survival data. This comparison has been carried out
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for the data of the diagnosis of mastitis in dairy cows. Models with one or two terms of
frailty have been considered. Three groups of results were established: (1) results from
the Cox model with method Average and the discrete clog-log model; (2) results from
the Cox model with method Exact and the logit model; (3) results from the Cox model
with treatment of ties using the Breslow method. Finally, we emphasize that this thesis
highlights how important is consider the discrete nature of time. Moreover, the use of

specific models with frailty for taking into account possible unobserved heterogeneity.
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Lista de Abreviaturas

AIC: criterio de informacién Akaike.

BIC: criterio de informaciéon bayesiano.

CMI: lesiones musculoesqueléticas catastroficas.
Cov: Covariables.

Dev Est: Desviacion estandar.

EE: error estandar.

EM: esperanza-maximizacion.

HL: verosimilitud jerarquica.

HR: hazard ratio.

IC: intervalo de confianza.

ICC: correlacién intraclase.

IT: indicadores de tiempo.

np: numero de parametros.

OF'S: otros sitios anatémicos como metacarpo, carpo y radio-cubito.
PH: riesgos proporcionales (proportional hazards).
PSB: hueso sesamoideo proximal.

SubM: submodelos.

XIII






Indice general

1. Presentacién 1
1.1. Objetivos . . . . . . . 3
1.2. Estructura y Desarrollo . . . . . . . . .. .. ... oL 4

1.2.1. Revisién de antecedentes y presentacion de los modelos . . . . . . 4
1.2.2. Desarrollode latesis . . . . . ... ... ... ... ........ 6
1.2.3. Bases de datos utilizadas en esta tesis . . . . . .. .. ... ... 7
1.2.4. Aplicacion de los modelos considerados en este estudio y compa-
racion de funciones de software . . . . . . .. ... L.
1.2.5. Discusién, conclusiones y trabajos futuros . . . . . .. .. .. ..

2. Generalidades de analisis de supervivencia 11
2.1. Introduccion . . . . . . ... 11
2.2. Caracteristicas relevantes del anélisis de supervivencia . . . . . . . . . .. 12

2.2.1. Tiempo . . . . . .. 12
2.2.2. Censura . . . . . . ... e 12
2.3. Funciones relevantes . . . . . . . . ... ... 15
2.3.1. Funcién de supervivencia . . . . . . . .. ... 15
2.3.2. Funcién de Riesgo. . . . . . . . . . ... 16
2.3.3. Funcién de Riesgo Acumulado . . . . . . . . ... .. ... .. .. 17
2.4. Estimaciones . . . . . . . . . .. 17
2.4.1. Kaplan-Meier: Estimador de la funciéon de supervivencia . . . . . 17
2.4.2. Nelson-Aalen: Estimador de la funcién de riesgo acumulado . . . . 20
2.4.3. Modelo de Riesgos Proporcionales o modelo de Cox . . . . . . .. 20

XV



3. Tiempos discretos en andlisis de supervivencia

3.1.

3.2.

3.3.

3.4.
3.5.

3.6.
3.7.

4.1.

4.2.

4.3.

4.4.

Introduccion de los modelos para tiempos discretos en andlisis de super-
VIVENCIA . . . o v o o e e e e
Modelo de Riesgos Proporcionales (modelo de Cox) . . . . ... ... ..
3.2.1. Modelo de Cox con empates . . . . . . . .. ... ... .. ....
Verosimilitud para tiempos discretos de supervivencia . . . . .. . . ..
Transformacion del conjunto de datos a un conjunto individuo-periodo

Dos modelos en tiempos discretos para andlisis de supervivencia . . . . .
3.5.1. Modelo Logit . . . . .. ... ... .
3.5.2. Modeloclog-log . . . . . .. .. ..
Comparaciéon de modelos . . . . . . .. .. ..o

Software estadisticos . . . . . . . . ...

. Frailty en tiempos discretos de analisis de supervivencia

Modelo de Cox con efectos aleatorios . . . . .. .. ... ... ... ...
4.1.1. Modelo de Cox con un término de frailty . . . . . . .. ... ...
4.1.2. Modelo de Cox con dos o més terminos de frailty . . . ... . ..
Modelos de analisis de supervivencia en tiempos discretos con frailty . . .
4.2.1. Verosimilitud para datos discretos con un término de frailty

4.2.2. Modelo de estimacion . . . . . . .. ... L
Distribuciones del término de frailty . . . . . . ... ... .. .. ... ..
4.3.1. Estimacion de pardmetros . . . . . . . ... ... L.

Software estadisticos . . . . . . . . . .

5. Aplicacién de métodos con tiempos discretos

5.1.
5.2.
5.3.

5.4.

Introduccion . . . . . ...
Metodologia . . . . . . . . .
Presentacién de la base de datos: caballos de carrera de la raza pura sangre
con riesgo de experimentar una CMI . . . . . .. ... ... ... .. ..
Estadistica descriptiva . . . . . . . . ...
5.4.1. Eventos y observaciones censuradas . . . . . . ... .. ... ...
5.4.2. Descripcién de las covariables . . . . . . .. ...

5.4.3. Distribucién anatémica de las lesiones musculoesqueléticas . . . .

23

23
25
28
30
32
34
34
35
39
39

41
42
43
43
44
44
45
46
46
A7

49
49
50

52
52
52
53
23



5.5. Conversion del conjunto de datos . . . . . . .. ... ... 55

5.6. Bases de datos consideradas para este estudio . . . . ... ... ... .. Y

5.7. Resultados . . . . . . . . . . . 58

5.7.1. Considerando toda la base de datos . . . . . . . ... ... ... 58
5.7.2. Considerando los caballos con lesiones musculoesqueléticas a nivel

de los miembros . . . . . . .. .. 63

5.7.3. Estudio segun la localizacién de la lesion musculoesquelética . . . 68

5.7.4. Considerando los caballos con lesiones musculoesqueléticas a nivel

del PSB: subpoblacion I . . . . .. ... ... ... ... ..... 68

5.7.5. Considerando los caballos con lesiones musculoesqueléticas a nivel
del OFS: subpoblacion IT . . . . . . . ... ... ... .. .. 72
6. Aplicacion de Modelos de estimacion de frailty 77
6.1. Introduccidén . . . . . . . ... 7
6.2. Metodologia y datos . . . . . . .. ... 78
6.2.1. Métodos . . . . . . . .. 78
6.2.2. Modelo de Cox con un término de frailty . . . . . . ... ... .. 79
6.2.3. Modelo de estimacién . . . . . . ... 79
6.2.4. Presentacion del conjunto de datos . . . . . ... ... 79
6.3. Resultados . . . . . . . . . ... 83
6.3.1. Aplicacién de los Modelos en tiempo discreto con término frailty . 83
6.3.2. Aplicacién del Modelo de Cox con frailty . . . . . . .. ... ... 87
7. Comparaciones de software 93
7.1. Introduccién . . . . . . ... 93
7.2. Software estadisticos utilizados . . . . . . . . ... ... L. 94
7.3. Comparacion de las funciones para ajustar modelos en tiempo discreto . 96
8. Discusion y Conclusiones 101
8.1. Discusion . . . . . . . .. 101
8.2. Conclusiones . . . . . . . . . . . 105

9. Trabajos futuros aplicados al area de veterinaria 107



Bibliografia 111



Indice de figuras

1.1.

2.1.
2.2.

6.1.

Etapas de la estructura del desarrollo de la Tesis . . . . . . . . ... ... 9
Esquema de los datos censurados por la derecha . . . . . . ... ... .. 14
Estimacién de la funcién de supervivencia mediante Kaplan-Meier para

los datos de caballos de carreras . . . . . . . . . .. ... .. ... ... 19

Estructura en rebanos y zonas geogéficas de la muestra de vacas en pro-

duccion de leche . . . . . . .o 81

XIX






Indice de tablas

2.1.

3.1.
3.2.

5.1.
5.2.

5.3.

5.4.

9.5.

5.6.

5.7.
5.8.

5.9.

5.10.

5.11.

Estimador de Kaplan-Meier para los datos de los caballos. . . . . . . ..

Conjunto de datos individuo-nivel . . . . . . . . .. ... ... ... ...

Conjunto de datos individuo-periodo, con sus indicadores de tiempo . . .

Eventos y observaciones censuradas. . . . . . . . . .. .. .. ... ..
Estadistica descriptiva para las covariables en caballos de carrera con CMI
en el hipédromo La Rinconada . . . . . . . . . . . . . . . ... ... ...
Tres individuos del conjunto de datos individuo-nivel, de nuestra base de
datos con la covariable época. . . . . . . . ... L.
Conjunto de datos Individuo-Periodo con indicadores de tiempo y la co-
variable época, para los tres individuos de la Tabla 53 . . . . . . .. ..
Parametros estimados del Modelo de Cox con diferentes tratamiento de
empates con toda la base de datos. . . . . .. ... ... ... ...
Modelo logit y clog-log para el tiempo discreto, con la base de datos

individuo-periodo. . . . . . . ...

Modelo logit y clog-log para el tiempo discreto, con toda la base de datos.

Parametros estimados del Modelo de Cox con diferentes tratamientos de
empates, en los miembros de los caballos. . . . . . . ... ... ... ...
Parametros estimados con los modelo logit y clog-log utilizando los datos
de CMI en los miembros de los caballos. . . . . .. ... ... ......
Parametros estimados del Modelo de Cox con diferentes tratamiento de
empates. Subpoblacion I. . . . . . . ... o oL

Parametros estimados con los modelo logit y clog-log. Subpoblacién 1. . .

XXI

93

o4

95

26

60

61
63

65

66

70
71



5.12. Parametros estimados del Modelo de Cox con diferentes tratamiento de
empates. Subpoblacion II. . . . . . . .. ...

5.13. Parametros estimados con los modelo logit y clog-log. Subpoblacion II.

6.1. Descripcién de las covariables consideradas para el riesgo de mastitis en
vacas lecheras de tres zonas geograficas de Venezuela. . . . . . . . .. ..
6.2. Estadistica descriptiva de las covariables usadas para nuestra base de datos
de vacas en produccion de leche. . . . . . ... ...
6.3. Conjunto individuo-nivel, vacas en produccion de leche al primer
diagnéstico de mastitis. . . . . . ..o oL L0
6.4. Conjunto de datos individuo-periodo, vacas en producciéon de leche al pri-
mer diagnodstico de mastitis. . . . ... ..o
6.5. Modelos ajustados clog-log sin y con frailty . . . . . .. .. ... .. ...
6.6. Ajuste de los modelos logit y clog-log con un término de frailty . . . . . .
6.7. Ajuste de los modelos logit y clog-log con dos términos de frailty
6.8. Modelo de Cox con frailty usando el método Average . . . . . . . . . ..
6.9. Estimacion del rebano (e”) junto conlos L.C. . . . . . ... ... ... ..
6.10. Estimaciones de los coeficientes de los pardametros y errores estandar (EE),

para efectos fijos y efectos aleatorios, con un y dos érminos de frailty

7.1. Software estadisticos para modelos de andlisis de supervivencia para tiem-
po discreto con y sin términos frailty. . . . . . ... ... ...
7.2. Estimaciones de los pardmetros 3 y sus errores estandar para modelos sin
frailty . . . . . .
7.3. Estimaciones de los parametros y sus errores estandar para modelos con

frailty en diferentes software . . . . . . . .. .. ... L.

80

95



Capitulo 1

PRESENTACION

Las metodologias de andlisis de supervivencia a menudo se citan bajo diferentes
nombres: modelos de duracion, analisis del tiempo hasta un evento de interés, técnicas
de fiabilidad o analisis de la historia de un evento. En la practica éstas técnicas se
aplican a un conjunto de datos, donde la variable de interés es un tiempo hasta un
evento concreto, por lo que los valores de la variable seran positivos, lo cual descarta
la asunciéon de normalidad. Algunas distribuciones alternativas serdn la exponencial,
Weibull o Gamma (Cox, 1972).

Es relevante hacer notar que cuando se registra el tiempo hasta un evento se puede
tener informacion incompleta, por ejemplo puede ocurrir que algtin individuo abandone
antes que ocurra el evento de interés, lo que conlleva a observaciones censuradas de
la variable tiempo. Las técnicas del analisis de supervivencia permiten incluir también
estas observaciones en los andlisis, lo que representa una fortaleza frente a considerar
estos datos como perdidos.

Frecuentemente caracteristicas del individuo pueden ser de interés, donde las aplicacio-
nes de estos métodos van més alld de evaluar la supervivencia global de los individuos.
Por ejemplo, caracterizar el efecto de covariables tales como edad, raza, peso, presencia
de enfermedad, sobre el riesgo de experimentar una enfermedad fatal en determinados
individuos.

En esta linea las técnicas de analisis de supervivencia, son utilizadas en estudios en

diversas areas como en el ambito clinico, social, fiabilidad industrial o tecnologia de



alimentos. Ejemplos de su aplicacién lo encontramos en estudios de: tiempo que demora
un trabajador expuesto en desarrollar una enfermedad profesional, tiempo que demora
un tratamiento en ser efectivo, tiempo de adquirir un aprendizaje determinado, tiempo
de rechazo de un alimento por parte de los consumidores, tiempo de demora en culminar
un trabajo o duracion de la lactancia materna.

En areas de veterinaria, se han aplicado técnicas de andlisis de supervivencia en el
ambito clinico, reproduccién y produccién animal. En estos casos el evento de interés
puede definirse segin el enfoque: recurrencia de una enfermedad, eficacia de una inter-
vencion clinica, longevidad de animales de produccién (carne o leche) o caracterizacién
del periodo de lactacién. Asi es posible, estimar el tiempo de supervivencia hasta una
respuesta, muerte, recaida o desarrollo de un determinado evento, incluyendo todos los
animales de la muestra, tanto si han desarrollado o no el evento de interés .

Hay muchas situaciones en la practica donde la informacién de un determinado suceso
o proceso no se han medido con un tiempo continuo. (como normalmente los métodos
tradicionales lo requieren). Asi, en algunos casos se registran tiempos agrupados (dias,
semanas, meses, anos) y en otros casos se dispone de tiempos propiamente discretos
(nimero de partos, numero de lactancias, grado escolar cursado, nimero de hijos).
El analisis de este tipo de datos, puede abordarse utilizando el modelo de Cox con
tratamientos de empates (Therneau & Grambsch, 2000). Pero esta situacién también
puede ser abordada utilizando los modelos para variables de respuesta binaria con links
logit y clog-log. La aplicacion de estos tltimos modelos se puede llevar a cabo mediante
una conversién de los datos originales (Singer & Willett, 2003).

Adicionalmente, es necesario recordar que los métodos tradicionales en analisis de
supervivencia asumen que las poblaciones son homogéneas y que los individuos tienen el
mismo riesgo de experimentar el evento, condicionado al valor de las covariables. Pero en
algunas situaciones de experimentacién y analisis, es razonable asumir que no se pueden
observar todas las covariables, ya sea porque son dificiles de medir o porque no estan
disponibles: heterogeneidad no observada, que se puede pensar como la variabilidad
entre individuos debida a caracteristicas no medibles. Esta se aprecia por ejemplo
cuando hay grupos que comparten las mismas caracteristicas, es decir, comparten areas
geograficas, instituciones educativas o de salud, familias, granjas, paises, o en los casos
donde los individuos presentan eventos repetidos. Esta heterogeneidad no observada se

incluye como un efecto aleatorio y se llama frailty.
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El presente capitulo presenta en la seccién 1.1. los objetivos de la tesis y la seccion 1.2
describe la estructura como ha sido desarrollada la tesis y se mencionan las bases de

datos utilizadas en esta tesis.

1.1. Objetivos

De acuerdo a lo anteriormente expuesto, el objetivo principal de esta tesis es estudiar,
analizar y comparar las metodologias de andlisis de supervivencia que permiten abordar
tiempos discretos, donde se consider6 modelos convencionales y modelos que incluyen
heterogeneidad no observada (frailty). Los modelos presentados en esta tesis, han sido
aplicados a dos bases de datos: una proveniente del hipédromo la Rinconada de Venezuela
y otra relacionada a datos de diagnosticos de mastitis, en vacas lecheras de los estados
Mérida, Trujillo y Zulia de Venezuela.

El desarrollo de esta tesis contribuira en el disefio y desarrollo de futuras investigaciones
en el area de la veterinaria para predecir y determinar factores involucrados con el riesgo
de que ocurra el evento objeto de estudio cuando el tiempo es discreto. Los objetivos

especificos planteados en esta tesis doctoral son los siguientes:

1. Describir y aplicar el modelo de regresion logistica utilizando la transformacion o

expansion del conjunto de datos originales.

2. Describir y comparar los modelos para el andlisis de supervivencia de tiempos
discretos (modelo logit y modelo clog-log), con el modelo de Cox con tratamiento

de empates.

3. Aplicacién de los modelos mencionados al estudio del tiempo hasta una lesion
musculoesquelética catastréfica (CMI) en caballos de carreras de la raza pura san-
gre. Se trata no s6lo de valorar si determinados factores afectan o no el riesgo del

evento de interés, sino también, en que sentido y proporcién afectan.

4. Analisis del numero de lactancias hasta el primer diagndstico de mastitis en vacas
lecheras mediante un modelo discreto con frailty. Estimar el efecto de las covariables

fijas asi como el o los términos de heterogeneidad no observada (frailty).
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5. Comparar tres software disponibles R, Stata y SAS para analizar modelos con y

sin término de frailty en andlisis de supervivencia para tiempo discreto.

1.2. Estructura y Desarrollo

Para el desarrollo y alcance de los objetivos planteados anteriormente se tienen las si-
guientes etapas: revision de antecedentes y presentacién de los modelos; base de datos
utilizadas en esta tesis; aplicacion de los modelos considerados en este estudio y com-
paracién de software; discusién, conclusién y trabajos futuros, que son presentados a

continuacion.

1.2.1. Revision de antecedentes y presentacion de los modelos

La primera etapa contempld la recoleccién de la informacion tedrica necesaria, para
sustentar el desarrollo de esta investigacién y reviso el uso del andlisis de supervivencia
en medicina veterinaria, especialmente estudios en anélisis de supervivencia con datos

en tiempos discretos.

Métodos utilizados para analizar tiempos discretos en analisis de superviven-

cia

Prentice & Gloeckler (1978) desarrollaron un modelo discreto de supervivencia, basdndo-
se en el modelo de riesgo proporcional de Cox (1972), donde asumen que los tiempos
de duracién estan registrados y agrupados en intervalos. Allison (2010); Therneau &
Grambsch (2000) describen los diferentes métodos para el tratamiento de empates. Mas
tarde Singer & Willett (1993), describe detalladamente una via alternativa, para obte-
ner estimadores de maxima verosimilitud de los pardmetros en modelos discretos usando
modelos logit y clog-log, por medio de métodos de regresion logistica utilizando una con-
versién de la base de datos originales. A partir de sus estudios una cantidad relevante de

trabajos han sido desarrollados en areas relacionadas a las ciencias sociales.
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Métodos utilizados para analizar tiempos discretos en analisis de superviven-

cia con efectos aleatorios (frailty)

En la préctica, puede ocurrir que los individuos se disponen formando grupos de manera
natural, ya sea formando comunidades, familias, camadas de animales, agrupacién por

zonas geograficas.

En recientes anos muchos estudios han sido publicados, donde se han presentado
extensiones de modelos clasicos de analisis de supervivencia como modelos que son
adecuados para el analisis de efectos aleatorios. En estos estudios una amplia variedad
de modelos de frailty con diversas técnicas numéricas para ajustar estos modelos han
sido presentadas. Sin embargo, s6lo un nimero limitado de libros han detallado aspectos
relacionados a los modelos de frailty (Aalen et al., 2008; Duchateau & Janssen, 2008;
Hougaard, 2000; Therneau & Grambsch, 2000).

Adicionalmente, otros estudios han utilizado la combinacion de modelos de regresiéon
logistica con un conjunto de datos expandidos lo que ha permito ajustar modelos de
supervivencia en tiempos discretos con efecto aleatorio. Asi, Hedeker et al. (2000) dis-
cutié éstos modelos con tiempos agrupados usando las funciones link logit y clog-log;
por su parte (Barber et al., 2000) demostré que el modelo de andlisis de supervivencia
con tiempo discreto y multinivel pueden ser estimados usando funciones de software de

regresion logistica multinivel estandar.

Modelos de analisis de supervivencia con tiempo discreto en ciencias veteri-

narias

En diferentes areas de veterinaria se han encontrado un conjunto de investigaciones que
utilizan diversos métodos de andlisis de supervivencia y algunas de sus extensiones. Den-
tro del campo de la produccién animal es en el area de la genética, especificamente en
estudios de longevidad donde con mayor frecuencia se ha utilizado el anélisis de super-
vivencia, el estudio de Famula (1981) fue el primero en desarrollarse en esta drea. Mas

tarde Ducrocq & Casella (1996) uso el andlisis de supervivencia en el area de la me-
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jora genética, quien propuso bajo un enfoque bayesiano. Ademas desarrollo el software
estadistico Survival Kit (Sélkner & Ducrocq, 1996) muy usado en estudios de datos de
longevidad, donde en los modelos de frailty utiliza la estimacién bayesiana, con distribu-
ciones: gamma, normal y normal-multivariante, en esta tltima se puede incluir matrices
de relaciones de parentescos. Posteriormente otros trabajos en diferentes areas de vete-
rinaria han asumido algunas propuestas desarrolladas en Ducrocq (Casellas et al., 2007;
Legrand et al., 2005; Tarrés et al., 2005).

Muchos trabajos de analisis de la supervivencia en el area de la veterinaria se han desa-
rrollado utilizando modelos en tiempo continuo; por el contrario pocos son los estudios
donde han considerado tiempos discretos, por ejemplo, en el campo de la salud animal,
un estudio fue desarrollado por Evans & Sayers (2000) para determinar los factores de
riesgos de infeccion por campylobacter en granjas avicolas. Lo mismo ocurre con los
modelos para tiempo discreto con terminos de frailty. Por ejemplo, dentro del area de
epidemiologia hemos encontrado un estudio (Southey et al., 2003) que se refiere a la mor-
talidad de ovejas que utilizan andlisis de supervivencia en tiempo discreto con frailty.
Otro estudio (Hudson et al., 2014) relacionado con fertilidad utilizé un modelo de anéli-
sis de supervivencia con tiempo discreto multinivel, con una estructura jerarquica a tres

niveles.

1.2.2. Desarrollo de la tesis

En este capitulo, se presenta un esbozo del planteamiento a desarrollar, la formulacion de
los objetivos a dar respuesta, asi como también la estructura y contenidos a considerar
en la presente tesis. Los capitulos 2, 3 y 4, recopilan la revisién tedrica y antecedentes
relacionados con los modelos estadisticos utilizados. Asi, el capitulo 2, menciona los
aspectos basicos de analisis de supervivencia y los requerimientos minimos para su
aplicacion; en el capitulo 3 se ha realizado una revision y comparacion del modelo de Cox
con las diferentes técnicas de abordar los empates, los modelos de tiempo discreto de
analisis de supervivencia logit y clog-log; y el capitulo 4, explica los modelos discretos de
analisis de supervivencia y modelos de analisis de supervivencia con términos de frailty
(heterogeneidad no observada). Al final del presente capitulo se presenta un esquema (Fi-

gura 1.1), que corresponde a la estructura de las etapas desarrolladas en la presente tesis.
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1.2.3. Bases de datos utilizadas en esta tesis

Los modelos discretos logit y clog-log utilizados en el desarrollo de esta tesis, requieren
que los datos sean convertidos o transformados a un conjunto de datos expandidos. En la
base de datos donde se ha realizado esta transformacién, cada individuo se replico, segin
el tiempo transcurrido hasta presentarse el evento o quedar censurado; esto serd expli-
cado en detalle en el capitulo 3. Las bases de datos presentadas en esta tesis, fueron
estructuradas en dos formas, una como base de datos originales y otra como una base

de datos expandidos, segin fuese el caso del modelo abordado.

Datos de caballos de carreras de la raza pura sangre

Los datos para la realizacién de este estudio fueron suministrados por el Departamento
de patologia y hospital veterinario del hipédromo la Rinconada de Caracas-Venezuela.
Estos datos fueron recopilados y registrados en la division de Sanidad animal del Ins-
tituto Nacional de hipédromos de Venezuela. Esta base de datos contempla las lesiones
musculoesqueléticas que ocurrieron entre los anos 2000 a 2011, en caballos de carreras
pura sangre; el estudio se caracteriza porque el tiempo (edad del caballo) es considerado

discreto y presenta censuras.

Datos de vacas con mastitis

Estos datos fueron recolectados entre las zonas Mérida, Zulia y Trujillo como parte de
un proyecto a nivel regional. En este estudio se definié el tiempo como el nimero de
lactancias hasta el primer diagnéstico de la infeccién con mastitis; por lo tanto, es un
tiempo discreto. Los datos incluyeron ademas de caracteristicas tanto del propio animal
como de manejo, las variables rebanos y zonas geogréficas, las cuales fueron utilizadas

para el estudio como heterogeneidad no observada.
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1.2.4. Aplicacién de los modelos considerados en este estudio

y comparacion de funciones de software
Aplicacién de los modelos de analisis de supervivencia en tiempos discretos

Con la finalidad de dar respuestas a los objetivos de la presente tesis, en el capitulo 5,
se utilizé el conjunto de datos referidos a las lesiones musculoesqueléticas catastréficas
(CMI) en caballos de carreras pura sangre. Este conjunto de datos fue analizado con
técnicas para tiempo discreto, considerando los siguientes modelos: (a) modelo de Cox,
el cudl se utilizé con las diferentes técnicas de abordar los empates (Efron, Breslow, Exact

y Average), (b) modelos en tiempos discretos logit y clog-log.

Comparacién de distintos software estadisticos para tiempos discretos y con

términos de frailty

En esta parte de la tesis se analizaron los datos de vacas lecheras. Se desarrollé una
aplicacion con métodos que permiten incluir un término de frailty. En los capitulos 6
y 7 se presentan los resultados. Primero se presentan los modelos incluyendo términos
de frailty y caracterizando los factores para el diagnéstico de mastitis. En el capitulo 7
se realiza una comparacion de los software R, Stata y SAS, para abordar un andlisis de

supervivencia con tiempos discretos con y sin términos de frailty.

1.2.5. Discusién, conclusiones y trabajos futuros

Para finalizar en el capitulo 8 se desarrollé una tercera parte, donde se plantea una
discusion general y se formulan las conclusiones finales. Finalmente en el capitulo 9, se
plantean nuevos trabajos para continuar en esta linea de investigacion, en algunas areas

de las ciencias veterinarias.
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Figura 1.1: Etapas de la estructura del desarrollo de la Tesis






Capitulo 2

GENERALIDADES DE ANALISIS
DE SUPERVIVENCIA

2.1. Introduccion

El analisis de supervivencia es la parte de la estadistica que estudia variables aleatorias
que representan tiempos hasta un evento de interés. Un evento frecuentemente estudiado
es la muerte, sin embargo no es el unico evento que puede ser de interés, cualquier si-
tuacién en la que se mide el tiempo hasta un evento especifico, serd una posible variable
para este tipo de andlisis; como puede ser el tiempo hasta un aprendizaje determinado
o tiempo de recurrencia de una enfermedad.

Una caracteristica en éstos andlisis es que la informacion sobre el tiempo hasta el even-
to de algunos individuos es incompleta, registrandose solo informacion parcial sobre el
tiempo de interés. Por ejemplo, si el evento de interés es la primera infeccién de neu-
monia en becerros, todos aquellos animales sanos al finalizar el estudio contribuyen como
informacion parcial sobre la ocurrencia del evento.

Cuando se esta interesado en determinar factores que estédn influyendo en la ocurrencia
de un evento es importante distinguir entre los métodos de regresion logistica y modelos
de supervivencia que consideran variables explicativas como por ejemplo el modelo de
Cox. Asi, la regresion logistica estudia una variable respuesta binaria que registra la ocu-

rrencia o no de un evento en particular en un periodo de tiempo fijo, es decir sin tener en

11
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cuenta el momento exacto en que ha sucedido el evento, mientras que en el anélisis de la
supervivencia se tiene en cuenta no sélo si el evento ha sucedido o no, sino también cuan-
do ha sucedido. El presente capitulo es una breve revision de algunos conceptos bésicos
y terminologia del andlisis de supervivencia relacionados con el contenido de esta tesis.
En la seccién 2.2 se tratan las caracteristicas relevantes del analisis de supervivencia,
en la seccién 2.3 se presentan las funciones relevantes, en la seccién 2.4 se describen los
estimadores de Kaplan-Meier (para la funcién de supervivencia) y Nelson-Aalen (para la
funcién de riesgo acumulado), se presenta el modelo de Cox y se mencionan los métodos

diagnosticos.

2.2. Caracteristicas relevantes del analisis de super-

vivencia

2.2.1. Tiempo

La caracteristica relevante del andlisis de supervivencia es que la variable de estudio
es el tiempo hasta un evento de interés; por tanto, al inicio del estudio, este debe es-
tar inequivocamente definido y también hay que determinar de forma clara cual es el

momento inicial.

2.2.2. Censura

En el andlisis de supervivencia, el tiempo exacto hasta que se produce el suceso en algunos
individuos no puede llegar a observarse, teniendo entonces informacion incompleta. Esto
se presenta por ejemplo cuando el evento de interés ocurre antes de que un individuo entre
al estudio o cuando el estudio termine antes que el evento sea observado en el individuo.
Esta caracteristica del andlisis de supervivencia es conocida como censura (Klein &
Moeschberger, 2003). Se asume que los individuos censurados quedan representados por
los no censurados; a este tipo de censura se la conoce como censura no informativa. En
particular esto se cumple cuando el tiempo y la censura son independientes, lo cual se

conoce como censura aleatoria.
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Censura por la derecha

Tenemos censura por la derecha cuando para un individuo el tiempo (T) hasta el evento
de interés no es observado pero se sabe que es mayor a un tiempo C (dltimo tiempo
de seguimiento). En este caso, los datos vienen representados por un par de variables

aleatorias (Y, ) definidas como:

Y = min{T,C}, 5— 1 siT < (C: dato no censurado 2.1)
0 si7T > C': dato censurado.

La variable aleatoria ¢ es el indicador de no-censura, aunque usualmente se le conoce
como el indicador de censura.

En general, para una muestra de n individuos, observaremos (Y1, d1), -+, (Y, 9,) donde

Y = min{T;, Gy}, 5, { 1 siT; < C: el individuo ¢ no esta censurado (2.2)

0 siT; > C;: el individuo 7 estd censurado.

La censura por la derecha puede ser censura tipo I (fija, progresiva o generalizada) y
censura tipo II. Tenemos censura tipo I cuando el evento se observa sélo si ocurre antes
de un tiempo preespecificado (censura). Diremos que es fija si la censura es la misma
para todos los individuos; progresiva si tenemos diferentes censuras para distintos grupos
de individuos y generalizada si la censura es distinta para cada individuo.

Tenemos censura de tipo II cuando se decide finalizar el estudio después de que hayan
ocurrido un nimero predeterminado de (r) eventos, es decir, el estudio continia hasta

que se ha observado el r-ésimo evento.
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Figura 2.1: Esquema de los datos censurados por la derecha

Un ejemplo de lo que ocurre cuando tenemos censura por la derecha, lo encontramos en
la figura 2.1, donde se han representado los tiempos de 7 individuos. Asi, los que han
sido identificados como 2, 3, 6 y 7 experimentaron el evento de interés mientras que los

individuos 1, 4 y 5 sus tiempos esta censurado (informacién incompleta).

Censura en intervalo

Tenemos censura en un intervalo cuando desconocemos el valor del tiempo hasta el evento
de interés pero sabemos que se encuentra en un intervalo. Por ejemplo cuando un evento
se produce entre dos visitas médicas, sabemos que se ha producido entre dos tiempos,

pero no sabemos el valor exacto.

Censuras por la izquierda

Una observacion se dice censurada por la izquierda si se desconoce el valor exacto del

tiempo hasta el evento de interés, pero se sabe que ha ocurrido antes del inicio del
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seguimiento del individuo.

2.3. Funciones relevantes

2.3.1. Funcién de supervivencia

La funcién de supervivencia se define como la probabilidad de que un individuo sobreviva
(no le haya ocurrido el evento de interés) al momento ¢t. Una definicién més formal puede
darse de la siguiente manera: sea T una variable aleatoria positiva (o no negativa), que
representa el tiempo hasta el evento de interés de un individuo. Se define la funcién de

supervivencia como:

S(t) = P(T > t). (2.3)

La funcién de distribucién se define como F'(¢)=P(T < t) para t > 0, y representa la
probabilidad de que un individuo le ocurra el evento antes del tiempo ¢. Se relaciona con

la funcién de supervivencia de la forma:
F(t)y=1-5(t). (2.4)

1 Si T es continua, con densidad f(t), la funcién de supervivencia y la funcién de dis-

tribucion son obtenidas por la integracién de la funcién de densidad:
o] t
S(t)=P(T >t)= / f(s)ds, F(t)=P(T <t)= / f(s)ds
t 0

2 SiT esdiscreta y toma los valores t; <ty < --- | la funcién de supervivencia y la funcion
de distribucién son calculadas por adicién de la funcién de masa de probabilidad p(t;)=

St)=P(T>1t)=> pt)) P(T <t)=> p(t;)

ti>t t;<t
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2.3.2. Funcion de Riesgo

La funcion de riesgo es ampliamente usada en el analisis de supervivencia, pues es una

formalizacion de la idea intuitiva de riesgo y es facilmente interpretable.
1 Si T es una variable continua con densidad f(t), la funcién de riesgo se define como:

1
= lim — < >
A(t) Aliglo Atp[t <T <t+ AT > t]. (2.5)

La funcion A se interpreta como la probabilidad instantanea de que para un individuo
se produzca el evento de interés en t, sabiendo que antes de t no se habia producido.

Ademads, A\(t) puede expresarse como:

A(t) = % - —%(m S(t)). (2.6)

Por tanto la funcién de supervivencia tiene la expresion:

S(t) = exp {— /0 t /\(s)ds}. (2.7)

2 Si T es una variable discreta y toma los valores t; < t5 < ---, con funcién de masa de

probabilidad p(t;), entonces la funcién de riesgo se define como:

Tenemos las siguientes expresiones:

_oply)  S(t-) = S() S(t)
hlty) = S(ti-)  S(t-) b S(tj-1)’ (28)

St) =[] (- n)). (2.9)

Jitj<t

Es importante resaltar que la funcién de riesgo h(t) para el caso de tiempo discreto es

una probabilidad mientras que A(¢) no lo es, por ello utilizamos notaciones distintas.
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2.3.3. Funcion de Riesgo Acumulado

La funcion de riesgo acumulado es muy 1til técnicamente aunque no tiene interpretacion

intuitiva clara.

1. Si T es una variable continua con funcién de riesgo A(t), se define la funcién de

riesgo acumulado como:

At) = /Ot AMu)du (2.10)

Utilizando la expresion 2.7 tenemos:

S(t)=exp{—A(t)}, A(t)=-1InS(¢) (2.11)

2. Cuando T es discreta y toma los valores t; < ty < ---, con funcién de riesgo h(t;),

la funcién de riesgo acumulado se define como:

A(t) =" h(t;). (2.12)

j:tjét
Aqui ya no tenemos la relacién (2.11) entre la funcién de riesgo acumulado y la

funcién de supervivencia.

2.4. Estimaciones

2.4.1. Kaplan-Meier: Estimador de la funcion de supervivencia

El estimador de Kaplan-Meier es conocido como estimador del limite del producto, el
cual estd basado en la descomposicién de la funcién de supervivencia en un producto

de probabilidades condicionadas (ecuacién 2.9). Como método no paramétrico no asume
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ninguna distribucién particular para la variable tiempo.

A 1 1 t<Y,
S(t) = o @) (2.13)
[Liv,<(I =55 si t >V

donde: d; representa el nimero de individuos que registraron el evento de interés en el
momento t;; n; representa el nimero total de individuos en riesgo en el momento t;,
es decir, que su tiempo es mayor o igual a ¢;. Al conjunto de individuos en riesgo se le

indica por R(t).

En esta seccion se ha utilizado nuestro conjunto de datos de caballos de carreras pura
sangre presentados en el Capitulo 1, para estimar la funciéon de supervivencia por Kaplan-
Meier. En este conjunto de datos la variable T fue definida como el tiempo hasta que
ocurri6 el evento de interés (CMI). Dentro de los 214 caballos de carreras que conforman
el conjunto de datos, 112 caballos, que representan 52.3 %, experimentaron el evento de
intéres, es decir, CMI y 102 (47.7 %) caballos no presentaron CMI y sobrevivieron a este
evento, por lo tanto fueron considerados datos censurados.

Para estos tiempos la supervivencia estimada por Kaplan-Meier se muestra en la Tabla
2.1, donde para cada tiempo registrado también se observa: el niimero de caballos a riesgo
en padecer el evento (n;), el niumero de caballos que padecieron el evento (d;), asi como
la estimacién de la supervivencia. En la figura 2.2 esta representado el estimador de

Kaplan-Meier en este caso.
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Tabla 2.1: Estimador de Kaplan-Meier para los datos de los caballos.

Tiempo d; n;, S; EE ICLi. IC Ls.
2 214 42 0.804 0.027 0.752  0.859
3 125 27 0.630 0.036 0.563  0.706
4 76 15 0.506 0.041 0431  0.593
5 42 15 0.325 0.046 0.247  0.428
6 18 7 0.199 0047 0125  0.315
7 9 6 0.066 0035 0.024  0.186

Nota: donde d; representa el niimero de caballos que registraron el evento de interés (CMI) en el

momento j; n; representa el nimero total de caballos a riesgo en el tiempo j. §j corresponde al estimador

de Kaplan-Meier para la supervivencia.

Supernvivencia estimada

025 0.50 075 1.00

000

Figura 2.2: Estimacion de la funcion de supervivencia mediante Kaplan-Meier para los

datos de caballos de carreras
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2.4.2. Nelson-Aalen: Estimador de la funcion de riesgo acumu-
lado

El estimador de Nelson-Aalen para la funcién de riesgo acumulado se define de la siguiente

forma:

Awatty =1 © 0 <t (2.14)
Zi:tmgtn_z si 2> Y.

donde igual que antes d; representa el nimero de fallos ocurridos en el instante ¢; y n;
el nimero de individuos en riesgo en t;. Una estimacién de la funcién de riesgo en t;, a
partir del estimador de Nelson-Aalen, se puede obtener como %.

U

2.4.3. Modelo de Riesgos Proporcionales o modelo de Cox

En algunas situaciones de la practica interesa determinar la influencia de las variables
pronosticas o covariables sobre el tiempo de supervivencia de los individuos. El modelo
de Cox permite introducir en el modelo la influencia de las covariables. Este modelo fue
propuesto por primera vez por Cox (1972), es llamado de riesgos proporcionales, debido
a que el cociente entre el riesgo para dos sujetos es constante en el tiempo. Durante anos
ha sido uno de los modelos mas utilizados en analisis de supervivencia, especialmente
en la investigacion médica, donde ha tenido aplicabilidad en una variedad de estudios
clinicos. Por ejemplo, en el campo de la veterinaria se podria estar interesado en modelar
la funcion de riesgo de la mortalidad en becerros en funciéon de covariables tales como:
peso al nacimiento, sexo, tipo de manejo, raza, época de nacimiento, género; en este caso,
el modelo de Cox con estas covariables podria ser considerado.

El modelo consiste en expresar la funcién de riesgo en de dos componentes, uno no

paramétrico que depende sélo del tiempo y otro paramétrico que depende sélo de las
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covariables, de la siguiente forma:

At | Z) = N(t)ePZ Yt >0

donde A es la funcién de riesgo basal (correspondiente a un individuo cuando todas las
covariables son cero), Z es el vector de covariables y 3 sus coeficientes. Al conjunto de
covariables se le llama perfil del individuo. El término exp 8'Z representa el cociente de
riesgos entre un individuo con covariables Z, respecto a un individuo con covariables
Z = 0, no depende del tiempo pero si de los valores de las covariables, las cuales entran
linealmente en el modelo via los coeficientes de regresién.

Asi, la funcién de riesgo puede depender de variables y de factores. La variable toma
valores numéricos normalmente en escala continua, y en el modelo de riesgos propor-
cionales se incorporan asignando a cada una de ellas un coeficiente 3. Por su parte los
factores toman un nimero limitado de valores (niveles del factor) y para incorporar un
factor que tiene a niveles se incluiran a —1 coeficientes en el modelo, donde el primer

nivel actiia como nivel basal o de referencia.

Métodos diagndsticos para el modelo de Cox

Una parte importante en los andlisis consiste en ratificar o evaluar la adecuacion del
modelo de Cox, para ello disponemos de diferentes procedimientos diagnodsticos. Esta
verificacién del modelo se realiza por medio de los residuos (ver Collett (2003); Gémez
(2005); Therneau & Grambsch (2000)).

Se entiende como residuo una funcién de la diferencia entre el valor observado y
el valor estimado, es decir la porcién que queda sin explicar para cada individuo.
Se han propuesto diferentes formulaciones para los residuos lo cual representa una
ventaja al permitir examinar diferentes aspectos relacionados con el modelo de riesgos
proporcionales. Frecuentemente estos residuos se representan graficamente y se observan
los patrones establecidos para decidir, junto a las pruebas de hipdtesis establecidas, la
validez del modelo de Cox, ver Collett (2003); Klein & Moeschberger (2003).

La representacion gréfica de los distintos residuos permiten para una covariable especi-

fica, encontrar la mejor forma funcional que explique la influencia de la covariable sobre
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la supervivencia; verificar la asuncién de riesgos proporcionales; comprobar la precision
de predecir la supervivencia en un sujeto determinado (aqui estamos interesados en
los individuos que presentaron el evento demasiado pronto o demasiado tarde en
comparaciéon con lo que predice el modelo ajustado), asi como examinar la influencia

que tiene cada individuo sobre el ajuste del modelo.



Capitulo 3

TIEMPOS DISCRETOS EN
ANALISIS DE SUPERVIVENCIA

Como se describio en el capitulo 2, cuando la variable tiempo es continua, entre las técni-
cas de andlisis de supervivencia se tiene el modelo de Cox. Sin embargo, en la préctica
pueden presentarse situaciones en que la variable tiempo es discreta (ya sea por agrupa-
cion de tiempos continuos o por que la variable tiempo por naturaleza sea propiamente
discreta), situaciones que pueden ser abordadas mediante ciertas modificaciones al mo-
delo de Cox, donde seran necesarias técnicas para tratar los empates, y obtener asi los
estimadores adecuados para estos tiempos discretos. Por otra parte, estos datos pueden
ser abordados utilizando modelos para una variable respuesta binaria, ambas situaciones

se detallan en este capitulo.

3.1. Introducciéon de los modelos para tiempos dis-

cretos en analisis de supervivencia

En andlisis de supervivencia, la variable respuesta T puede ser definida como continua o
discreta dependiendo como ésta ha sido medida (Singer & Willett, 2003). Si hay muchos

empates entre los tiempos de supervivencia, los métodos para datos de tiempo continuo,

23
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tales como el modelo de regresiéon de Cox, necesitan algunas modificaciones. Es decir,
cuando la informacién esta disponible en tiempos discretos (como mediciones en anos,
meses), el modelo de Cox puede no ser adecuado. Para una variable aleatoria 7" discreta

se pueden distinguir dos situaciones:

1. Cuando T es estrictamente discreta, esto es, que el evento ocurre solo en tiempos
especificos (to,t1,...) y el tiempo de supervivencia es tratado como resultados or-
denados, por ejemplo, nimero de nacimientos, nimero de carreras o nimero de
lactancias, los cuales pueden ser o no censurados. Estos enfoques han sido investi-

gados por Han & Hausman (1990); McCullagh (1980).

2. Cuando T es una variable continua pero los tiempos estan agrupados en intervalos
(0,t1], (t1,ta], .. ., (tj—1,t;]. En este caso la variable respuesta tiempo, esta definida
como t;, si el tiempo observado ocurre dentro del intervalo (¢;_1,t;]. Este enfoque

ha sido utilizado en psicologia y educacién (Singer & Willett, 1993)

Ambas situaciones han sido consideradas en esta tesis. La via mas comun para carac-
terizar la distribuciéon de una variable discreta es la funciéon de masa de probabilidad
y la funcién de distribucién. En andlisis de supervivencia, sin embargo, comunmente se
utiliza la funcién de riesgo h(t;), que es una probabilidad condicional, definida como la
probabilidad de que el evento de interés ocurra en t; (I' = t;) sabiendo que antes de t;

el evento no habia ocurrido (7' > t;).

Varios modelos han sido propuestos en la literatura para abordar el andlisis de tiempos
discretos. Kalbfleisch & Prentice (1973) propusieron una versién del modelo de ries-
gos proporcionales para datos agrupados. Un modelo de regresion logistica ordinal fue
desarrollada por McCullagh (1980). Una comparacién entre ambas metodologias ha sido
presentada en Grilli (2005). Singer & Willett (1993, 2003), consideraron un enfoque basa-
do en un modelo de regresion logistica binaria para estimar los efectos de las covariables
en la funcién de riesgo. En el presente capitulo fueron combinadas las ideas de Singer &
Willett (2003) y Grilli (2005), y se compararon los métodos para abordar tiempos discre-
tos en analisis de supervivencia. El presente capitulo esta estructurado en las siguientes
secciones: la seccién 3.1 presenta una introduccién; el modelo de Cox con tratamien-
tos de empates es desarrollado en la seccion 3.2; también la Verosimilitud para tiempos

discretos de supervivencia se presenta en la seccion 3.3; la transformacion del conjunto
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de datos a un conjunto individuo-periodo se muestra en la seccién 3.4; posteriormente
los modelos en tiempos discretos para analisis de supervivencia son presentados en la
seccién 3.5; la alternativas para la comparacién de modelos se muestra en la seccion 3.6;

finalmente en la seccién 3.7 se presentan los software estadisticos utilizados.

3.2. Modelo de Riesgos Proporcionales (modelo de
Cox)

Sea T' un tiempo de supervivencia continuo. Si este se asume que tiene una ley que
cumple con los supuestos del modelo de Cox, la funcion de riesgo presenta la siguiente

forma:

At | Z) = No(t)eP? (3.1)

donde Z' = (Z4,...,Z,) es el vector de covariables y B’ = (f1,...,[,) el vector de los
coeficientes (lo cual implica que el riesgo cambia proporcionalmente cuando cambian
las covariables Z). En los modelos de riesgos proporcionales, dados dos individuos, la
proporcion entre sus riesgos se asume constante en cualquier punto del tiempo, asumiendo
que no hay interaccién entre las covariables y el tiempo. Ademads, el modelo de Cox no
requiere especificar la distribucién de la funcion de riesgo basal, lo cual hace que este sea
mas practico que otros enfoques, por lo que es usado ampliamente.

La estimacion de los parametros en el modelo de Cox se obtiene maximizando la funcion

de verosimilitud parcial, que se presenta a continuacion siguiendo el texto de Kalbfleisch

& Prentice (2002).
Notacién

Sea {(t;,d;,Z;), i = 1,...,n} nuestra muestra; donde como siempre ¢; son los tiempos,

0; el indicador de censura y Z; las covariables del individuo i.

Supongamos primero que no hay empates ni censuras y sean O(t) = [tq),...tmn)] el

estadistico de orden y r(t) = [(1),(2),...,(n)] el estadistico de los rangos. Observemos
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que la informacién contenida en (t1,...,t,) es equivalente a O(t) i r(t). Definimos Z;
y 9y las covariables y el indicador de censura del individuo que corresponde al tiempo

t(;)- Recordemos que R(t(;) es el conjunto de individuos a riesgo en el momento ;.
Ejemplo: Sin =4y (t;,Z;) = (5,tr), (17, ct), (12, ct), (15, tr), tendremos:

O(t) = [5,12,15,17],
r(t) =1[1,3,4,2],
Z(l) = Z(g) = t?”, Z(Q) = Z(4) =ct.

Verosimilitud parcial sin empates ni censuras

La estimacion de los pardametros en el modelo de Cox se hace mediante la funcion de la
verosimilitud parcial, que supone que para la estimacién de B, sélo es necesario conocer

el orden de los fallos y no los valores de los tiempos de fallo.

El argumento es el siguiente: supongamos que tenemos el modelo de Cox, es decir, la fun-
cién de riesgo se expresa como la ecuacién 5.1 Consideremos el grupo de las transforma-
ciones estrictamente crecientes y diferenciables G = {g: (0,00) — (0,00); g € C* g /}.
Sean g € G y v = g~ *(t). La distribucién condicional de v dado Z tiene por funcién de

riesgo:

Ao(g(v))g' (v)eP% = N (v)eP 2,

donde A1 (v) = Ao(g(v))g’'(v). Por tanto, si los datos se hubiesen presentado de la forma
{(vi,Z;), i =1,...,n} con g(v;) = t;, el problema de inferencia sobre 8 seria el mismo,
dado que Ay es totalmente no especificada. Por tanto, la inferencia sobre 8 es invariante

bajo el grupo G de transformaciones del tiempo de supervivencia ¢.

Por otra parte, si consideramos la accién de G sobre el espacio muestral, todo estadistico
O(t) puede ser transformado en cualquier otro por una g € G' conveniente, mientras que
el estadistico de rangos permanece invariante. Dado que la estimacién de B es invariante
bajo el grupo G de transformaciones del tiempo, solo el estadistico de los rangos puede
contener informacién sobre B. Para estimar B utilizamos la distribucién marginal de

los rangos. Se define la verosimilitud parcial como la probabilidad de haber observado
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nuestro vector de rangos, dada por

P(r:8) =Pr=1[1),2),....,(n)];B) =
- fooo ft: s LC:Z_I) lf[f(t(i); Z(i))dt(n)dt(n_l) codtey

_ exp(3yBZ)
H?:l[ZleR(t(i)) exp(B'Z;)]

Verosimilitud parcial con censuras y sin empates

Para tratar con las censures hay que modificar el argumento anterior, ya que el modelo
con censura no es invariante respecto el grupo de transformaciones. Cuando se obtiene
una muestra censurada solo se tiene informacién parcial sobre el vector de rangos. Por
ejemplo si tenemos los tiempos 114, 90%, 63, 108", donde el signo + indica censura, el

estadistico de los rangos serdn uno de estos:

3,2,4,1] [3,4,2,1] [3,2,1,4]

3,4,1,2] [3,1,2,4] [3,1,4,2]

De cara a la inferencia sobre B se utiliza la probabilidad marginal de que el estadistico
de rangos sea uno de los posibles. La verosimilitud se genera con la parte observada
del estadistico r(t). Aunque los valores exactos de los tiempos censurados se ignoren, la
invariancia respecto el modelo sin censura sugiere que la distancia entre sucesivos tiempos
no censurados es irrelevante. En consecuencia parece razonable suponer que los tiempos
reales de las censures relativas a los tiempos no censurados adyacentes no contribuiran

en la inferencia sobre 8.

Supongamos que se han observado k individuos con las etiquetas (1),... (k) fallando en
los tiempos £() < ... < () con sus correspondientes covariables Z), ..., Z). Supon-
gamos también que m; individuos con covariables Z;i, ..., Z;,, estan censurados en el

intervalo [t(), t41)), ¢ = 0,...,k donde t(g) = 0y t(r+1) = 00. El conjunto de los posibles

rangos se caracterizara por las condiciones:
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t(1)<<t(k), t(l)<t11,tzm“ 1=0,1,...,k

Donde t;1,...%;,, son los tiempos no observados de los individuos censurados en
(ti),ta+1y). Dado i, el suceso ti < ti,...tim, (los individuos con covariables

Z;, ..., 2y, sobreviven a t(;)) tiene la probabilidad condicionada:

t(4)
p(tu)) = exp Zexp (B'Zyj) / Ao(u)du 1=0,...,k.

La verosimilitud parcial es ahora proporcional a:

/ / / Hf ()5 L)) p(tay) dt ydt 1y - - - di ()
tay

e 3.3
exp( BZ) (33)

[T e, exp(B'Z0)]

Observemos que esta no es la probabilidad de observar las censuras tal como las hemos
visto, ya que esta probabilidad depende del mecanismo de la censura y seguramente
también de Ag(t); sino que es la probabilidad de que, bajo la versién del experimento
sin censuras, el suceso observado se produzca. Es decir, es la probabilidad de todos los

vectores de rangos posibles segin nuestra muestra.

3.2.1. Modelo de Cox con empates

Supongamos que observamos t(;) < ... < t(;) tiempos diferentes de muerte, y en cada
t(;) tenemos d; muertes. Sea S; el vector que resulta de la suma de las covariables de los
d; individuos que mueren en #(;. Si observdramos el orden en que se han producido las

muertes, t;1) < ..., < {3q), en la verosimilitud tendriamos el producto:

(3.4)
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Se trata de dar diferentes alternativas para los denominadores de (3.4), siguiendo la

denominacién empleada en Therneau & Grambsch (2000).
1. Exact

El mismo razonamiento utilizado para incorporar censuras se puede aplicar en el
caso de empates. Aqui otra vez tenemos solo informacién parcial del estadistico
de rangos. Sabemos cudles son los rangos que les corresponden al conjunto de
individuos que han fallado en ¢(;) pero la reparticién de los d; rangos se desconoce.
La probabilidad de que un vector de rangos sea uno de estos posibles dada la

muestra, es una suma de [} d;! términos del tipo (3.2).

Este cédlculo queda simplificado haciendo que la asignacion de los rangos de los d;
individuos que fallan en ;) no quede afectada por la asignacién de los rangos de
los d; individuos que fallan en £(;). La suma queda entonces reducida al producto
de k sumas, una para cada tiempo de fallo. Sea Q; el conjunto de permutaciones de
los simbolos i1, ..., 14, y P= (p1,...,pq,) un elemento de Q;. Como siempre R(%(;)
es el conjunto de riesgo y definimos por R(;),pr) al conjunto que resulta de la
diferencia R(t¢;)) — {p1,...,pr—1}. Entonces, la verosimilitud parcial para B es:

-1
k

[[{eos8) ST S ewz8) (3.5)

i=1 PeQr=1 | I€R(txy,pr)

La notacion en (3.5) es lo suficientemente general como para admitir datos censu-

rados.
2. Breslow

El célculo de (3.5) puede ser muy engorroso cuando el nimero de empates es
grande en cada uno de los tiempos. Si el niimero de individuos que fallan, d;, es
pequeno comparado con el nimero de individuos en riesgo, la expresién (3.5) se

puede aproximar bien por:

I 56
4 :
=1 [ZleR(t(i)) exp(B'Zy)
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3.3.

Fijémonos que en (3.6) para cada tiempo ¢(; todos los denominadores son iguales,

coincidiendo con el primero de (3.4).

. Efron

Efron sugiere una alternativa para la aproximacién de Breslow que consiste en

disminuir el denominador proporcionalmente:

b exp(B'S;)

d; _
i=1 [ [y [ZleR(t@) exp(B'Z;) — kd_il ZjeD(tm) eXP(,B,Zj)]

(3.7)

donde D(tu)) = {Jj; t; = tw}

Simulaciones numéricas indican que cuando la fraccién d;/n; de empates en cada
tiempo es grande, (3.5) ain da buenas aproximaciones mientras que (3.6) muestra

un sesgo. La aproximacién de Efron (3.7) se comporta un poco mejor que (3.6).
Average

Cox(1972) propuso tratar los empates utilizando la siguiente modificacién de la

verosimilitud parcial:

exp(B'S;)
T DoleRa, (1) exp(B'S:)

(3.8)

donde Rg,(t(;)) son todos los subconjuntos de d; individuos que se pueden hacer

con los individuos en riesgo R(t(;)).

Verosimilitud para tiempos discretos de super-

vivencia

Supongamos que nuestra muestra (ty, 01, Z1), (t2, 02, Zs), . . . (tn, On, Zy) proviene de una

distribucién de tiempos discretos, donde como siempre las t; son los tiempos y las 9; los
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indicadores de censura (1 si es un tiempo observado, 0 si es un tiempo censurado) y Z;

las covariables del individuo z.

La verosimilitud es proporcional a:

L~ ][] [P(T =tl2:)"P(T > t;|Z;)"" ] (3.9)
i=1

Sean u; < us < ...uy los valores que puede tomar la variable discreta 7T'.

Recordemos las formulas que relacionan las probabilidades anteriores con las funciones
de riesgo h(t;|Z;):

P(T =t|Z;) = h(t:|Z:) [ (1= h(ualZ)) P(T>412)= ] (10— h(unlZ:))

MU <t; mim <t;
Substituyendo en (3.9):

(1-6;)

n di
eI [not) TL = onfz| | TL (- onfz 310

i=1 mium <t; MU <t;

Definimos 7, = 0; L(w,, = t;), asi, 4y, = & si u,, = t; y cero en el caso contrario.

Entonces:

~11 H< ( h(um|zi>) (=h(un|2:)) ngh |25 (1B | 2:)
(3.11)

Que es la misma verosimilitud que para una muestra Bernoullis, ya que si ry, = 1

tenemos h(u,|Z;) y si 7im = 0 tenemos 1 — h(u,,|Z;).
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3.4. Transformacion del conjunto de datos a un con-

junto individuo-periodo

A partir del resultado anterior la transformacién de la base da datos queda justificada
ya que la funcion de verosimilitud para el modelo de supervivencia a tiempo discreto
es equivalente a la funcién de verosimilitud para un determinado modelo de respuesta
binaria. Esta equivalencia es util para usar un software estandar para la estimacién del
modelo lineal generalizado. No obstante, el uso de anélisis de supervivencia con tiempos
discretos requiere que el conjunto de datos originales se transforme a un conjunto de
datos (ver Singer & Willett (2003)), que en este estudio se llamard conjunto de datos
individuo-periodo. Esta transformacion o conversion es el paso inicial para utilizar méto-
dos estadisticos de regresion logistica estandar. En esta transformacién cada individuo
tiene registros multiples que dependeran del tiempo hasta el evento. Por lo tanto cada
tiempo discreto (ano, mes o semana) observado para cada individuo en cada periodo, le
corresponde una variable respuesta binaria (o indicador binario) que indica la ocurrencia
o no del evento objeto de estudio en cierto momento del tiempo. Es decir, el indicador
asignara el valor 0 a cada observacién hasta la fecha que ha sido observado y en el iltimo
registro asignara el valor de 1 si el individuo experimenté el evento y el valor 0 en el
caso de ser una observacién censurada. Esta transformacion requiere de cuidados en su
construccién con respecto a las censuras que se deben reflejar en la tltima observacién

de cada individuo.

Conjunto de datos estandar individuo-nivel

Cada individuo en el estudio tiene un registro en el conjunto de datos (ver Tabla 3.1).
Este conjunto de datos es a menudo conocido como un conjunto de persona-nivel, pero
en esta tesis se le llama individuo-nivel, y registra la siguiente informacién para cada

1-ésimo individuo:
1. Duracién (T): el tiempo observado.

2. Censura (C): Indica si el tiempo del individuo estd censurado o no. La censura

ocurre cuando el individuo al final del periodo en observaciéon no ha experimentado
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el evento de interés. El valor C; es 0, si el individuo ¢ no ha experimentado el evento

en un determinado periodo de tiempo, y 1, si este ha experimentado el evento.

3. Covariables (Z): variables explicativas de interés.

Tabla 3.1: Conjunto de datos individuo-nivel

ID T

C

Z

W N =

3
4
)

1
1
0

2
2
3

Conjunto de datos individuo-periodo

Antes de abordar los modelos discretos, se requiere la transformacién del conjunto de

datos individuo-nivel a un conjunto de datos individuo-periodo. Asi, si los valores dis-

tintos observados del tiempo discreto son u; < us < ...wuy; un individuo con tiempo t;

tendra tantos registros como valores u; < t; haya. Cada registro tendra J indicadores de

tiempo, todos cero excepto uno. El k-ésimo registro del individuo i, si t; > uy , tendré el

correspondiente indicador al tiempo uy igual a uno y los demds cero. (para mas deta-

lle ver Singer & Willett (1993)). Asi, este conjunto de datos individuo-periodo, tiene la

siguiente informacion:

1. Los indicadores de tiempo Dy, Ds, ..., D , que son variables binarias de los valores

uy. Las variables toman valores 1 o 0, que identifican el periodo particular del

tiempo registrado al que hace referencia. Asi, Dy sera 1 en el k-ésimo registro del

individuo i, siempre que t; < uy.

2. Las covariables Z; del individuo ¢-ésimo. En todos los registros del individuo, las

covariables Z; son constantes.

3. La variable y;;, que es el indicador de que el evento del individuo ¢ ocurrié en el

tiempo u;:

Yij = .
0 en caso contrario.
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Tabla 3.2: Conjunto de datos individuo-periodo, con sus indicadores de tiempo
ID T Y Dy Dy D3 Dy D5 7Z

1 1.0 1 O O O O 2
12 0 0 1 O 0 0 2
1 3 1 0 O 1 0 0 2
210 1 O O O 0 2
2 2 0 O 1 0 0 0 2
2 3 0 0 O 1 0 0 2
2 4 1 0 0 O 1 0 2
310 1 O O O 0 3
3 2 0 0 1 0 0 0 3
3 3 0 0 0 1 0 0 3
3 4 0 0 0 O 1 0 3
35 0 0 0 0 O 1 3

Para el conjunto de datos individuo-nivel de la Tabla 3.1, construimos el conjunto de
datos individuo-periodo (Tabla 3.2). Asi, el individuo i = 3 ha sido observado en cinco
momentos de tiempo desde 1 a 5, por tanto tiene 5 registros. Ademas experimento el

evento de interés, luego Y35 = 1 y el valor de su covariable es Z = 2.

3.5. Dos modelos en tiempos discretos para analisis

de supervivencia

3.5.1. Modelo Logit

Debido al hecho que la funcién de riesgo es una probabilidad, un enfoque de odds propor-
cionales, puede ser usado, tomando para cada tiempo la probabilidad correspondiente a
la funcion de riesgo. Esto no ocurre en el caso donde el tiempo es continuo, ya que la fun-
cién de riesgo no es una probabilidad. Ademds, tomando una transformacion apropiada,

permite el uso de un modelo de regresion logistica, definido como:
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logit(h (t/Z)) = (a1Dy+asDy+---+ayDy)

+ (8121 + BoZa + - -+ + By Zy) (3.12)
donde Z = (Zy, Zs, ..., Z,) es el vector de las covariables y los parametros (i, Ba, ..., 3,
los coeficientes desconocidos que seran estimados. Las variables Dy,..., D; son los in-

dicadores de tiempo y «; son los correspondientes parametros, los cuales determinan la
funcién de riesgo basal (para un individuo de referencia) del modelo logit. Adicionalmen-
te, el signo y magnitud de estos coeficientes, describen la forma de la funcion de riesgo.
No todos los individuos contribuyen en todos los tiempos. Por ejemplo, el individuo 1 de

la tabla 3.2 no contribuye a los periodos 4 y 5.

La funcién de riesgo para este modelo, se puede obtener aplicando la transformacié in-
versa apropiada de la ecuacién (3.12):

eﬁlz+aj

M) = T

3.5.2. Modelo clog-log

Este modelo responde a pensar que los tiempos provienen de una variable continua, U,
donde sus valores han sido agrupados. Es decir, la semi recta [0,00) esta dividida en
intervalos disjuntos (t;_1,%;], 0 = to < t; < ...; cada intervalo esta representado por el
valor ¢;. La variable discreta 7" toma el valor ¢; si t;_; < U < t;. Asumiendo que U sigue

un modelo Cox, se tiene:
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P(I'=t]2) = P(tj <U <t;]Z) = S(t;1) — S(¢))
— exp {— I )\(u|Z)du} —exp {—fgj /\(u|Z)du}
= exp{— 7 No(w)e? Zduf —exp { = 37 ho(w)ePPdu | (3.13)
= exp{= Jy " No(we Zduf (1 exp{~ [V No(w)e?Zdu})
= S(t;_1|Z) (1 —exp {—eﬂ’z s )\o(u)du}>

donde S(t) es la funcién de supervivencia de U; usando (3.13) la funcién de riesgo en el

caso discreto es dada por:

WIZ) = P(T =T > 1;, Z) = %
S(ti-1|Z) (1 — exp {—eﬁlz J;?_l )\O(u)du}>
- S(tj-112)

= 1—exp {—eﬁ/z »[Z-j_1 )\O(t)du} =1—exp{—efZ+}
donde v; = log fti_’;l Ao (u)du.

El modelo que surge de forma natural en este contexto, fue presentado en Prentice &
Gloeckler (1978), y se conoce como modelo clog-log, que es una versiéon del modelo de

riesgos proporcionales cuando el tiempo T es una variable discreta y viene dado por:

clog-log(h (t/Z)) = log(—log[l — h(t|Z)])
= MDD+ +7Dy)+ (BiZi+ -+ By Zy) (3.14)

Notemos que el vector 3 es el mismo que en el modelo de Cox (PH); lo que permite una
interpretacion de sus estimaciones en término de cociente de riesgos. Como en el modelo

logit, «; determina el valor de la funcién de riesgo basal.
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A pesar de que el modelo clog-log surge a partir de un modelo de Cox, no es un modelo

de riesgos proporcionales, ya que:

w1z 1o {—e?2 [l )\O(u)du}'
h(t; [Z=0) | _exp {— I )\D(u)du}

Sin embargo se observa que los logaritmos del complementario del riesgo, son proporcio-

nales:

log(1—h(t;|Z)) %[0 Molwdu

log(1 — h(t;|Z = 0)) fttj_j_l Ao(u)du

Para valores pequenos de los riesgos, las funciones clog-log y logit estan cercanas, de
hecho ambas son cercanas al logaritmo del riesgo. Es de resaltar que el modelo clog-log
no puede ser interpretado en términos de odds proporcionales del riesgo, como el modelo

logit.

La funcién de riesgo para el modelo clog-log se puede obtener aplicando la transforma-

ci6 inversa apropiada de la ecuacién (3.14):

h(t;/Z) =1 —exp {—eﬁlzﬂj}

Transformacién clog-log para la funcién de distribucién

Usando la misma idea anterior pero aplicada a la funcién de distribucién (ver Prentice
& Gloeckler (1978)) obtenemos un modelo diferente para tiempo discreto. Siguiendo la

notacién anterior se puede expresar la funcién de distribuciéon de U como:

F(t;|Z) = 1-S(4]2) =1— P(T > t;|Z)
— 1-P(U>t|Z)=1-S(|Z)
S(H|Z) = exp {— s )\(u\Z)du}
— exp {—eﬁ’z s )\o(u)du}

Por lo tanto, usando la transformacion clog-log, esto puede ser escrito como:
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clog-log(F + (t;|Z)) = log[—log (1l — F(t;|Z))] = log {eﬂzl /0 j )\O(u)du]

t
= ,8’Z+log/ Ao(u)du,
0

clog-log(F(t;|Z)) = log [—10g(S(t;|Z))] = B'Z + log/o j Xo(u)du = B'Z + v,

donde ahora +} = log fotj Ao(u)du.

La funcién de distribucién y la de la supervivencia se pueden obtener por medio de la

transformacién apropiada:

F(t|Z) =1 — exp {—eB/ZJW;} , S(t|Z) = exp {—eﬁ/ZJW;} .

La estimacion de los parametros se realiza utilizando la misma técnica que para los

modelos con variable respuesta binaria.

Relacién entre los dos modelos de clog-log

Los dos modelo de clog-log estan relacionados. En concreto:

1. para los pardmetros 7v; y 7;:

t; J tg J
e — / No(w)du =3 / No(w)du =3 e, (3.15)
0 kel Y tk—1 1

k=
2. Los coeficientes 8 son los mismos en ambos modelos, pero sus estimaciones puede
diferir.
3. Ninguno de estos modelos cumple la hipétesis de riesgos proporcionales.

Entre estos dos modelos, el modelo clog-log para la funcién de riesgos es el més utilizado.

Principalmente nos interesa por su conexion con el modelo de Cox. En consecuencia,



3.6. Comparacion de modelos 39

en esta tesis, nos hemos centrado en este modelo, para el cual las diferentes técnicas
estadisticas para la estimacion de los parametros y la interpretacion de los mismos se

han desarrollado.

3.6. Comparacion de modelos

Para comparar distintos modelos utilizamos los estadisticos deviance, el criterio de infor-
macién de Akaike (AIC) y el criterio de informacién bayesiano (BIC). Como el estadistico
de deviance, el AIC y el BIC estan basados en el logaritmo de la verosimilitud, pero con
penalizacién. Asi, en AIC la penalizacion se basa en el nimero de parametros estima-
dos, mientras que BIC va mas alla, ya que su penalizacién se basa no sélo en el niimero
de parametros, sino también en el tamano de la muestra, aunque en caso de datos de

supervivencia se recomienda utilizar el nimero de eventos observados (Raftery, 1995).

3.7. Software estadisticos

Diferentes procedimientos o funciones de los software estadisticos R, Stata y SAS, fueron
utilizadas en esta tesis, para obtener los resultados correspondientes a los estudiados
realizados tanto para el modelo de Cox como para los modelos con tiempos discretos. En

el capitulo 7 se hace una comparacion de estos software.

Software R

coxph Esta funcién ajusta modelos de Cox y permite el tratamientos de empates, con la
opcién ties los métodos: Efron, Breslow y Exact. Mientras el método Average no

esta disponible. Por defecto utiliza la aproximacion de Efron.

glm Esta funcién a partir de la matriz de datos expandida y especificando la opcién
link= logit o clog-log, y family= binomial, proporciona las estimaciones de los
parametros, asi como los estadisticos de bondad de ajuste de los modelos para

variable de respuesta binaria.
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Software Stata

stcox Esta funcién permite ajustar un modelo de Cox, e incluye cuatro métodos para

abordar empates: Efron, Breslow, Exact (exactp) y Average (exactm).

logit /cloglog Estas funciones sirven para ajustar modelos de respuesta binaria a partir
de la base de datos expandida. Se obtiene las estimaciones de los parametros y los

correspondientes estadisticos de bondad de ajuste.

Software SAS

phreg Este procedimiento permite ajustar un modelo de Cox, utilizando los cuatro méto-
dos para abordar empates (opcién ties). El método Exact corresponde a la opcién
(discrete) y el método Average corresponde a la opcién (exact). Por defecto uti-

liza la aproximacion de Breslow.

glimmix Este procedimiento sirve para ajustar modelos lineales generalizados, por lo que
se utilizara para obtener los resultados de los modelos logit y clog-log a partir de
la matriz expandida. Las opciones especificas son distrib=binary y link igual al

correspondiente enlace.



Capitulo 4

FRAILTY EN TIEMPOS
DISCRETOS DE ANALISIS DE
SUPERVIVENCIA

Por lo general, en el andlisis de la supervivencia, se asume que la poblacién es heterogénea,
donde cada individuo del estudio esta sujeto a un riesgo distinto dependiendo del valor
de sus covariables. No siempre es posible recoger todas las covariables relacionadas con el
tiempo hasta el evento, tanto sea por razones econémicas como porque se desconoce su
influencia. Otras veces los individuos pueden encontrarse formando grupos que comparten
unas mismas caracteristicas (zona geogréfica, instituciones de salud o educativas, granjas,
paises, etc.). Anadir un efecto aleatorio en el modelo es una forma de tener en cuenta la

heterogeneidad no observada causada por las covariables no medidas.

Esta heterogeneidad no observada, en analisis de supervivencia es conocida con el término
frailty, introducido por Vaupel et al. (1979) en el contexto de tasas de mortalidad. Pre-
viamente (Clayton, 1978) introdujo el mismo concepto sin utilizar la notacién frailty
para el estudio de la incidencia de las enfermedades cronicas en la misma familia. Para-
lelamente Lancaster (1979) introdujo, en la literatura econométrica, el mismo concepto
para tener en cuenta el efecto de las covariables omitidas en un modelo. En el campo de
la bioestadistica y la demografia, el término frailty usualmente es interpretado para un

determinado individuo como un efecto aleatorio constante a lo largo del tiempo (Aalen

41
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et al., 2008).

Algunos estudios han evaluado las consecuencias de omitir la heterogeneidad no obser-
vada (frailty). En donde ignorar este término puede causar sesgo en la estimacién de los
coeficientes de las variables explicativas en el modelo de riesgos, asi como una subes-
timacién de la funcién de riesgo (ver Nicoletti & Rondinelli (2010); Popkowski & Bass
(1998); Scheike & Jensen (1997)).

En recientes décadas, una gran cantidad de estudios sobre modelos de frailty se han
desarrollado en diferentes areas de la ciencia. Algunos estudios han utilizado el modelo
de Cox con término de frailty (Ha et al., 2012), mientras otros estudios han abordado
la heterogeneidad no observada utilizando la regresion logistica con factores aleatorios
(Rabe-Hesketh et al., 2001). También, el enfoque bayesiano ha proporcionado otra via
para tomar en cuenta la heterogeneidad no observada y estimar los coeficientes de los

pardmetros en los modelos de frailty multivariante Clayton (1991); Korsgaard et al.
(1998).

Este estudio no pretende abarcar todas las extensiones de los modelos de frailty, sélo
se consideran modelos de analisis de supervivencia para tiempos discretos considerando
uno y dos términos de frailty. El capitulo esta estructurado en las siguientes secciones: la
seccién 4.1 describe el modelo de Cox con efecto aleatorio; la seccion 4.2 corresponde a
Modelos de anélisis de supervivencia en tiempos discretos con frailty; también la seccion
4.3 muestra las distribuciones del término de frailty; finalmente la seccion 4.4 presenta

lo referido a Software estadisticos.

4.1. Modelo de Cox con efectos aleatorios

Cuando hay una caracteristica compartida por un grupo de individuos, para tener en
cuenta su efecto, se puede introducir en el modelo mediante uno o mas términos de
frailty. Este término aleatorio se asume con media cero y varianza desconocida, la cual

debe ser estimada a partir de los datos.
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4.1.1. Modelo de Cox con un término de frailty

El efecto de heterogeneidad no observada puede ser introducida en el modelo de Cox
mediante un término multiplicativo en la funcién de riesgo que contiene tres componentes:
un término frailty (efecto aleatorio), una funcién de riesgo basal y un término que modela

la influencia de las covariables observadas.

Sea K grupos de individuos con n; individuos por grupo, £ = 1,..., K. Entonces la
funcion de riesgo en el tiempo t para el k-ésimo grupo dadas las covariables Z, se expresa

de la forma siguiente:

AE|Z, ) = No(t) exp(B'Z + 1) (4.1)

donde Ag() es la funcién de riesgo basal no especificada, y 3 es el vector de parametros

de regresion para las covariables Z y v es el término de frailty.

La introduccién del término de frailty en el modelo de Cox puede conducir a tener riesgos
que no sean proporcionales. Esto significa que este modelo puede ser una alternativa para
analizar tiempos con riesgos no proporcionales. Un modelo con un término de frailty solo
puede inducir asociacion positiva dentro del cluster o grupo. Sin embargo, hay algunas
situaciones en las que los tiempos de supervivencia para los individuos dentro del mismo

grupo se asocian negativamente, con lo cual estos modelos no serian adecuados.

4.1.2. Modelo de Cox con dos o mas terminos de frailty

En algunas situaciones, la estructura del conjunto de los datos es mas complicada, por
lo cudal hay la necesidad de tomar en cuenta dependencias dentro de los grupos, siendo
necesario mas de un término de frailty. Asi, estudios previos (Ha et al., 2007; Ripatti
& Palmgren, 2000; Yau & McGilchrist, 1997) han considerado modelos con més de un

término de frailty.

Al igual que el modelo frailty univariado, en este caso la funcién de riesgo contiene tres

componentes: una funciéon de riesgo basal, un término que modela la influencia de las
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covariables observadas y dos (0 mds) términos frailty:

N Z, vy, ) = No(t) exp(B'Z + v; + ) (4.2)

donde \g es una funcion de riesgo basal no especificada 5 es un vector de parametros de
regresion para covariables de efectos fijos Z y v; y i son los términos de frailty que se

asumen independientes.

4.2. Modelos de analisis de supervivencia en tiempos

discretos con frailty

Como fué explicado en el capitulo 3, la verosimilitud cuando los tiempos son discretos
es equivalente a la verosimilitud para una muestra de una variable respuesta binaria,
basada en el conjunto de datos expandidos. Se puede hacer un argumento similar cuando

se considera un término de frailty.

4.2.1. Verosimilitud para datos discretos con un término de

frailty

Supongamos que tenemos K grupos. Sea n; el nimero de individuos del k-ésimo grupo,
k=1,..., K. Entonces la muestra puede escribirse: {(tix, di, Zix), t=1,...,n%, k=
1,..., K} donde t es el tiempo del individuo i del grupo k, d;; el indicador de censura

y Z;. sus covariables.

La verosimilitud es proporcional a

Nk

[P(T = ti|Zip)** P(T > tiy,|Zip,) )] . (4.3)
=1

K
LzH
k=1

i

Siguiendo el mismo argumento que en el capitulo 3, utilizando los tiempos diferentes de
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fallo uy < uy < ... < u,, podemos reescribir la ecuacién (4.3) utilizando la funcién de

} 5.

riesgo condicionada a las covariables Z;;. y al efecto aleatorio vy:

K +o0 g
L~ H/ {H [h(tik\zik, V) (1 — h(tig| Zige, v)) 00 H (1 — R(um|Zig, vi)

myUm <tk

Utilizando la variable 7, = dix 1(uy = tix), obtenemos:

K +o0 g
L~]] / {H I [l Zis, v (1= Bt | Zag, ) )] } dF,,
k=1Y 7>

1=1 mjum <t

lo que de nuevo es la verosimilitud de una muestra de Bernouillis independientes con

probabilidad de éxito condicionada a Z y vy, igual a h(t|Z, vy).

4.2.2. Modelos logit y clog-log con un término de frailty

En orden de introducir la heterogeneidad no observada, se adiciona el término de frailty, a
los modelos logit y clog-log considerados en el capitulo 3, como se indica en las siguientes

ecuaciones:

logit(h (t|Z,v)) = (ca D1+ - +ayDy) + (5121 + - - + BpZy) + v

clog-log(h (t|Z,v)) = (mD1+ -+ +7v5Dy) + (121 + - - + BpZy) + v (4.4)

donde v, corresponde al efecto aleatorio (término de frailty).

De igual forma se definirian los modelos logit y clog-log con dos o més términos de frailty.
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4.3. Distribuciones del término de frailty

Los modelos de frailty dependeran de la seleccion de la distribucion que se considere
para el término frailty o su exponenciacion. Una revision detallada de las diferentes

distribuciones utilizadas se puede encontrar en Duchateau & Janssen (2008).

Dos distribuciones para la exponencial del término de frailty han sido ampliamente uti-
lizadas: la distribucion gamma y la distribucion log-normal. Inicialmente el modelo con
distribucién gamma fue el mas popular debido a su conveniencia matematica ya que
conduce a una forma analitica cerrada de la funcién de verosimilitud (Clayton (1978);
Meyer (1990); Vaupel et al. (1979); Wienke et al. (2003)).

El modelo de frailty con distribucién log-normal es muy relevante por su fuerte vinculo
con modelos lineales mixtos. Sin embargo la estimacion del modelo log-normal es compli-
cada por el hecho que no permite una expresion analitica para la funcién de verosimilitud
por lo que se requieren metodologias de integracién numérica. De todas formas, un estu-
dio reciente de Ha et al. (2012), adopté tanto la distribucién gamma como la log-normal

para el término de frailty.

4.3.1. Estimacion de parametros

Cuando se consideran el modelo de Cox con frailty los procedimientos tradicionales pa-
ra maximizar la verosimilitud no son apropiados. Si se considera el término de frailty
como una covariable no observada seria apropiado utilizar el algoritmo EM (ver Guo
& Rodriguez (1992); Klein (1992)). No obstante este algoritmo es lento y el calculo de
las varianzas puede comportar computaciones intensivas y no estan implementadas en
la mayoria de software disponibles. Sin embargo, se pueden utilizar en su lugar las me-
todologias para modelo de Cox penalizado (Therneau & Grambsch, 2000) que permiten
también interpretar el término de frailty como un efecto aleatorio. Otras metodologias
han sido propuestas por (Ha et al., 2012) que utilizan la verosimilitud jerdrquica para la
estimacién de los parametros. Para el caso de los modelos logit y clog-log se utilizan las
metodologias de maximizacion para los modelos con respuesta binaria implementados en

los software estandar.
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Cuando el término de frailty proviene de una estructura jerarquica de los datos, es de
interés el coeficiente de correlacién intraclase (p). Para los modelos que asumen que los
efectos aleatorios estan distribuidos normalmente, la varianza estimada del término de
frailty se puede relacionar como la correlacién intraclase (Hedeker et al., 2000), que es

la proporcién de la varianza total atribuible al grupo (Paccagnella, 2006):

0.2

=% 45
p o2+ o2 (4.5)

donde o2 representa la varianza del término aleatorio y o2 es un término de varianza
igual a m2/3, si la funcién link es la funcién logit; y 0% = 72/6 si la funcién link es la
funcién clog-log (ver Rabe-Hesketh & Skrondal (2008), Paccagnella (2006)).

4.4. Software estadisticos

En esta seccién se presentan los procedimientos o funciones de los software estadisticos
R, Stata y SAS, utilizadas para modelos con término de frailty; una comparacion de los

mismos se encuentra en el capitulo 7.

Software R

coxph esta funcién permite seleccionar la distribuccién de la exponencial del término
frailty como log-normal, gamma o t de student con la opcién dist="". El método
de tratamiento de empates utilizado cuando se incluye un término de frailty es
siempre Breslow. La desventaja de esta funcién es que no proporciona el error

estandar de la estimacion de la varianza para el término de frailty.

También puede especificarse la variable cluster cuando el término frailty repre-

senta el efecto del grupo.

coxme En esta funcién ajusta un modelo de Cox con efectos aleatorios normales. Tiene
dos opciones para los empates Efron y Breslow. La sintaxis es estandar para los

efectos aleatorios.
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frailty HL

glmer

Esta funcién forma parte del paquete del mismo nombre frailtyHL (Ha et al., 2012).
Sirve para ajustar modelos de Cox con efectos aleatorios. Considera tanto la dis-
tribucion normal como la log-gamma para el efecto aleatorio. Esta funcion propor-
ciona estimadores basdndose en la verosimilitud jerdrquica (HL) y suministra los
errores estandar de la varianza del término frailty. El unico método para trata-

miento de empates es Breslow.

Esta funcién pertenece al paquete Ime/. Ajusta modelos lineales generalizados con
efectos aleatorios. Al igual que para las funciones coxph y coxme, no suministra

valores del error estandar de la varianza.

Software Stata

xtlogit

gllamm

/ xtcloglog Estas funciones requieren de la matriz de datos expandida. Asumen
que el término de frailty esta distribuido normalmente. Reportan la desviaciones
estandar del efecto aleatorio y la correlacion intraclase, para ambos link logit y

clog-log.

Esta funcion sirve para ajustar modelos multinivel y permite anadir efectos aleato-
rios en la pendiente y en el término independiente. Reporta la desviacion estandar

y no la varianza del término aleatorio.

Software SAS

phreg

glimmix

Este procedimiento permite adicionar un término frailty con los diferentes trata-

mientos de empates.

Este procedimiento permite ajustar modelos lineales generalizados con términos
aleatorios. Una variedad de métodos de estimacién basados en técnicas de pseudo-
verosimilitud se encuentran disponibles en ésta funcién. En el caso de modelos de
supervivencia con datos discretos, se puede utilizar para ajustar los modelos de
variable respuesta binaria con enlaces logit y clog-log utilizando la matriz de datos
extendida. En este caso el término de frailty se incorpora en la opcion random de

forma habitual.



Capitulo 5

APLICACION DE METODOS DE
ANALISIS DE SUPERVIVENCIA
CON TIEMPOS DISCRETOS

5.1. Introduccion

El principal objetivo de este capitulo es aplicar los métodos de andlisis de supervivencia
para abordar modelos en tiempos discretos a un conjunto de datos reales relacionados a
lesiones musculoesqueléticas de caballos de carreras pura sangre.

Esta aplicacién ha permitido, por una parte analizar tiempos discretos con los diferentes
enfoques utilizados y por otra parte evaluar los factores asociados al riesgo de presentarse
el evento de interés teniendo en cuenta que la variable tiempo es discreta. Asi, se han
considerado especificamente el modelo de Cox con tratamientos para empates (Efron,
Breslow, Exact y Average) y modelos para respuesta binaria logit y clog-log (descritos
en el capitulo 3). Sin embargo es importante recordar que el modelo clog-log no es
un modelo de riesgos proporcionales aunque las estimaciones de los parametros pueden
interpretarse como cocientes de riesgos y que el modelo logit es de odds proporcionales.
Estos modelos pueden ser ajustados a partir de una expansién del conjunto de datos

originales y la utilizacion de métodos estandar para respuestas dicotémicas.

49
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En el presente estudio las covariables con un nivel de significacién estadistica del 1 %, 5 %
y 10 % fueron consideradas en los modelos estudiados, asi tambien se incluyeron aquellas
covariables que presentaron interés clinico o anatomopatolégico. En la mayoria de los
analisis realizados en este capitulo se utilizé el software R versién 2.15.1, adicionalmente
el Stata fué utilizado para obtener el modelo de Cox con tratamiento de empate Average,
ya que el software R no lo contempla, el método Average también esta disponible en el
software SAS.

El capitulo esta estructurado en las siguientes secciones: la intoduccion presentada en
la seccion 5.1; la metodologia empleada en este capitulo se muestra en la seccion 5.2;
la presentacién del conjunto de datos es incluida en la seccién 5.3; con su respectiva
estadistica descriptiva en la seccién 5.4; también la conversién del conjunto de datos es
mostrada en la seccion 5.5; las diferentes formas de considerar la base de datos para su
estudio es mostrada en la seccién 5.6, y finalmente una seccion 5.7 que corresponde con
los resultados de la aplicacion de los métodos estadisticos para abordar tiempos discretos

en analisis de supervivencia.

5.2. Metodologia

A continuacion se presenta un resumen de dos enfoques de analisis de supervivencia, para
abordar los tiempos discretos cuando se requiere analizar e identificar factores asociados

al evento de interés, los cuales han sido descritos y discutidos previamente en el capitulo
3.

Modelo de Cox con técnicas para tratamiento de empates

Como se discutio en el capitulo 2, las técnicas de andlisis de supervivencia se aplican en
investigaciones donde la variable de interés es el tiempo hasta que ocurra el evento de
interés. Cuando se quieren evaluar el efecto de un conjunto de variables explicativas y
el tiempo es continuo, se puede utilizar el modelo de Cox, donde la funcién de riesgo se

asume COINo:
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At | Z) = \o(t)eP'?

donde Z' = (Z4,...,Z,) es el vector de covariables y 3’ = (f1,..., ;) el vector de los
coeficientes (lo cual implica que en cada momento del tiempo la funcién de riesgo cambia

proporcionalmente cuando cambian las covariables Z).

Cuando el tiempo es discreto se puede utilizar también el modelo de Cox si para la
estimacion de los parametros se utilizan técnicas de tratamientos de empates. Tal como se
ha explicado en el capitulo 3 hay cuatros diferentes enfoques o tratamientos de empates:

Efron, Breslow, Exact, Average.

Modelos de Analisis de Supervivencia en tiempo discreto

En los modelos logit y clog-log, la funcién de riesgo se modeliza de la forma:

: h(t|Z
logit (h(t|Z)) = 1og(17§j(‘tl>z))
= aDi+-+a;Dyj+ 121+ B2y
clog-log (h(t;|Z)) = log(—log[l — h(t;|Z)])
= nDi+-+Ds+ bz + By
Para la estimacién de los parametros se utilizan técnicas de los modelos para una
respuesta binaria. Para ello el conjunto de datos debe ser convertido o transformado

a un conjunto de datos ampliados, como requisito necesario para utilizar software

estadistico para regresion logistica.



5.3. Presentacién de la base de datos: caballos de carrera de la raza pura sangre con
riesgo de experimentar una CMI 52

5.3. Presentacién de la base de datos: caballos de
carrera de la raza pura sangre con riesgo de ex-

perimentar una CMI

Un total de 214 caballos de carreras de la raza pura sangre proveniente del hipédromo
La Rinconada, localizado en la regién norte de Venezuela fué analizada en este estudio.
El conjunto de datos considerados, corresponde a los caballos que resultaron lesionados
durante la carrera en que estaban compitiendo. Estos fueron registrados entre Enero del
ano 2000 hasta el final de seguimiento en Mayo del 2011.

En el hipédromo La Rinconada el examen clinico se realiza antes del inicio de la ca-
rrera para evaluar la condiciéon fisica del caballo. Posterior a la carrera se realiza otro
examen fisico a los caballos que llegan lesionados al hospital del hipédromo, donde se
diagnostica la lesién sufrida por el caballo y de acuerdo a la severidad de la lesién y al
compromiso vascular, se procede a decidir entre intervenir quirirgicamente al caballo o
aplicar eutanasia. Por su parte la eutanasia se decide cuando el dano del hueso es irre-
versible, la lesion presenta un compromiso vascular severo con interrupcion en el riego
sanguineo al resto del miembro, lo cual conlleva a hemorragia en la lesién y una isquemia
del miembro, y se considera que el caballo no tendré posibilidades de recuperarse con
la intervencion quirtrgica. En cuyo caso, se diagnostica que el caballo sufrié una lesién
musculoesquelética catastrofica (CMI). En el hipédromo La Rinconada, los caballos a los

2 anos de edad son considerados aptos para iniciar las competiciones.

5.4. Estadistica descriptiva

5.4.1. Eventos y observaciones censuradas

De los 214 caballos de carreras, 112 caballos (que representan 52.3 %) experimentaron el
evento de intéres, es decir CMI y 102 (47.7 %) caballos de carreras no presentaron CMI
y sobrevivieron a este evento, por lo tanto fueron considerados datos censurados. El

tiempo hasta que ocurri el evento de interés (CMI) se midi6 en anos, con una mediana
estimada de 4 anos de edad (IC=[3;4]).
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Tabla 5.1: Eventos y observaciones censuradas.

Tiempo (edad en anos)
2 3 4 5 6 7
eventos 42 27 15 15 7 6
censuras 47 22 19 9 2 3

5.4.2. Descripcién de las covariables

Las variables disponibles en el conjunto de la base de datos pueden clasificarse como:
(1) caracteristicas propias del caballo, dadas por género (masculino y femenino); peso
fisico (kg.); miembros (anteriores y posteriores); lesiones preexistentes; niveles de fésforo;
leucocitos y niveles de calcio sérico (en dos categorias);

(2) caracteristicas de la carrera, dadas por el nimero de carreras en las que el caballo ha
participado; longitud o distancia de la carrera donde participaba en el momento de la
lesién, que pueden dividirse en carreras cortas (800-1200 m.), medianas (1300-1600 m.) y
largas (1800-2400 m.); la distancia proporcional al accidente, definida como la distancia
desde el sitio del accidente hasta el final de la carrera con respecto al total de la longitud
de la carrera en la cual participd; y la época clasificada en seca y lluviosa, debido al clima
tropical que tiene Venezuela.

En la Tabla 5.2 se presenta la estadistica descriptiva y los niveles de cada una de las cova-
riables que fueron registradas durante el estudio, sin embargo, no todas fueron incluidas

en los andlisis.

5.4.3. Distribucion anatémica de las lesiones musculoesqueléti-

cas

De acuerdo al sitio anatémico donde fue diagnosticada la lesion musculoesquelética se
registraron diferentes sitios anatomicos, siendo los mas frecuentes: hueso sesamoide pro-

ximal (PSB) y el hueso metacarpiano (MIII), hueso del carpo, hueso radio-cubito; otros
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Tabla 5.2: Estadistica descriptiva para las covariables en caballos de carrera con CMI en

el hipédromo La Rinconada

Covariables media D.E. mediana man max
Carreras 8.82 T7.72 7.50 1.00  37.00
Dist.Accid. 0.33  0.32 0.22 0.03 1.00
Fésforo (mg/dl) 10.24  1.16 10 9.00 12.60
Leucocitos (10° UT) 8.60  0.29 8.6 810 10.00
Peso Fisco (kg) 437.00 40.78 423 350.00 540.00
Covariables n %

Lesién preexistente

Normal (0) 160  74.8

Lesionado (1) 54 252

Longitud de Carrera

Corta (1) 111 51.9

Mediana (2) 73 34.1

Larga (3) 30  14.0

Epoca

Lluviosa (1) 127 59.3

Seca (2) 87  40.7

Género

Masculino (1) 91 425

Femenino (2) 123 575

Calcio

Normal (0) 164  76.6

FElevado (1) 50 234

sitios anatomicos con menor frecuencia fueron: tibia, pelvis, metatarso, vertebras y costi-

llas. Los miembros anteriores presentaron mayor proporcién (86.2 %) de lesiones que los

miembros posteriores, donde el miembro anterior derecho mostré una mayor proporcion

de lesiones (51 %) que el miembro anterior izquierdo (35%). Los sitios de las lesiones

musculoesqueléticas mas comunes resultaron ser el PSB (64.3 %), y el MIII (24.1%).
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5.5. Conversion del conjunto de datos

Conjunto de datos estandar individuo-nivel

En el conjunto de datos original, como se muestra en la Tabla 5.3, cada caballo (individuo)
tiene un tunico registro. El conjunto de la base de datos es a menudo conocido como un
conjunto de datos referido a personas, sin embargo para efecto del desarrollo de esta tesis,
donde las unidades de estudio son animales, le llamaremos conjunto individuo-nivel. Asi,

para cada caballo de carrera se registra la siguiente informacién:

1. Variable tiempo (7T'): la edad (en anos) del caballo cuando le ocurrié la lesién
musculoesquelética. Puede observarse que los caballos inician su participacién en

las carreras a los dos anos de edad.

2. Indicador de censura (C'): variable binaria, con valor igual a 1 si el caballo ha
sufrido una lesién musculoesquelética catastréfica (CMI) y 0 si la lesién no ha sido

catastrofica.

3. Covariables (Z): conjunto de variables explicativas de interés.

Tabla 5.3: Tres individuos del conjunto de datos individuo-nivel, de nuestra base de datos

con la covariable época.

ID T Censura Epoca

8 4 1 2
132 5 1 2
190 5 0 1

Nuevo conjunto de datos individuo-periodo

Antes de ajustar los modelos en tiempo discreto por medio de los modelos lineales gene-
ralizados (GLM), se requiere la transformacién del conjunto de datos estandar individuo-
nivel, a una nueva base de datos llamada conjunto de datos individuo-periodo. De esta
forma cada caballo (individuo) tendrd multiples registros en el nuevo conjunto de datos,

con una estructura como se muestra en la Tabla 5.4, es decir, tendra un registro (fila)
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por cada periodo de tiempo observado hasta que ocurra el evento de interés o quede

censurado.

Tabla 5.4: Conjunto de datos Individuo-Periodo con indicadores de tiempo y la covariable

época, para los tres individuos de la Tabla 5.3
ID T Y Dy D3 D, Ds Ds D; Epoca

20 1 0 O 0 0 0 2

30 0 1 O O 0 O 2

4 1 0 0 1 0 0 O 2
32 2 0 1 0 0 0 0 0 2
32 3 060 0 1 0 0 0 O 2
32 4 0 0 0 1 0 0 0 2
32 5 1.0 0 0 1 0 0 2
% 2 0 1 0 0 0 0 O 1
9% 3 0 o0 1 0 0 0 0 1
9% 4 0 o0 O 1 0 0 0 1
9% 5 0 o0 0 o0 1 0 0 1

De esta manera, se obtuvo un conjunto de datos individuo-periodo, que tiene la siguiente

informacion:

1. Los indicadores de tiempo Dy, -+, D7 son una secuencia de variables binarias (o
dummy) de los tiempos registrados. Es importante recordar que en la practica es
usual encontrar que el primer indicador de tiempo es D;, pero en ésta base de
datos, debido a que el caballo de carreras inicia las competiciones a los 2 anos
de edad, se utiliz6 como primer indicador D,. Por lo tanto, estos indicadores de
tiempo son usados para representar cada periodo de tiempo, desde los 2 anos de
edad a los 7 anos de edad, momento en el cual el caballo deja de participar en las
carreras del hipédromo La Rinconada para ser destinado a un centro de recria o a

otro hipédromo de menor categoria.

2. Las Covariables. En todo los registros del i-ésimo caballo, el vector de covariables

Z es constante, ya que no se trata de covariables cambiantes en el tiempo.
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3. La variable Y. Para un caballo i, Y;; es el indicador de que el evento ocurrié en el

tiempo j:

v { 1 cuando el caballo i experimenté el evento en el tiempo j;
ij =

0 en caso contrario.

Por ejemplo, en la Tabla 5.4 del conjunto de datos individuo-periodo, el caballo de
carrera ¢ = 132 fue observado por 4 periodos de tiempo consecutivos, desde el 2 hasta el
5. Este mismo caballo experiment6 el evento de interés (CMI) y el valor de la covariable

registrada fue época.

Los resultados mostrados a continuacién muestran las cuatro formas consideradas en este

estudio de involucrar los caballos de carreras, como fue explicado en la seccién 5.6.

5.6. Bases de datos consideradas para este estudio

El proposito de esta subseccion es explicar el interés que se tiene de analizar la base de
datos en cuatro subconjuntos. En la practica se tiene interés en identificar factores de
riesgo asociados a la edad en ocurre una CMI en caballos de carrera pura sangre que
compiten en carreras planas en el Hipédromo La Rinconada en Venezuela.

Primero se ha analizado toda la base de datos de caballos, donde se ha evaluado el ajuste
de diferentes modelos, el interés se centra en conocer los factores de riesgo en presentarse
una CMI, considerando el total de la poblacion que resulté afectada durante el periodo
de tiempo 2000 a 2011, ya que en Venezuela no se tienen estudios anteriores referentes a
este tema.

Luego, se considerd la lesion a nivel de miembros; el interés se basa en hallazgos en-
contrados en otros estudios. La mayor proporcion de las fatalidades en carreras planas
estan referidas a CMI en miembros, como han sido reportadas en Reino Unido (74 %) por
Boden et al. (2006) y en Norte América (89 %) por Johnson et al. (1994). Finalmente, se
tiene interés en analizar los factores de riesgos que afectan diferentes sitios anatomicos,
pues se conoce que las lesiones musculoesqueléticas en huesos sesamoide proximal son las

mas comunes en Estados Unidos (Johnson et al., 1994; Mohammed et al., 1991; Peloso
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et al., 1994), y por otra parte las CMI en los huesos metacarpo y carpo son las més

comunes en el Reino Unido en los diferentes tipos de carreras (Parkin et al., 2004).

5.7. Resultados

5.7.1. Considerando toda la base de datos

Esta base de datos, contiene 214 caballos, que sufrieron una lesién musculoesquelética
dentro del periodo 2000-2011. De estos 214 caballos, 112 caballos, que representan 52.3 %
experimentaron el evento de intéres, es decir CMI y 102 (47.7 %) caballos no presenta-

ron CMI y sobrevivieron a este evento, por lo tanto fueron considerados datos censurados.

Tiempo considerado
Para el analisis de este conjunto de datos fué considerado como tiempo discreto el tiempo
(en ands) hasta que ocurre una CMI en los caballos de carrera. Esto es, la edad del caballo

medida en anos.

Modelo de Cox con tratamientos de empates

Como primer andlisis, presentamos los resultados del modelo de Cox con los diferentes
tratamientos de empates: Efron, Breslow, Exact y Average. En la Tabla 5.5 se muestran
las covariables que resultaron estadisticamente significativas que fueron: la lesién pre-
existente, el nimero de carreras y la época.

Los valores mostrados para ¢’ en los modelos con el método Efron y Average indican
que el riesgo de CMI que presenta un caballo que fue previamente diagnosticado con
lesién preexistente, es mas del doble en comparacién a un caballo que no presenté lesion
preexistente, mientras que segtn el valor e? del método Exact el riesgo es casi el triple y
para el método Breslow no llega al doble.

En relacion a la variable ntimero de carreras, se puede apreciar que resulto estadistica-
mente significativa en los todos los métodos de tratamientos de empates. Asi, se muestra

que por cada carrera adicional que tenga un caballo, el riesgo de padecer una CMI dis-
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minuira.

La covariable época por su parte, resulté estadisticamente significativa al 10 % en los mo-
delos con tratamiento de empates Efron, Exact y Average; esta situacion no ocurrié con
el método Breslow, donde no resulté estadisticamente significativa.

Sin embargo, la covariable longitud de carrera y la covariable género no resultaron es-
tadisticamente significativas, lo que nos lleva a pensar que no son factores de riesgos en
relacion a que el caballo sufra una CMI.

Asi, una diferencia que se observa entre los modelos con diferentes métodos de trata-
miento de empates, es en relacién a la magnitud de los coeficientes. Otra situacion se
presenta al observar los errores estandar, donde se encontré que el método Exact es el

que muestra los valores mayores en las estimaciones obtenidas.
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Modelos en tiempo discreto: logit y clog-log, con toda la base de datos

En la Tabla 5.6 se muestran las estimaciones de los coeficientes de los parametros y los
errores estandar para los indicadores de tiempo y las covariables consideradas, corres-

pondientes a los modelos discretos logit y clog-log, utilizando la base de datos completa.

Tabla 5.6: Modelo logit y clog-log para el tiempo discreto, con la base de datos individuo-

periodo.

Modelo logit Modelo clog-log
1T & EE p-valor a EE p-valor
d2 -0.512  (0.295) 0.083 () -0.769  (0.239) 0.001  (**)
d3 0.620  (0.413) 0.133 0.108  (0.328) 0.742
d4 1.113  (0.517) 0.031 (%) 0.458  (0.414) 0.268
db 2.985  (0.669) <0.001 (**F) | 1.871  (0.507) <0.001  (*F¥)
d6 3.393  (0.816) <0.001 (%) | 2.225  (0.592) <0.001  (*F¥)
d7 6.118  (1.199) <0.001 (%) | 3.927  (0.802) <0.001  (*F*)
Cov. B EE p-valor ,[; EE p-valor
LesionP; | 1.051 (0.291) <0.001 (***) | 0.862  (0.225) <0.001  (*F*)
Carreras | -0.210  (0.030) <0.001 (***) 1 -0.164  (0.023) <0.001 ()
LongCly -0.234  (0.288) 0.415 -0.285  (0.233) 0.222
LongCly -0.402  (0.397) 0.312 -0.454  (0.319) 0.154
Epocas 0.423  (0.251) 0.092 () 0.371  (0.199) 0.063 ()
Generoo 0.123  (0.250) 0.623 0.096  (0.201) 0.634

Nota: &= coeficientes de los indicadores de tiempo (IT); B8 = coeficientes de las covariables (Cov.);

(***) 0,1 %; (**) 1%; (*)5% y (*) 10% de significacién estadistica.

En la Tabla 5.6, se muestra que los modelos discretos logit y clog-log presentaron las
mismas covariables significativas, sin embargo el modelo logit mostré valores mayores
tanto en los coeficientes o como en los coeficientes 3 y en los errores estandar respec-
tivos, pero en la misma direcciéon. Se puede ver también que el el riesgo aumenta con

la edad del caballo. Es asi, que en ambos modelos los coeficientes o de los indicadores
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de tiempo presentan la misma direccién y resultaron estadisticamente significativos, a
excepcién del indicador de tiempo a los 2 anos (en ambos modelos) y el de 4 afios en el
modelo clog-log.

En similitud con el modelo de Cox con los cuatro tratamientos de empates (Tabla 5.5 ),
las variables lesion preexistente y niimero de carreras resultaron estadisticamente signi-
ficativas al 5 %; de igual forma, la variable época resulté estadisticamente significativa
al 10 %. Por otra parte, al comparar estos resultados, Tabla 5.6, con los modelos de la
Tabla 5.5 , se puede observar que el modelo logit se asemeja al modelo Exact , en relacion
a los coeficientes de las covariables y que lo mismo ocurre entre el modelo clog-log y el

modelo de Cox con tratamiento de empates utilizando el método Average.

Bondad de ajuste para modelos en tiempos discretos. Seleccién del modelo

adecuado

Los criterios de Deviance, AIC y BIC fueron utilizados para comparar la bondad
de ajuste de los modelos logit y clog-log, con diferentes conjuntos de covariables
explicativas. Los resultados de éstos andlisis para los otros subconjunto de datos de
caballos fueron omitidos en este estudio, debido a la similitud que presentan en sus
hallazgos.

En la Tabla 5.7, se muestran los submodelos (SubM), los cuales contemplan las
siguientes covariables:

Submodelo (a) Indicadores de tiempo (IT); submodelo (b) IT, Lesién preexistente y
género; submodelo (c¢) IT, nimero de carreras, distancia o longitud de carreras y época;
submodelo (d) IT, Lesion preexistente, género, nimero de carreras, distancia de carreras
y época. El np corresponde al nimero de parametros de las covariables no tiempo,
considerados en cada submodelo. También esta Tabla 5.7 contiene estadisticos para
evaluar el ajuste de los diferentes submodelos.

En la Tabla 5.7, se aprecia que el submodelo (a) de los modelos logit y clog-log que
solo incluyen indicadores de tiempo, por lo que tienen el menor nimero de parametros,
presentan altos valores de Deviance, AIC y BIC, y por lo tanto se espera que los valores
de estos estadisticos de bondad de ajuste disminuyan al incorporar variables relevantes.
Al comparar el submodelo (b) y (c), se observa un mejor ajuste para el modelo (c)

lo que nos da una idea que las variables nimero de carreras, distancia o longitud de



5.7. Resultados 63

carreras y época ajustan mejor a los datos que el modelo que solo incluyen las variables
relacionadas a caracteristicas propias del caballo, es decir lesion preexistente y género.

Finalmente, es el submodelo (d) tanto para el modelo logit y clog-log, mostré menor
valor de Deviance, AIC y BIC; luego parece que presenta el mejor ajuste entre los cuatros
submodelos considerados, por lo tanto fue el modelo escogido, el cual serd utilizado en

los demas analisis presentados en este capitulo.

Tabla 5.7: Modelo logit y clog-log para el tiempo discreto, con toda la base de datos.

Modelo logit Modelo clog-log
SubM | np Deviance AIC BIC Deviance AIC BIC
a 0 508.15 522.15  15.40 508.15 522.15  15.40
b 2 507.17 529.17  26.78 506.97 528.97  26.58
¢ 3 427.97 453.97 -40.05 431.32 457.32  -36.70
d 5 414.66 448.66 -40.99 418.07 452.07 -37.58

Nota: Los Submodelos (SubM), corresponden a las siguientes covariables (a) Indicadores de tiempo
(IT), (b) IT, Lesién preexistente y género; (¢) IT, nimero de carreras, distancia o longitud de carreras
y época; (d) IT, Lesién preexistente, género, nimero de carreras, distancia de carreras y época. El np

corresponde al nimero de parametros considerados en cada SubM.

5.7.2. Considerando los caballos con lesiones musculoesqueléti-

cas a nivel de los miembros

Las lesiones en los miembros de los caballos tienen especial interés por las caracteristicas
anatomicas de los huesos que lo conforman, por lo tanto dentro de la base de datos
de caballos de carrera que presentaron lesiones musculosqueléticas en el hipédromo La
Rinconada en Venezuela del lapso 2000-2011, fueron considerados los 181 caballos que

presentaron lesiones musculoesqueléticas en esta zona anatémica.

Tiempo considerado

Para el andlisis de este subconjunto de datos fué considerado como tiempo discreto, el
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tiempo en anos hasta que ocurre una CMI a nivel de los miembros tanto anteriores como

posteriores en los caballos de carreras.

Modelo de Cox con tratamientos de empates

En la Tabla 5.8 se presentan los diferentes resultados para los diferentes métodos de
tratamientos de empates. Las covariables lesién preexistente y nimero de carreras, resul-
taron estadisticamente significativas en los diferentes métodos de tratamiento de empates
utilizados.

Por otra parte la variable distancia de la carrera en la categoria mediana presenta dife-
rencias estadisticamente significativas respecto a la distancia de categoria corta para los
modelos de tratamientos de empates Efron (al 5 %), Average (al 5%) y Exact (al 10 %),
a diferencia del modelo Breslow que no detecto significancia en esta categoria de la varia-
ble. También, la variable distancia de la carrera en la categoria larga presenta diferencias
significativas (al 10 %) respecto a la distancia de categoria corta para los modelos de

tratamientos de empates Efron y Average .
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Modelos en tiempo discreto: logit y clog-log

En la Tabla 5.9 se presentan las estimaciones de los coeficientes a de los indicadores de
tiempo. También se muestran las estimaciones de los coeficientes S de las covariables
consideradas con sus respectivos errores estandar, tanto para el modelo logit como para

el modelo clog-log.

Tabla 5.9: Parametros estimados con los modelo logit y clog-log utilizando los datos de

CMI en los miembros de los caballos.

Modelo logit Modelo clog-log
IT & EE p-valor & EE p-valor
d2 0.442  (0.353) 0.200 0.013  (0.263) 0.959
d3 1.292  (0.446) 0.004 (**) 0.622  (0.334) 0.063 ()
d4 1.886  (0.554) <0.001 (**F) | 1.055  (0.423) 0.013 (%)
db 3.990  (0.729) <0.001 (%) | 2587  (0.526) <0.001  (*F*)
d6 4.449  (0.880) <0.001 (%) | 3.010 (0.612) <0.001  (*F*)
d7 7.429  (1.278) <0.001 (**F) | 4.803  (0.835) <0.001  (*F¥)
Cov. B EE p-valor B EE p-valor
LesionP; | 0.829  (0.295) <0.01 (**) 0.681  (0.223) 0.002 (**)
Carreras | -0.238  (0.031)  <0.001 (***) | -0.185  (0.023)  <0.001 (***)
LongCs -0.517  (0.290) 0.075 (") -0.495  (0.229) 0.030 (%)
LongCl -0.632  (0.397) 0.110 -0.603  (0.313) 0.054 ()
Epoca, 0.342  (0.262) 0.019 0.296  (0.201) 0.141
Generoy | -0.074  (0.265) 0.780 -0.087  (0.204) 0.669

Nota: &= coeficientes de los indicadores de tiempo (IT); B = coeficientes de las covariables (Cov.);

(***) 0,1 %; (**) 1%; (*)5% y (") 10% de significacién estadistica.

En la Tabla 5.9, en el modelo logit el coeficiente estimado para la covariable lesién pre-
existente es estadisticamente significativo, resultando el valor de los odds proporcionales

de padecer una CMI a nivel de miembros es mas del doble (%2 = 2.29) en caballos con



5.7. Resultados 67

lesion preexistente respecto a los caballos que no tenian lesion.

Si consideramos el modelo clog-log, la lesion previa también resulté significativa; en este
caso la exponencial del coeficiente puede interpretarse como un cociente de riesgos (com
se ha explicado en el capitulo 3). En este sentido, tal como vemos en la Tabla 5.9 en el
modelo clog-log, los caballos que presentaron lesion preexistente, tienen casi el doble de
riesgo de una lesion CMI en los miembros en comparacion a los caballos que no tenian
lesién preexistente.

El ajuste del modelo logit y clog-log (ver Tabla 5.9) muestran la misma tendencia para
los estimadores de los pardmetros « y . Sin embargo el modelo clog-log fue capaz de
detectar significancias en la covariable distancia de la carrera categoria larga respecto a

la distancia de categoria corta.

Con respecto a las estimaciones del los coeficientes del conjunto de indicadores de tiempo
en ambos modelos, correspondientes a este subconjunto de la base de datos, se puede

enfatizar lo siguiente:

1. El indicador de tiempo Dy, no resulté significativo, sin embargo debe permanecer
en los modelos correspondientes debido a que todos los indicadores de tiempo
deben ser tratados como un unico conjunto, pues corresponden a la estimacién de

la funcién de riesgo basal.

2. En el modelo logit, los estimadores de los coeficientes a y sus respectivos errores
estandar, toman valores mayores que los estimadores del modelo clog-log, sin em-
bargo los p-valores son similares. Esta situacion se presenta en los anélisis obtenidos

en este capitulo.

3. En ambos modelos estos estimadores tienen valores positivos, indicando que el

riesgo de padecer una CMI incrementa a lo largo de tiempo.
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5.7.3. Estudio segin la localizacién de la lesion musculoes-

quelética

Dentro de la base de datos de caballos de carreras que presentaron lesiones musculos-
queléticas, en el hipédromo La Rinconada en Venezuela del lapso 2000-2011, se focalizé el
interés en 136 caballos de carrera que experimentaron lesiones musculoesqueléticas a ni-
vel de miembros anteriores, dado que el 60 % del peso corporal recae en estos miembros.
Diferentes sitios andtomicos de la lesion en los miembros anteriores se incluyeron en el

analisis, segin interés clinico; dando lugar a dos subpoblaciones:

1. Subpoblacion I, comprende los 92 caballos con lesiones localizadas en el hueso
sesamoide proximal (PSB). Esta subpoblacién mostré 72 eventos, es decir, estos
caballos padecieron una lesion que fue diagnosticada como CMI en el hueso sesa-

moide proximal, y para 20 caballos los tiempos fueron considerados censurados.

2. Subpoblacion II, comprende los 44 caballos con lesiones localizadas en los hue-
sos metacarpo, carpo y radio-cubito (OFS). En esta subpoblacién, 29 caballos de
carreras presentaron el evento de interés, es decir una CMI y 15 caballos fueron

registrados con tiempos censurados.

5.7.4. Considerando los caballos con lesiones musculoesqueléti-

cas a nivel del PSB: subpoblacién I
El hueso sesamoide proximal, es un hueso que por su ubicacién y tamano es muy propenso
a sufrir danos al momento de una lesion, por lo cual se tiene especial interés en su estudio.

Tiempo considerado
Para el analisis de este subconjunto de datos fué considerado como tiempo discreto el

tiempo (en ands) hasta que ocurre una CMI a nivel de PSB en los caballos de carreras.

Modelo de Cox con tratamientos de empates

En la Tabla 5.10 se presenta la estimacion de los coeficientes y los errores estandar de

las covariables estudiadas que corresponden a los caballos que sufrieron la CMI a nivel
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del PSB. Al igual que el andlisis donde se consideraron todos los caballos (Tabla 5.10),
el método Exact es el que muestra los valores mayores en las estimaciones del error
estandar.

En estos resultados, se puede observar que para todos los tratamientos de empates del
modelo de Cox, la variable niimero de carreras resulté estadisticamente significativa. Solo
el modelo de Cox con tratamiento de empates Average detecté que la covariable época
como significativa a nivel del 10 %. Asi, es importante considerar que dada las condi-
ciones de Venezuela de ser un pais tropical la época de verano corresponde a los meses
noviembre-abril, en la cual la pista se hace dura por compactacion y probablemente du-
rante la carrera hay una mayor sobreextensién del ligamento suspensorio, que afecta por
su ubicacién anatémica a los huesos sesamoides. Es decir, los huesos sesamoides (huesos
cortos neuméticos), encargados de disipar las cargas (los vectores de fuerza durante el
ejercicio), al momento del contacto con la superficie, (cuya dureza esta incrementada)
aumentan el trabajo que unido a sobrepasar la capacidad fisiologica del aparato suspen-
sor, pueden provocar la CMI; por ello el mayor nimero de incidencias involucra a los

huesos sesamoideos.

Modelos en tiempo discreto logit y clog-log

En la Tabla 5.11 se presenta las estimaciones de los coeficientes « de los indicadores de
tiempo y la estimaciones de los coeficientes 3 de las covariables consideradas, con sus
respectivos errores estandar, tanto para el modelo logit como para el modelo clog-log,

para el conjunto de datos correspondiente a los caballos que sufrieron la CMI a nivel del

PSB.
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Los modelos logit y clog-log en la Tabla 5.11, revelan en los diferentes periodos de tiempo

un incremento en el riesgo de padecer una CMI a nivel de hueso sesamoide, en la medida

que incrementa la edad de los caballos. Para el modelo logit todos los indicadores de

tiempo resultaron estadisticamente significativos, no asi en el modelo clog-log donde el

indicador de tiempo correspondiente a los 2 anos resulté no significativo.

En referencia a las covariables, se muestra que solo la variable niimero de carreras re-

sulto estadisticamente significativa en los dos modelos. Para el modelo clog-log podemos

decir que el riesgo disminuye un 17 % (e°=0.828), al aumentar una carrera. Por lo tanto,

esta variable es un factor protector relacionado a padecer una CMI a nivel de PSB.

Tabla 5.11: Pardmetros estimados con los modelo logit y clog-log. Subpoblacién 1.

Modelo logit Modelo clog-log
1T & EE p-valor & EE p-valor
d2 0.954  (0.481) 0.047 (%) 0.349  (0.334) 0.296
d3 2.072  (0.595) <0.001 (%) | 1.157  (0.403) 0.004 (**)
d4 3.029  (0.741) <0.001 (%) | 1.822  (0.509) <0.001  (*F¥)
d5 5.703  (1.054) <0.001 (**F) | 3.562  (0.680) <0.001 ()
d6 6.657  (1.404) <0.001 (%) | 4.363  (0.878) <0.001  (*F¥)
d7 9.515  (1.741) <0.001 (%) | 6.707  (1.114) <0.001  (*F¥)
Cov. B EE p-valor ,@ EE p-valor
LesionP; | 0.077  (0.411) 0.852 0.112  (0.310) 0.718
Carreras | -0.260  (0.043)  <0.001 (***) | -0.190  (0.030)  <0.001 (***)
LongCs -0.182  (0.402) 0.649 -0.252  (0.298) 0.398
LongCly -0.541 (0.540) 0.316 -0.613  (0.409) 0.134
Epoca, 0.294  (0.368) 0.425 0.191 (0.273) 0.484
Generoy | -0.272  (0.363) 0.455 -0.221 (0.263) 0.399

Nota: &= coeficientes de los indicadores de tiempo (IT); B = coeficientes de las covariables (Cov.);

(***%) 0,1 %; (**) 1%; y (*)5% de significacién estadistica.
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5.7.5. Considerando los caballos con lesiones musculoesqueléti-

cas a nivel del OFS: subpoblacion II

Tiempo considerado
Para el analisis de este subconjunto de datos fué considerado como tiempo discreto el

tiempo (en ands) hasta que ocurre una CMI a nivel de OFS en los caballos de carreras.

Modelo de Cox con tratamientos de empates

En la Tabla 5.12 se presenta la estimacion de los coeficientes y los errores estandar de
las covariables estudiadas que corresponden a los caballos que sufrieron la CMI a nivel
de OFS.

Los resultados obtenidos, en este punto, donde se considerd los caballos que sufren una
lesion nivel de los huesos metacarpo, carpo y radio-cubito, han mostrado mayor niimero
de variables estadisticamente significativas: lesién preexistente, nimero de carreras, dis-
tancia de carrera en categoria largas y época.

Por otra parte, en estos resultados en similitud con los casos estudiados en las subseccio-
nes 5.7.1, 5.7.2 y 5.7.4 muestran que el modelo de Cox con el método Exact muestra los
valores mayores en las estimaciones de los errores estandar. A diferencia de los resultados
de los casos anteriores, la covariable época en el modelo de Cox con tratamiento de em-
pates Efron, Exact y Average mostr6 diferencias estadisticamente significativas al 10 %
y 5% y la covariable distancia con categoria larga resulté estadisticamente significativa

en todos los métodos de tratamiento de empates.
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Modelos en tiempo discreto: logit y clog-log

En la Tabla 5.13 se presentan los modelos logit y clog-log con sus respectivas estimacio-
nes de los coeficientes o y  y sus estimaciones de los errores estandar; estos resultados
corresponden a los caballos que sufrieron la CMI a nivel del OFS.

A diferencia del resultado en caballos que padecieron una CMI a nivel de PSB (ver
subseccién 5.7.4), no presentan una tendencia ni creciente ni decreciente a lo largo del
tiempo. En esta subpoblacion OFS el indicador de tiempo 7 no fue estimado debido al
pequeno numero de caballos en este periodo. Ademads, en el modelo logit los indicado-
res de tiempo correspondientes a los 3, 5 y 6 anos son estadisticamente significativos, a
diferencia del modelo clog-log que mostro a los indicadores de tiempo 5 y 6 como signi-
ficativas.

Todas las covariables consideradas resultaron estadisticamente significativas, con la ex-
cepcién de la covariable género, lo que parece indicar que no afecta el riesgo de padecer
una CMI a nivel de OFS.

Los resultados del modelo clog-log (ver Tabla 5.13), muestran que en los caballos que
presentaron lesién preexistente se incrementa mas de cuatro veces (4% = 4.30) el riesgo
de padecer una CMI en comparacién a los caballos que no tenian lesion preexistente. En
esta estudio no se consideraron los tipos de lesiones preexistente registradas durante el
estudio, sin embargo se podria pensar que la presencia de osteoartritis o la existencia
de una alteracién conformacional como el defecto angular de los huesos del carpo (cono-
cido como rodilla hacia atras o distal) puede predisponer a fracturas del carpo, por lo
tanto, a una lesién del sistema locomotor. La misma predisposicién pudiera ocurrir en
los casos de periostitis y osteitis a nivel de la corteza dorsal del metacarpo, que conlleva
a una disminucién del grado de mineralizacion y en casos donde el dano es permanente
se presenta una excesiva respuesta por parte de los osteoclastos, lo que se manifiesta
con microfracturas en la fase mas avanzada. Ademas, en muchos casos puede ser deter-
minante la enfermedad degenerativa articular, tendinitis crénica, desmitis, enfermedad
periosteal del tercer metacarpiano/metacarpo principal y miopatias de esfuerzo. Por otra
parte, la inflamacién de la zona distal del radio afecta a caballos jévenes y a caballos
donde debido a que los huesos de carpo o metacarpo se encuentran afectados, toda la
carga repercute sobre este hueso. También, las lesiones del radio inclusive del cubito,

posiblemente se deben al grado de inclinacién de la pista y la prolongacién de las curvas
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de la pista, aunado a las fallas en la disipacién de las cargas (vectores de fuerza) de los
huesos sesamoides proximales, aparato suspensor, metacarpo y huesos del carpo.

Por otra parte, en este andlisis, se encontré que el niimero de carreras fue estadistica-
mente significativa por lo tanto el nimero de carreras estda asociado con el riesgo de
padecer una CMI a nivel de OFS; por cada carrera adicional que tenga un caballo, el

0,226 — (.80, esto nos lleva a pensar que la experiencia

riesgo disminuye un 20 %, donde e~
adquirida por los caballos durante las carreras (sin olvidar la necesidad de entrenamien-
to) es fundamental para favorecer la fortaleza y estabilidad de los miembros del animal
mediante la adaptacién y acondicionamiento del sistema musculoesquelético del animal,
disminuyendo la posibilidad de riesgo en que se produzcan CMI.

La covariable distancia de la carrera también representa un factor protector para la CMI
a nivel de OFS. En los caballos de carrera que compiten en distancias de categoria largas
(1800 - 2400 m) se tiene un 94 % e~>™% m4s del riesgo en comparacién con caballos que
compiten en carreras de distancia cortas (800 - 1200 m). Lo que nos esta sugiriendo que
bajo estas condiciones los caballos en carreras de distancias cortas estan sometidos a
mayores esfuerzos debido a la exigencia de mayor velocidad en menor tiempo, que a su
vez genera en el caballo un mayor estrés y fatiga, lo que se traduce en un factor predis-
ponente a sufrir una CMI.

En este mismo orden de ideas, el analisis estadistico revel6 que caballos que compiten en
época de verano tienen tres veces mas del riesgo de sufrir una CMI a nivel de OFS que
caballos que compiten en época de lluvia. Posiblemente esto podria ser explicado por la
influencia que ejerce las condiciones climaticas durante el verano sobre la composicion y
firmeza de la pista de carreras (que son de tierra en su totalidad), la cual se torna dura,
por lo que el caballo bajo estas condiciones estaria ejerciendo un mayor impacto sobre

las estructuras oseas que conforman la parte distal del carpo.
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Tabla 5.13: Pardametros estimados con los modelo logit y clog-log. Subpoblacién II.

Modelo logit Modelo clog-log
IT & EE p-valor & EE p-valor
d2 0.809  (0.944) 0.392 0.239  (0.638) 0.708
d3 2220  (1.192) 0.063 () 1.238  (0.840) 0.140
d4 0.939  (1.618) 0.562 0.258  (1.331) 0.846
d5 4813  (1.869) 0.010 (%) 3.487  (1.409) 0.013 (%)
d6 6.642  (2.179) 0.002 (**) | 4.961 (1.504) <0.001 ()
Cov. B EE p-valor B EE p-valor
LesionP; | 2.036  (0.823) 0.013 (%) 1.458  (0.589) 0.013 (%)
Carreras | -0.287  (0.093) 0.002 (**)]-0.226  (0.072) 0.002 (**)
LongCs -1.092  (0.771) 0.157 -0.727  (0.591) 0.219
LongCl -3.717 - (1.202) 0.002 (**)|-2.78  (0.905) 0.002 (**)
Epoca, 1.746  (0.799) 0.029 (%) 1.319  (0.560) 0.019 (¥*)
Generos | -0.872  (0.675) 0.197 -0.800  (0.495) 0.106

Nota: &= coeficientes de los indicadores de tiempo (IT); B = coeficientes de las covariables (Cov.);

(***) 0.1 %, (**) 1% ,(*) 5% y (-) 10% de significancién estadistica.



Capitulo 6

APLICACION DE METODOS DE
ANALISIS DE SUPERVIVENCIA
EN TIEMPO DISCRETO CON
FRAILTY

6.1. Introducciéon

En analisis de supervivencia a menudo los individuos en estudio forman grupos o cluster,
como es el caso de animales que estan agrupados en granjas, piaras, hatos o zonas
geograficas. En estos casos, se considera que existe heterogeneidad no observada. Para
tomar en cuenta que los datos forman cluster, se puede plantear un modelo de analisis
de supervivencia con efecto aleatorio, el cual proporciona un enfoque 1util para estimar
simultdneamente los parametros de las covariables y la varianza del efecto aleatorio

correspondiente al cluster.

Uno de los objetivos de esta tesis es comparar algunas funciones utilizadas en software
estadisticos para analizar datos de analisis de supervivencia para tiempos discretos

con uno o dos términos de frailty. Para ello se han analizado una muestra de 437

7
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vacas de produccién de leche, provenientes de diferentes zonas geograficas (Mérida,
Trujillo y Zulia) de Venezuela. El interés clinico es estudiar el nimero de lactancias
hasta el primer diagndstico de mastitis en estas vacas. Dado que la vacas se encuentran
agrupadas dentro de los rebanos y estos ultimos a su vez forman parte de diferentes
zonas geograficas, es conveniente el uso de un o dos términos de frailty en los modelos.
Con estos datos se han ajustado los modelos logit y clog-log con uno o dos términos de
frailty y el modelo de Cox con tratamiento de empates también con uno o dos términos
de frailty; estimando las covariables fijas y la varianza de los términos de frailty.

Los resultados se han obtenido utilizando los software R, Stata y SAS, lo que ha
permitido realizar una comparativa de las distintas metodologias implementadas en
cada una de ellos. Entre los software utilizados, esta la funcién frailtyHL del R (Ha et al.,
2012), que permite elegir la disribucién normal y la log-gamma para el término de frailty
y también proporciona los indicadores de bondad de ajuste AIC y Deviance, ademés
de las estimaciones de los efectos fijos, de la varianza de los efectos aleatorios asi como
sus errores estandar. Otros métodos que han sido utilizados son: del software Stata el
xtlogit, xtcloglog y gllamm, donde se requiere el conjunto de datos individuo-periodo y

del software SAS, los procedimientos proc phreg y proc glimmix.

La organizaciéon de este capitulo es la siguiente: una secciéon 6.2 donde se describen los
métodos utilizados, el conjunto de datos correspondiente al niimero de lactancias hasta el
primer diagnéstico de mastitis en vacas productoras de leche y la conversién dl conjunto
individuo-nivel al conjunto individuo-periodo. En la seccién 6.3 se muestran los resultados

de la aplicacién de los diferentes modelos a este conjunto de datos.

6.2. Metodologia y datos

6.2.1. Meétodos

Un resumen de los modelos discutidos en el capitulo 4 que serdn utilizados durante el

desarrollo de este capitulo, se presentan a continuacién.
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6.2.2. Modelo de Cox con un término de frailty

En este caso la funcion de riesgo contiene tres componentes: una funcion de riesgo
basal, un término que modela la influencia de las covariables observadas y dos (o mas)

términos frailty:

NE|Z, vy, ) = No(t) exp(B'Z + vy) (6.1)

donde Ay es una funcion de riesgo basal no especificada  es un vector de pardametros de
regresion para covariables de efectos fijos Z y v; es el término de frailty. De igual forma

se procederia con dos o mas términos de frailty.

6.2.3. Modelos logit y clog-log con un término de frailty

El término de frailty se incorpora a los modelos logit y clog-log de la forma siguiente:

logit(h (t|Z,v)) = (aa D1+ - +ayDy) + (b1 21 + - - + BpZ,) + v

clog-log(h (1|Z,vy)) = (D1 + - +vsDg) + (5121 + - + BpZy) + 1y (6.2)
donde v} corresponde al término de frailty De igual forma se definirfan los modelos logit
y clog-log con dos o mas términos de frailty.

6.2.4. Presentaciéon del conjunto de datos
Descripcién del conjunto de datos: diagnostico de mastitis en vacas lecheras

La base de datos contiene la informacién para una muestra de 437 vacas, provenientes
de diferentes zonas geograficas (Mérida, Trujillo y Zulia) de Venezuela. El interés clinico

era determinar el nimero de lactancias hasta el primer diagnéstico de mastitis en las
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vacas en produccion de leche. Es importante resaltar que la mastitis es la inflamacién
de la glandula mamaria y es considerada una enfermedad que afecta a nivel mundial.
Tiene un alto impacto en las pérdidas econémicas derivadas de la baja productividad y
el deterioro en la calidad de la leche, por el costo de los antibiéticos empleados, por los
servicios veterinarios (Guiraudo et al., 1997), asi como por las horas extras de trabajo a
los jornaleros y por el sacrificio obligado y reemplazo de los animales.

En este estudio, el tiempo de interés fue definido como el nimero de lactancias (tiempo
discreto) hasta que ocurre el primer diagnostico de infeccién de mastitis, representando
el evento de interés. De las 437 vacas, 338 vacas (77,3 %) resultaron positivas al diagnos-
tico de mastitis y para las 99 vacas restantes, sus tiempos se consideraron observaciones
censuradas. El tiempo de seguimiento tiene una mediana de 6 lactancias (IC=(6;7)). Las
covariables incluidas en este estudio son: la enfermedad previa, entre ellas neumonia,
enfermedades podales y reproductivas (retencién de placenta y metritis); el tipo de or-
deno utilizado (mecdnico o manual); y el indicador de si se les suministra suplemento
alimenticio o no. La estacién o época climatica (época seca y lluviosa por ser Venezuela
un pais trépical), fue utilizada para estratificar el conjunto de datos. Los resultados de la
seccion 6.3 corresponden al estrato época seca; los resultados correspondientes al estrato
época lluviosa no son mostrados, debido a los pocos casos registrados en esta época. Los
animales estan agrupados en 15 rebanos los cuales corresponden a 3 zonas geogréficas de
Venezuela: Mérida, Trujillo y Zulia (ver Figura 6.1). La Tabla 6.2 muestra la estadistica

descriptiva de estas covariables.

Tabla 6.1: Descripcion de las covariables consideradas para el riesgo de mastitis en vacas
lecheras de tres zonas geograficas de Venezuela.

Covariable Descripcion
EnfermedadP. Enfermedad previa, sin (1) y con (2)
Estacién Estacion seca: desde Mayo a Octubre (1)
y Estacién lluviosa: desde Noviembre a Abril (2)
T. ordeno Tipo de ordenno: mecénico (1) y manual (2)
Suplemento suplemento alimenticio para optimizar la produccion:
con (1) y sin suplemento (2)
Rebano Grupo de animales con caracteristicas especificas (del 1 al 15).

ZonaG. Zona geografica: Mérida (1), Trujillo (2) y Zulia (3)
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Tabla 6.2: Estadistica descriptiva de las covariables usadas para nuestra base de datos
de vacas en producciéon de leche.

Covariables Mastitis  Total
no s1 n %
EnfermedadP.
No 37 132 169  38.7
Si 62 206 268  61.3
T. ordeno
mecanico 5 66 71 16.2
manual 94 272 366  83.8
Suplemento
con 44 132 176 40.3
sin 55 206 261  59.7
Estacion
seca 92 281 373 854
lluviosa 7 57 64 14.6
Geigrn;ﬂca 1 2 3
(Nivel 2)

(Mivel 1)

sr— /
Rebano @ @ @ @ @@ @ @ @ @
®®

Vacas en produccion de leche

Figura 6.1: Estructura en rebanos y zonas geogaficas de la muestra de vacas en produccién
de leche

Preparaciéon del conjunto de datos individuo-periodo

Para poder ajustar los modelos discretos logit y clog-log con término de frailty, igual
que hemos hecho en los capitulos 3 y 5, se requiere la conversion del conjunto de datos

originales (individuo-nivel), a un conjunto de datos expandidos (individuo-periodo).
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La Tabla 6.3 muestra los datos correspondientes a tres vacas en producciéon de leche, la
segunda columna muestra sus respectivos tiempos de interés; la tercera columna muestra
si la vaca fue diagnésticada de mastitis o por el contrario esa observacion es una censura;
la cuarta columna indica la condicion de la vaca en funcién si presenté enfermedad previa
y las dos tltimas columnas muestran el rebano y zona geografica al que pertenece la vaca.
A partir de esta base de datos originales, se procede a realizar una conversion de toda la

base de datos.

1. Duracién (7T'): el nimero de lactancias observadas hasta el primer diagnostico de

mastitis o hasta el final del seguimiento.

2. Indicador de censura (C): variable binaria, con valor igual a 1 si la vaca ha sido

diagnostica de mastitis y 0 en caso contrario.
3. Covariables fijas (Z): son el conjunto de variables explicativas de interés.

4. Efectos aleatorios: rebano y zona geografica.

Tabla 6.3: Conjunto individuo-nivel, vacas en produccién de leche al primer diagnodstico

de mastitis.

ID; T, C FEnfermedadP Rebano ZonaG.

7T 4 1 2 12 3
169 5 1 2 3 1
410 2 0 1 9 2

Asi, a partir de la Tabla 6.3, se obtiene una base de datos con la estructura como se
muestra en la Tabla 6.4, para el caso especifico de nuestro conjunto de datos, donde cada
vaca tendra tantas filas como lactancias hasta la mastitis o hasta la ultima lactancia
registrada. De igual forma, en el nuevo conjunto de datos individuo-periodo, se muestra
un conjunto de indicadores de tiempo, donde cada indicador proporciona informacion
de si el individuo estaba en riesgo en el periodo correspondiente a la fila y una variable
binaria que registra si la vaca experiment6 el evento de interés (mastitis) en aquel periodo.
Por ejemplo en la Tabla 6.4 se muestran tres vacas del conjunto de datos individuo-
periodo, asi, la vaca ¢ = 169 ha sido observado por cinco periodos de tiempo desde 1 a

5, ésta experimento el evento de interés y con Z = 2 como valor de su covariable.
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Tabla 6.4: Conjunto de datos individuo-periodo, vacas en produccion de leche al primer

diagnostico de mastitis.

ID; T, wijr Dian Dip Diz Dy Dy --- Dig EnfermedadP Rebano ZonaG.
7 1 0 1 0 0 0 0 0 2 12 3
7 2 0 0 1 0 0 0 0 2 12 3
7 3 0 0 0 1 0 0 0 2 12 3
7 4 1 0 0 0 1 0 0 2 12 3
169 1 0 1 0 0 0 0 0 2 3 1
169 2 0 0 1 0 0 0 0 2 3 1
169 3 0 0 0 1 0 0 0 2 3 1
169 4 0 0 0 0 1 0 0 2 3 1
169 5 1 0 0 0 0 1 0 2 3 1
410 1 0 1 0 0 0 0 0 1 9 2
410 2 0 0 1 0 0 0 0 1 9 2
6.3. Resultados
6.3.1. Aplicacion de los Modelos en tiempo discreto con

término frailty

El primer lugar se compararon los modelos clog-log con y sin término de frailty, con la

finalidad de conocer si existe un cambio de magnitud y significancia de las covariables

y evaluar el efecto del término frailty. Para esto se consideraron las funciones clog-log y

xtcloglog del software estadistico Stata. Los resultados de este andlisis se muestran en la

Tabla 6.5. Aqui, los coeficientes de los indicadores de las lactancias (L1, L2,...,L.8) son

de menor magnitud en comparacion al modelo clog-log en ausencia de efecto aleatorio,

sin embargo la significancia estadistica se mantiene.

También se puede observar un cambio en la magnitud de los coeficientes correspondientes

a las covariables fijas, donde los valores incrementan.
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Tabla 6.5: Modelos ajustados clog-log sin y con frailty

Indicadores Modelo clog-log Modelo clog-log con frailty

de lactancia Coeficiente (EE) p-valor Coeficiente (EE) p-valor
L1 -2.670 (0.285) <0.001 -2.934 (0.338) <0.001
L2 -2.182 (0.246) <0.001 -2.431 (0.306) <0.001
L3 -2.377 (0.274) <0.001 -2.608 (0.328) <0.001
L4 -0.934 (0.186) 0.001 -1.121 (0.259) 0.001
L5 -1.967 (0.273) <0.001 -2.072 (0.325) <0.001
L6 -1.544 (0.250) <0.001 -1.602 (0.307) <0.001
L7 -0.675 (0.211)  0.001 -0.602 (0.277) 0.030
L8 0.584 (0.198)  0.003 1.003 (0.275) <0.001
Covariables Coeficiente (EE) p-valor  Coeficiente (EE) p-valor
EnfermedadP.2 0.063 (0.166)  0.125 0.135 (0.129) 0.296
T. ordeno2 -0.672 (0.166) <0.001 -0.644 (0.178) <0.001
Suplemento2 0.084 (0.127)  0.510 0.164 (0.136) 0.227
Efecto aleatorio Estimacion (EE)  1.C.95%
Rebafio v(sigma) 0.644 (0.141) 0.418-0.989
p 0.201 (0.071) 0.096-0.373

Para ambos modelos la covariable fija tipo de ordeno resulto estadisticamente significa-
tiva, lo que esta indicando que las vacas que son ordenadas en forma manual tienden a
presentar menos riesgo de padecer mastitis en comparacion a vacas que son ordenadas
en forma mécanica. Una posible explicacion de esto, es que las vacas con ordeno manual
estan sometidas a menos estrés y la practica de ordeno manual deja al becerro al lado de
su madre lo que contribuye a que la saliva del becerro permita con mayor efectividad y
de forma natural el sellado de los pezones. Ademas hay que considerar que actualmente
existen problemas de mantenimiento del equipo de las maquinas ordenadoras, especial-
mente el cambio de las gomas de las pezoneras que pudieran afectar a la presion de las
maquinas ordenadoras.

Para el término frailty correspondiente al rebaiio fue asumida una distribuccién N(0, o2).
La varianza o2 resultd estadisticamente significativa, lo que nos indica que el efecto re-

bano influye en el riesgo de que las vacas contraigan mastitis. Una caracteristica relevan-
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te en los modelos con frailty es el coeficiente de correlacion intraclase p, definido en el
capitulo 4 (ver ecuacién 4.5), que se interpreta como la proporcién de la varianza total
explicada por los diferentes clisters. En la Tabla 6.5 se muestra la estimacién de p que
resulté estadisticamente significativo, por lo que se puede concluir que un 20 % de la

varianza total es atribuible al rebano.

Comparacién de modelos logit y clog-log con un término frailty

El segundo lugar fueron comparados los modelos logit y clog-log con un término de frailty
asociado al rebano, usando las funciones xtlogit and xtcloglog (Stata), asumiendo una
distribucion normal para este término. Los resultados se muestran en la Tabla 6.6, donde
al comparar los indicadores de tiempo en ambos modelos, se puede apreciar que en el
modelo logit tanto las estimaciones de los coeficientes y sus respectivos errores estandar
son mayores que los obtenidos para el modelo clog-log. El indicador de lactancia L7
resulto estadisticamente significativo solo en el modelo clog-log.

Para ambos modelos la covariable fija tipo de ordeno resulto estadisticamente significativa
(Tabla 6.6). Ademés, en ambos modelos el efecto rebano (varianza del término de frailty

considerado), resulté estadisticamente significativo.

Comparacién de modelos logit y clog-log con dos términos de frailty

Usando las mismas covariables y considerando dos efectos aleatorios fueron ajustados
los modelos logit y clog-log asumiendo una distribucién normal para los dos términos de

frailty. Los resultados se obtuvieron utilizando la funcién gllamm del software Stata.

Como se puede apreciar en la Tabla 6.7, igual que en los otros modelos, solo la covariable
tipo de ordeno presentd diferencias significativas. En comparacién con los modelos con
un solo factor aleatorio, la magnitud de los coeficientes son ligeramente menores para los
indicadores de lactancia, y mayores para las covariables fijas. Por lo que respecta a los
términos de frailty, el efecto rebano disminuye pero se mantiene estadisticamente signi-

ficativo mientras que el efecto zona geografica no resulta estadisticamente significativo.
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Tabla 6.6: Ajuste de los modelos logit y clog-log con un término de frailty

Indicadores Modelo logit con frailty Modelo clog-log con frailty

de lactancia Coeficiente (EE) p-valor  Coeficiente (EE) p-valor
L1 -2.821 (0.367) <0.001 -2.934 (0.338) <0.001
1.2 -2.305 (0.339) <0.001  -2.431 (0.306) <0.001
L3 22,474 (0.360) <0.001  -2.608 (0.328) <0.001
L4 -0.847 (0.303) 0.005 -1.121 (0.259) 0.001
L5 -1.910 (0.360) <0.001 -2.072 (0.324) <0.001
L6 -1.423 (0.345) <0.001 -1.602 (0.306) <0.001
L7 -0.291 (0.328) 0.375 -0.602 (0.277) 0.030
L8 1.808 (0.358) <0.001 1.003 (0.274) <0.001
Covariables Coeficiente (EE) p-valor  Coeficiente (EE) p-valor
EnfermedadP.2 0.134 (0.152) 0.378 0.135 (0.129) 0.296
T. ordeno?2 -0.780 (0.212) <0.001 - 0.643 (0.178) <0.001
Suplemento2 0.152 (0.157) 0.334 0.163 (0.135) 0.227
Efecto aleatorio FEstimacion (EE) [.C.95% Valor (EE) [.C.95%
Rebano v 0.717 (0.160) 0.463-1.108 0.643 (0.141) 0.418-0.989
p 0.135 (0.052) 0.061-0.272 0.201 (0.070) 0.096-0.373

Tabla 6.7: Ajuste de los modelos logit y clog-log con dos términos de frailty

Modelo logit

Modelo clog-log

Indicadores con dos términos de frailty con dos términos de frailty
de lactancia Coeficiente (EE)  p-valor  Coeficiente (EE) p-valor
L1 -2.447 (0.612)  <0.001 -2.700 (0.540)  <0.001
L2 11,933 (0.596)  0.001  -2.199 (0.521)  <0.001
L3 22,105 (0.609)  0.001  -2.378 (0.534)  <0.001
L4 -0.477 (0.579) 0.410 -0.888 (0.494) 0.072
L5 J1.535 (0.605)  0.011  -1.837 (0.530)  0.001
L6 -1.051 (0.600) 0.080 -1.370 (0.522) 0.009
L7 0.078 (0.596) 0.896 -0.371 (0.507) 0.465
L8 2.187 (0.613)  <0.001 1.242 (0.504) 0.014
Covariables Coeficiente (EE)  p-valor  Coeficiente (EE)  p-valor
EnfermedadP.2 0.138 (0.152) 0.365 0.137 (0.129) 0.288
T. ordeno?2 -0.771 (0.211)  <0.001 - 0.639 (0.177)  <0.001
Suplemento2 0.184 (0.158) 0.244 0.200 (0.137) 0.144
Efectos aleatorios Estimacion (EE) FEstimacion (EE)

Rebafio v 0.521 (0.153) 0.460 (0.116)

ZonaG. 0.522 (0.296) 0.479 (0.243)
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6.3.2. Aplicacién del Modelo de Cox con frailty

Los resultados de esta seccién se han obtenido utilizando tanto el el software SAS como
el R. Con SAS mediante el procedimiento phreg y la opcién ties=exact, que equivale
al método Averge, permitié obtener, ademas de los coeficientes del modelo, estimar el
efecto rebano sobre la funciéon de riesgo. Por otro lado, con el paquete FrailtyHL de
R, se obtuvieron los resultados para modelos con uno y dos términos de frailty, con el
inconveniente que la Uunica aproximacion para el tratamiento de los empates es Breslow;
no obstante permite tener una comparativa entre los diferentes modelos de Cox con

frailty.

Modelo de Cox con tratamiento Average y un término de frailty

La estimacion de los pardametros del modelo estan en la Tabla 6.8. No se observan diferen-
cias por lo que se refiere a la interpretacion, con los modelos presentados anteriormente.
La estimacién de la desviacion estandar del efecto aleatorio fue de 0.447 y su error
estandar 0.193.

Tabla 6.8: Modelo de Cox con frailty usando el método Average

Covariables Coeficiente exp(coef) EE  p-valor
EnfermedadP.2 0.135 1.145 0.129 0.295
T. ordeno?2 -0.641 0.527 0.178 <0.001
Suplemento2 0.164 1.178 0.136 0.228
Rebano (v) 0.447 0.193

En la Tabla 6.9 se puede observar el efecto del rebano sobre la funcién de riesgo condi-
cionando a unas misma caracteristicas representadas por las covariables introducidas en
el modelo. Se presentan también los correspondientes intervalos de confianza. Cuando
estos contienen el valor 1 indican que el efecto rebano no es estadisticamente significativo

sobre el riesgo.
En la Tabla 6.9 podemos destacar tres grupos de rebanos:

1. Las vacas de los rebanos 4, 5, 8 y 9 tienen un menor riesgo de padecer mastitis. Por

ejemplo en el rebano 4, la estimacién es e”=0.440 lo que significa que la pertenencia
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Tabla 6.9: Estimacion del rebafio (¢”) junto con los I.C.
Rebano  Estimacion I.C.(95%) de e”
de e Lim. Inf.  Lim. Sup.

1 1.742 0.987 3.077
2 1.842 1.039 3.264
3 1.040 0.581 1.862
4 0.440 0.248 0.783
5 0.552 0.325 0.937
6 1.651 0.944 2.885
7 0.723 0.425 1.232
8 0.479 0.278 0.824
9 0.357 0.206 0.618
10 0.554 0.304 1.008
11 2.435 1.354 4.378
12 1.239 0.665 2.311
13 1.364 0.760 2.449
14 1.908 1.118 3.255
15 1.389 0.873 2.210

a este rebano conlleva tan sélo un 44 % del riesgo que tendria pertenecer a un rebano

de referencia.

2. Las vacas de los rebanos 2, 11 y 14 tienen un mayor riesgo de padecer mastitis. Por
ejemplo para el rebano 11, con e¥=2.435 significa que la pertenencia a este rebano

es mas del doble que el riesgo que tendria pertenecer a un rebano de referencia.

3. El resto de los rebanos, es decir 1, 3, 6, 7, 18, 12, 13 y 15 el efecto rebano no fue

estadisticamente significativo.

Con estos resultados, indican la importancia de haber introducido el efecto rebano como
término de frailty. En la practica seria interesante, para la mejora productiva, considerar
las caracteristicas relacionadas a los rebanos 4, 5, 8 y 9, debido a que son los rebanos

que contribuyen a disminuir el riesgo de padecer mastitis en estas vacas de produccion

de leche.
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Modelo de Cox con uno o dos términos de frailty

Se presentan a continuacion los resultados obtenidos con el paquete frailtyHL. Este pa-
quete supone que el tiempo es continuo, utiliza la técnica de empates Breslow y permite
las distribuciones normal o gamma para el término frailty. Este paquete permite también
el ajuste del modelo sin término de frailty con las opciones: vrfixed=TRUE y varinit=0

para la funcién frailtyHL (ver Ha et al. (2012)).

Dado que las vacas del estudio pertenecen a uno de los 15 rebanos considerados y, a su vez,
cada rebano pertenece a una sola de las tres zonas geogréficas (Mérida, Trujillo y Zulia),
en los presentes andlisis fueron introducidos dos efectos aleatorios, zona geografica y
rebafio, donde en forma natural, presentan esta estructura anidada. Asi pues, se ajusté un
modelo de Cox con tres covariables y uno o dos términos de frailty con distribucién

normal, mediante el paquete frailtyHL del software R.

Los resultados se muestran en la Tabla 6.10, done el efecto del tipo de ordeno es estadisti-
camente significativo igual como se obtuvo en los modelos discretos logit y clog-log con
frailty, analizados en la subsecccion anterior. Por otra parte, las variables suplemento
y enfermedad preexistente no fueron estadisticamente significativas. Ademas, la estima-
cién de la desviacion tipica del término de frailty correspondiente a la variable rebano
disminuyé al considerar un segundo término de frailty (zona geografica). Ademds la

variabilidad del efecto de la zona geografica es mayor que la de rebano.
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Evaluacién del término frailty, usando estadisticos de bondad de ajuste

El Criterio de Informacién de Akaike (AIC) y la Deviance, permiten la seleccién de
modelos anidados. Estos estadisticos estan incluidos en la Tabla 6.10. A partir de los
resultados obtenidos, se puede indicar que el Modelo 4, es el que presenta menores valores
de los dos estadisticos por lo tanto puede ser considerado el que mejor ajusta al conjunto

de nuestros datos.

Para contrastar la hipotesis de ausencia del efecto del término de frailty, es decir con-
trastar si 0 = 0, se utilizé la diferencia de estimaciones de los estadisticos Deviance (ver
Tabla 6.10) entre los modelos correspondientes. Esta diferencia tiene una distribucién

asint6tica dada por la mixtura y3 y x3 (ver Ha et al. (2012)) que tiene percentil 95 igual
a 2.71.

Por ejemplo, para el efecto rebano, la diferencia de Deviance entre el modelo de Cox sin
frailty (Modelo 1) y el modelo de Cox con frailty (Modelo 2) seria: 2987.3 - 2955.3=32.0,
lo que permite concluir que el efecto del rebano es estadisticamente significativo. Parale-
lamente, para el efecto zona geografica una vez se considera el efecto rebano, la diferencia
de Deviance entre los modelos 2 y 4 seria: 2955.3 - 2951.0=4.3 lo que permite concluir que
anadir la zona geografica ademas del efecto del rebano, es estadisticamente significativa.
De la misma forma se puede concluir que anadir el efecto del rebano ademas de la zona
geografica, es estadisticamente significativo. De acuerdo a los resultados obtenidos, los

dos efectos aleatorios estan influyendo sobre el riesgo de padecer mastitis.






Capitulo 7

COMPARACIONES DE
SOFTWARE PARA ABORDAR
TIEMPOS DISCRETOS. Aplicaciéon
a un estudio sobre lactancia en vacas

lecheras.

7.1. Introducciéon

Existen varios software estadisticos que se usan para ajustar modelos en analisis de
supervivencia, en este estudio se han utilizado el Stata (v 11.2, StatCorp LP, Texas,
USA), SAS (v 9.3, SAS Institute inc, Cary, NC, USA) y R (v 2.15.1, R Development
Core Team, Vienna, Austria). La gran versatilidad de los procedimientos estadisticos
disponibles para el anélisis de supervivencia en tiempos discreto, hace necesario comparar
los procedimientos incluidos en los software de interés, especialmente para modelos de
analisis de supervivencia que cuentan pocas décadas de aplicacion. Uno de los objetivos de
esta tesis es comparar algunas funciones utilizadas en software estadisticos para ajustar

modelos discretos con y sin frailty, utilizando un conjunto de datos referidos al primer
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diagnostico de mastitis en vacas productoras de leche (presentados en el capitulo 6),
donde se han estimando las covariables fijas y uno o dos términos de heterogeneidad no

observada (frailty).

Este capitulo se compone de una seccion con el resumen de los procedimientos de software
estadistico que se han utilizado en los capitulos 5 y 6 y otra donde se comparan los
resultados obtenidos mediante los diferentes software para el analisis del nimero de

lactancias hasta el diagndstico de mastitis en vacas lecheras.

7.2. Software estadisticos utilizados

El software estadistico utilizado en este capitulo se muestran en la tabla 7.1. La des-
cripcion técnica de estos procedimientos o funciones se encuentran en los capitulos 3 y
4.
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Tabla 7.1: Software estadisticos para modelos de anédlisis de supervivencia para tiempo

discreto con y sin términos frailty.

Modelos/ Software R Stata™ SAS™

I: Modelos de Cox coxph: stcox: proc phreg:

con empates, sin frailty efron, efron, breslow, efron, breslow,
breslow, exact exactp, exactm discrete, exact

IT: Modelos en tiempos glme: logit, clog-log proc logistic:

discretos sin frailty link=logit, cloglog link=logit, cloglog

proc genmod

I1I: Modelos de Cox coxph stcox* proc phreg
con empates y frailty coxme

frailtyHL
IV: Modelos en tiempos lme4: xtlogit proc glimmix:
discretos con frailty glmer xtcloglog random
V: Modelos de Cox frailty HL — —

dos términos de frailty

VI: Modelos discretos lme4: gllamm proc glimmix

dos términos de frailty glmer logit, cloglog random

Nota: x No fue usado en este estudio, porque asume una distribucién gamma para el término frailty.
x+ En el software SAS el método Exact es llamado discrete y el método Average es llamado exact. En

el software Stata el método Exact es llamado exactp y el método Average es llamado exactm.
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7.3. Comparacion de las funciones para ajustar mo-

delos en tiempo discreto

Para las estimaciones de los parametros de los modelos planteados, se consideraron fun-
ciones disponibles en los software estadisticos R, Stata y SAS. Es importante considerar
que los modelos logit y clog-log con y sin términos de frailty, pueden ser analizados
utilizando los software para los modelos de variable respuesta binaria con y sin factores
aleatorios (Rabe-Hesketh et al., 2001). Por otra parte se puede apreciar que el software R
no incluye ninguna funcién para la estimacion de los parametros para el caso del modelo
de Cox con tratamiento de empates Average. Adicionalmente, la funcién mostrada del
software Stata para el caso del modelo de Cox con tratamientos de empates e incluyendo

el término de frailty, sélo utiliza la distribucion log-gamma para el término frailty.

En la Tabla 7.2, se muestran las estimaciones de los parametros y errores estandar para el
modelo de Cox con los diferentes tratamientos de empates y los modelos para el niimero
de lactancias hasta el diagndstico de mastitis. En estos atin no se ha considerado ningin

efecto aleatorio.

Tabla 7.2: Estimaciones de los parametros § y sus errores estandar para modelos sin

frailty

Covariables Efron  Breslow FEzact Average  logit  clog-log

~ A ~ ~ ~ A

B (EE) B (EE) B (EE) B(EE) B (EE) 5 (EE)
EnfermedadP. 0.063  0.064  0.080  0.064  0.080  0.063
(0.123)  (0.123) (0.145) (0.125) (0.146) (0.116)
T. ordefio -0.647  -0.571  -0.790  -0.670  -0.793  -0.672
(0.162) (0.162) (0.194) (0.166) (0.194) (0.166)
Suplemento  0.0818  0.051  0.057  0.082  0.057  0.084
(0.125) (0.125) (0.147) (0.127) (0.147) (0.127)

Los resultados que se muestran en las primeras cuatro columnas de la Tabla 7.2 corres-
ponden al modelo de Cox con los cuatro tratamientos de empates y las dos ultimas a
los modelos en tiempos discretos logit y clog-log. A partir de la similitud entre los resul-

tados obtenidos para las estimaciones de los coeficientes y los correspondientes errores
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estandar, las metodologias utilizadas se pueden agrupar en:

Grupo I formado por el modelo de Cox con métodos de empates Efron y Average

y el modelo discreto clog-log;

Grupo II formado por el modelo de Cox con método de empate Exact y el modelo

logit;

Grupo III formado por el modelo de Cox con método de tratamiento de empates

Breslow.

Estos grupos ya han sido puestas de manifiesto por otros autores como Singer & Willett

(2003) asi como en el capitulo 5 de esta misma tesis.

Comparacién de las funciones para ajustar modelos en tiempo discreto con

término de frailty

En esta seccién se comparan las estimaciones de los parametros y del efecto del término de
frailty, aplicando diferentes funciones de software estadisticos para analizar los datos dis-
cretos de supervivencia. Las funciones utilizadas son: coxph (Breslow), coxme, frailtyHL
del software R; xtlogit, xtcloglog y gllamm del software Stata y proc phreg y
proc glimmix del software SAS.

En la Tabla 7.3 se presentan los resultados del estudio de diagndstico de mastitis en vacas
lecheras. Es importante resaltar que en estos resultados se han omitido las estimaciones
de los indicadores de lactancia, ya que estos solo se generan para los modelos discretos

logit y clog-log.

Considerando la similitud entre las estimaciones de los coeficientes y sus errores estandar,
asi como las estimaciones de los efectos aleatorios o término de frailty, se presentan la
formacion de los mismos grupos que en el caso de los modelos sin frailty. Ademas se pone

de manifiesto la coherencia entre las distintos software cuando estiman el mismo modelo:

Grupo I formado por el modelo de Cox con método de empates
Average y el modelo discreto clog-log: glmer(cloglog), phreg(exact),
xtcloglog, gllamm(cloglog). Estos presentan una gran proximidad de sus re-

sultados tanto para los coeficientes de efectos fijos como para los términos frailty
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y su variabilidad.

Grupo 1I formado por el modelo de Cox con método de empate Exact y el modelo
logit: coxme, glmer(logit), phreg(discrete), xtlogit, gllamm(logit). Es-
tos presentan una gran proximidad de sus resultados tanto para los coeficientes de

efectos fijos como para los términos frailty y su variabilidad.

Grupo III formado por el modelo de Cox con método de tratamiento
de empates Breslow: coxph(frailty), frailtyHL, proc phreg. La funcién
coxph(frailty) no proporciona la estimacién del error estandar para el término

de frailty.
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Capitulo 8

DISCUSION Y CONCLUSIONES

8.1. Discusion

Para abordar tiempos discretos fueron considerados modelos de Cox con tratamientos de
empates y modelos para una variable respuesta binaria logit y clog-log. Adicionalmente,
se han estudiado los mismos modelos con uno o dos términos de frailty. También se han

comparado diferentes utilidades del software disponible para ajustar estos modelos.

En anélisis de supervivencia, el modelo semi-pardametrico de Cox goza de gran popula-
ridad, posiblemente esta sea la causa por la que la mayoria de los trabajos lo utilizan.
Sin embargo, la ventaja de tomar en cuenta la naturaleza del tiempo discreto ya sea si el
tiempo es estrictamente discreto o cuando presenta un gran niimero de empates, es evitar
posibles sesgos en los efectos de las covariables. Por lo tanto los métodos de analisis de
supervivencia con tiempo continuo, son menos satisfactorios y hay que utilizar modelos

de supervivencia con tiempo discreto (Rabe-Hesketh et al., 2001).

En esta tesis doctoral, fue considerado el modelo de Riesgos Proporcionales de Cox, para
datos agrupados, siguiendo la notacién de Kalbfleisch & Prentice (1973) y las propuestas
para datos discretos de Singer & Willett (2003) y Grilli (2005). Asi, los métodos utilizados
para abordar tiempos discretos fueron los modelos de Cox con diferentes tratamientos
de empates, y los modelos para variable respuesta binaria con enlaces logit y clog-log,

con la finalidad de estimar los coeficientes de las covariables involucradas en el estudio
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y obtener la correspondiente estimaciéon de la funcién de riesgo. Otros autores (Rabe-
Hesketh et al., 2001; Singer & Willett, 2003) han desarrollado y aplicado estos modelos

en el campo de las ciencias sociales.

Al igual que en otros estudios, nosotros hemos ajustado modelos discretos logit y clog-
log utilizando métodos estandar para respuestas dicotémicas, pero como paso inicial
se requiere expandir la matriz de datos originales a una matriz individuo-periodo. La
obtencion de ésta expansién de la matriz puede parecer un inconveniente, pero no lo es,

ya que puede ser obtenida a través de un codigo simple.

En los primeros capitulos de esta tesis se presentan las metodologias del campo del
analisis de la supervivencia necesarias para llevar a cabo los estudios aplicados que se

presentan en los proximos capitulos.

En el capitulo 5 se presenta una aplicacién de estos modelos estudiados a un conjunto
de datos reales en caballos de carreras de la raza pura sangre, donde se considerd la
naturaleza discreta de la variable tiempo, definida como la edad en anos en que se
presenté la lesién musculoesquelética catastréfica (CMI). En este estudio, los modelos
discretos logit y clog-log fueron utilizados para identificar factores asociados con el riesgo
de que el caballo padezca CMI durante una carrera. A partir del modelo logit, se obtienen
odds proporcionales mientras que el modelo clog-log tiene la ventaja que permite la
interpretacién de las estimaciones de los pardmetros como un cociente de riesgos (HR)
(Allison, 2010; Singer & Willett, 2003), concepto muy usado en anédlisis de supervivencia,
lo cual fue muy atractivo en la interpretaciéon de nuestros resultados. Al aplicar estos
modelos a nuestros datos, las covariables estadisticamente significativas fueron: la lesion
preexistente, nimero de carreras y longitud de carrera. Se consideraron también el género
y la época dado su interés desde el punto de vista veterinario. Adicionalmente, el modelo
de Cox con distintos tratamientos de empates permitié también obtener estimaciones en
términos de riesgos proporcionales, llegando a las mismas conclusiones con respecto a la
identificacién de los factores de riesgos estadisticamente significativos que en los modelos

discretos.

Los resultados para la estimacién de los coeficientes asi como para los errores estandar
son muy similares entre el modelo de Cox con tratamiento de empates Exact y el modelo

logit; lo mismo resulté para el modelo de Cox con tratamientos de empates Average y
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el modelo discreto clog-log. Tal como se dice en el capitulo 3, si se asume un modelo
de Cox para la variable tiempo continua, el correspondiente modelo clog-log para los
datos agrupados contiene los mismos coeficientes [3; por tanto no es de extranar que
las estimaciones B sean similares. Por otro lado se obtuvieron resultados muy parecidos
entre los métodos Efron y Average, lo que también ha sido reportada por Therneau &
Grambsch (2000).

A partir de los resultados de este estudio, se pone de relieve que los modelos discretos logit
y clog-log no sélo son ttiles para abordar datos discretos siné que son una alternativa
cuando los datos vienen agrupados. Ademads se muestran dos fortalezas de estos modelos:
la primera es que permiten obtener facilmente la funcién de riesgo basal estimada a lo
largo de los diferentes periodos de tiempos involucrados; la segunda es la rapidez en la

obtencién de resultados en comparacion a los métodos Exact y Average para modelo de
Cox.

En el capitulo 6, se han ajustado modelos de supervivencia para tiempos discretos con
uno o dos término de frailty. Este modelo se aplicd para analizar datos de una muestra
de vacas en produccién de leche, donde el tiempo discreto considerado fue definido como
el nimero de lactancias hasta el primer diagndstico de mastitis. Los resultados obtenidos
nos permitieron identificar, por una parte, que el tipo de ordeno es un factor de riesgo en
padecer mastitis y, por otra parte, los resultados permitieron comparar las similitudes en
los diferentes software utilizados. En todos los andlisis se ha asumido una distribucién

normal para el término de frailty.

También se ha realizado una comparacion de los resultados obtenidos por tres software:

R, Stata y SAS.

Para el modelo de Cox con un término frailty, el software R con las funciones frailtyHL y
coxph (frailty) con Breslow para el tratamiento de empates, sirven para estimar el mismo

modelo que con el proc phreg (random) de SAS.

Las funciones xtlogit y xtcloglog de Stata, la funcién glmer con link: logit y clog-log del
paquete lmed del R y el proc glimmix (binary random) de SAS sirven para estimar los
modelos de variable respuesta binaria con factores aleatorios. Ademas dan estimaciones
similares a las obtenidas con el proc phreg (random) y el tratamiento de empates Exact

y Averge (en SAS denominados discrete y exact, respectivamente) correspondientes al
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modelo de Cox con un término frailty que tiene en cuenta la naturaleza discreta del

tiempo.

Cuando el término de frailty corresponde al efecto grupo, una ventaja de utilizar el Stata
es que aporta el coeficiente de correlacion intraclase y los correspondientes intervalos de
confilanza para la varianza del término de frailty. Para este modelo, el SAS, permite

obtener el efecto medio del factor aleatorio grupo.
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8.2.

10.

Conclusiones

. En datos donde el tiempo es estrictamente discreto o sus valores han sido agru-

pados, se ha de tener en cuenta al aplicar metodologias clasicas del andlisis de la

supervivencia.

. Los modelos de tiempo discretos tienen en cuenta que el riesgo es una probabilidad,

lo cual es una ventaja al momento de interpretar resultados, por parte de los

especialistas veterinarios y otras areas de practicas profesionales.

Con el uso de la matriz de datos expandida, es posible utilizar los métodos para
modelos lineales generalizados y de facil aplicacién con cualquier software estadisti-

CO.

. El ajuste de un modelo de Cox con tratamiento de empates Exact y Average

proporciona estimaciones similares a las obtenidas al ajustar los modelos logit y

clog-log, respectivamente.

Los modelos discretos logit y clog-log facilitan la obtencion de la funcién de riesgo

basal estimada. Lo que puede ser de utilidad en este tipo de analisis.

Cuando la variable tiempo considerada en el estudio es verdaderamente continua,
pero los valores han sido agrupados, es recomendable utilizar el modelo discreto
clog-log. Mientras en el caso en que el tiempo es estrictamente discreto, el uso del

modelo logit es el mas adecuado.

En el caso en que se tenga heterogeneidad no observada, recomendamos incluir un
término de frailty como efecto aleatorio del modelo de andlisis de supervivencia

para evitar el sesgo de las estimaciones.

En presencia de frailty los modelos logit y clog-log pueden ser ajustados median-
te los procedimientos estandar para modelos lineales generalizados con factores

aleatorios que presentan los respectivos software estadisticos.

La funcién frailtyHL del software R, permite ajustar modelos con uno o dos térmi-

nos de frailty.

La mayor parte de los estudios desarrollados en los temas de andlisis de supervi-
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vencia con aplicacién al area de la veterinaria utilizan el modelo de Cox. Reco-
mendamos tener en cuenta la posible naturaleza discreta del tiempo cuando sea el

caso.



Capitulo 9

TRABAJOS FUTUROS
APLICADOS AL AREA DE
VETERINARIA

En virtud del desarrollo de esta tesis, de andlisis de superviencia en tiempo discreto y
en presencia de términos de frailty, con aplicacion en el area de veterinaria, se plantean

cuatro lineas basicas de investigacion futura multidisciplinaria:

1. El efecto de la sobreexpresion de CDK4 sobre la incidencia de diabetes en ratones.
En las ultimas décadas la diabetes tipo 1 estd adquiriendo dimensiones epidémicas
en el mundo desarrollado, lo que hace necesario el estudio de esta enfermedad. La
CDK4 (kinasa dependiente de ciclica 4) se ha demostrado que tiene una funcién
relevante en la generacion de la masa beta pancredtica productora de insulina. Por
lo tanto es importante conocer el efecto de la sobreexpresiéon mediante transgéne-
sis de dicha kinasa bien en su forma salvaje (WT) o hiperactiva (R24C), en las
células beta del péncreas de la cepa NOD (Non obese diabetic) de ratones, la
cual esta predispuesta genéticamente a desarrollar diabetes autoinmune o de tipo
1 (T1D). El estudio consta de una muestra de 125 ratones hembras, de la misma
edad. La medida experimental consistio en determinar el momento en el cual los
ratones resultan positivos a la enfermedad. Dentro del estudio son de interés dos

covariables relacionadas con las caracteristicas propias de estos animales, como es
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el genotipo de la cepa en relacién al tipo de transgén incorporado en el genoma
de las células beta-pancredticas (5 lineas transgénicas diferentes) y sus correspon-
dientes genotipos controles en los que el genoma no habia incorporado el transgén,
o transgénicos negativos. También, en los andlisis se cuantificara el grado de in-
filtracion leucocitaria de los islotes pancreaticos o de Langerhans. Para ajustar el
modelo de supervivencia, el tiempo sera considerado como una variable discreta
y definido como el nimero de semanas transcurridas hasta que los ratones sean
diagnosticados con diabetes tipo 1. Aquellos ratones que al final de estudio, no
desarrollen diabetes o mueran por cualquier causa diferente al evento estudiado,
sus tiempos seran considerados observaciones censuradas. Dada la naturaleza dis-
creta del tiempo, este problema se abordard mediante los modelos par datos de

supervivencia discretos logit y clog-log.

. Factores de riesgo que influyen en la longevidad de vacas de la raza Carora (Ve-
nezuela). En términos de mejorar el nivel de productividad lechera, es de interés
determinar los factores de riesgo que afectan la longevidad de estos animales. Se
propone analizar unos datos provenientes de registros lecheros del Estado Cojedes
en Venezuela. Se han registrado variables tales como: porcentaje racial, lote animal,
padre, madre, ano de parto, mes de parto, ano de nacimiento, dias de lactancias,
litros de produccién de leche, intervalo parto-destete, niimero de lactancias (varia-
ble tiempo) y edad, durante los periodos 1995 a 2015. En el ajuste de los datos a
un modelo de analisis de supervivencia, sera considerado el tiempo discreto como
el tiempo desde la primera lactancia hasta la tultima lactancia en que la vaca este
productiva, también, el tiempo sera medido como el nimero de lactancias hasta
que ocurre su descarte. Por el contrario todas aquellas vacas que se encuentren en
lactancia, al momento del cierre del estudio, su tiempo serd considerado censurado.
Como la variable tiempo considerada es discreta, los modelos que se propondran

son los modelos discretos logit y clog-log con covariables dependientes del tiempo.

. Deformacion del borde dorsal del cuello en équidos. La deformacién del borde dor-
sal del cuello representa un problema que afecta a la industria hipica en Espana,
con repercusiones clinicas como ataxia, pérdida de movilidad del cuello y claudi-
caciones entre otras. En la actualidad un grupo de veterinarios de la Universidad

de Cordoba, esta trabajando en esta area, mediante una evaluacién clinica, mor-
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fologica y toma de muestras del cuello en équidos mediante biopsias, estudio his-
topatolégico e inmunohistoquimico, pertenecientes a las Comunidades Auténomas
de Andalucia y Extremadura, en un total de 627 equinos y 373 burros. Entre las
variables registradas se encuentran: identificacion del individuo, edad, raza, sexo,
pelaje, localizacién geografica (Andalucia-Extremadura), grado de deformacién del
cuello, diametro del cuello, longitud del cuello, peso, actividad atlética, alimenta-
cién, genética, evaluacion clinica, caracterizacién histologica y biopsia. El objetivo
de esta futura investigacion sera determinar los factores de riesgo asociados al desa-
rrollo de la deformacion del borde dorsal en équidos, asi como su evolucién en el
tiempo. En el andlisis estadistico, la variable tiempo a considerar, es el tiempo (en
anos) hasta que ocurre el diagnostico de esta patologia. Al ser el tiempo medido

en anos, los modelos discretos con términos de frailty son adecuados.

. Sindrome Ulceroso Gastrico Equino. Actualmente se estan desarrollando unos ensa-
yos clinicos en la zona de Extremadura y Cordoba en Espana desde el ano 2012, con
fecha de cierre del estudio a finales del 2016, con un total 500 estémagos de caba-
llo. La informacion se registra en base a variables como: identificacion individual,
edad, raza, sexo, pelaje, localizaciéon geografica (Andalucia-Extremadura), grado
de inflamacién y ulceracion gastrica, peso, actividad atlética, alimentacién, genéti-
ca, evaluacién clinica, caracterizacién histologica y biopsia. El objetivo del futuro
estudio serd identificar los factores de riesgo asociados al desarrollo del Sindrome
Ulceroso Gastrico Equino (EGUS). En el ajuste de los datos a un modelo de andlisis
de supervivencia, sera considerado y el tiempo discreto es definido como el tiempo
(en anos) hasta que se presente esta enfermedad y el animal sea descartado. Igual
que antes, al ser el tiempo medido en anos, se propondran los modelos discretos

con términos de frailty.

. Muerte subita en caballos de carreras. Estudio realizado en Venezuela, en caballos
de carreras de la raza pura sangre. La muerte subita es un problema que afecta a la
industria hipica a nivel mundial. Durante un periodo entre 2000 al 2012, se regis-
traron datos mediante seguimiento de los caballos que participan en las carreras del
hipédromo La Rinconada en Caracas (Venezuela). El tiempo serd definido como la
edad y el nimero de carreras en que ha participado el caballo hasta experimentar

muerte subita y el objetivo es determinar los factores de riesgo que determinan este
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evento. El modelo que se propondra en este caso, dado que la variable repuesta es
discreta (nimero de carreras), es el modelo logit con covariables dependientes del

tiempo.
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