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RESUMEN

Toda ciencia experimental procura reducir los fenómenos en estudio a un conjunto básico de principios que expliquen todo lo observado. La moderna disciplina estadística procura una reducción similar. Se utiliza para ilustrar este tema, un estudio de inseminación artificial. Se interpreta la proporción como promedio aritmético de variables binarias, esto permite aplicar los conocimientos sobre estadísticas de promedios a casos de proporciones y porcentajes. El problema de las interconexiones y desprendimientos estadísticos de la binarización ofrece numerosas variantes que siguen siendo de interés estadístico. A diferencia de la prueba χ2, la regresión logística representa una modelización explícita de la variable dependiente binaria en función de las variables independientes de interés. Traducimos la expresión odds ratio en un contexto probabilístico como tasa de chances. Las estimaciones de estos parámetros pueden efectuarse a partir de una tabla de contingencia o bien teniendo en cuenta la función logística ó un modelo Lineal Generalizado. 

PALABRAS CLAVE: Chi Cuadrado , Logit, Modelo Lineal Generalizado.


INTRODUCCIÓN
Toda ciencia experimental procura reducir los fenómenos en estudio a un conjunto básico de principios que expliquen todo lo observado. La física y la química son ejemplos de esa reducción. La moderna disciplina estadística procura, dentro de su ámbito, una reducción similar. La síntesis resultante se manifiesta en primer término en los modelos estadísticos y sus pruebas asociadas. Pero son los conceptos de reducción, más que los tests en sí mismos, los que guían y simplifican el análisis práctico de los datos.
Como describen Cox, et al. (1974.) existen varios puntos de unificación estadística, algunos bien complejos. 
No obstante, aquí nos limitamos a ilustrar uno, interesante por su belleza y simplicidad, y de aplicación concreta, por ejemplo a un estudio de inseminación artificial.
Considérese el caso de un estudio comparativo, aleatorizado, para evaluar el efecto de la hormona progesterona (pmsg) en la sincronización del celo en vacunos. Todas las vacas en estudio fueron injertadas con un implante para sincronizar el celo. Al cabo de 9 días el implante fue retirado. El grupo tratamiento fue inyectado con la hormona pmsg en una dosis de 300 unidades. El grupo control no recibió inyección. Uno de los eventos de interés fue el porcentaje de preñez al cabo del estudio. 
Vemos entonces que lo que habitualmente llamamos proporción tiene una interpretación como promedio aritmético de variables binarias. Esto nos permite en principio usar todo el valioso arsenal de conocimientos sobre estadísticas de promedios a casos de proporciones y porcentajes. Si procedemos de igual manera con el respectivo grupo control, la diferencia de proporciones de eventos entre uno y otro tratamiento,  se transforma en una diferencia de promedios, susceptible de análisis estadístico de promedios, por ejemplo vía test de Student según el enfoque de D’Agostino et al. (1988) . Por extensión, los análisis que indirectamente involucran proporciones, por ejemplo los estudios de sobrevivencia, según Lee (1992), y los que modelizan probabilidades, por ejemplo los logísticos, Hosmer et al (1989) también admiten en principio una representación estadística como promedios y podrían ser también estudiados a partir de un Modelo Lineal Generalizado, Cayuela (2009).
El tema de las variables binarias es un clásico de la estadística contemporánea y ha sido estudiado por numerosos autores, en sus aspectos teóricos y prácticos, incluyendo contribuciones de los fundadores de la biometría moderna, Leroy Folks (1999) . Sin embargo, el problema de las interconexiones y desprendimientos estadísticos de la binarización ofrece numerosas variantes que siguen siendo de interés estadístico. Por eso, ante ejemplos reales y concretos, resulta de inmediato beneficioso ponderar hasta que punto y bajo qué condiciones y limitaciones prácticas los resultados con datos de naturaleza binaria admiten interpretaciones alternativas, provenientes justamente de esas interconexiones. De ahí el presente trabajo.

MÉTODOLOGÍA
Una observación es binaria cuando expresa una propiedad o atributo, que existe en dos estados, a saber todo o nada de esa propiedad. Una variable binaria cuantifica el resultado de una observación dicotómica, habitualmente como cero (ausencia) o uno (presencia) del atributo. El peso de un animal puede tomar diversos valores pero el estado de preñez de una vaca sólo dos: preñez o ausencia de preñez. En este caso los valores intermedios entre 0 y 1 carecen de sentido conceptual como observaciones.
El llamado conteo de atributos es una suma de variables binarias. La tabla de contingencia asociada a la prueba de χ2 para la significatividad de la diferencia entre dos proporciones binomiales, representa un conteo de variables binarias desglosado según dos atributos, por ejemplo, control o tratamiento, y preñez o ausencia de la misma.
El promedio de variables binarias representa la frecuencia relativa del evento asignado como 1 y resulta ser la probabilidad de que el experimento produzca tal evento.
A diferencia de la prueba χ2, la regresión logística representa una modelización explícita de la variable dependiente (respuesta) binaria en función de las variables independientes de interés.
Se han propuesto muchas funciones de distribución  para ser usadas en el análisis de una variable respuesta dicotómica, pero existen  dos razones principales para elegir una función logística Hilbe.(2009):
a) Desde el punto de vista matemático  es una función extremadamente flexible y de fácil cálculo.
b) Permite interpretaciones  biológicas significativas.
Para simplificar la notación, usaremos la cantidad (x)= E(Y/x) para representar la media condicional de Y dado x  cuando la distribución logística es utilizada.
Usaremos una forma específica del modelo de regresión logística para (x) y la transformación Logit para su estudio. Las mismas se definen como: 







En este caso, nosotros estamos considerando  la interpretación del modelo de regresión logística y de sus coeficientes en el contexto de una situación donde la variable independiente es dicotómica. Nosotros asumimos que x esta codificada como 1 (animal tratado con la droga) ó 0 (animales controles). 
Traducimos la expresión odds ratio en un contexto probabilístico como tasa (cociente) de chances, o de disparidad. Dadas xi binarias con probabilidad Prob{xi=1} = pi , la chance del evento {xi =1} es pi /(1-pi ). Definimos la tasa de chances OR de x1 a x2 como el cociente de chances (p1/(1-p1))/(p2/(1-p2)). El riesgo RR (en un sentido amplio) de x1  relativo a x2 es p1/p2.[endnoteRef:1] Las estimaciones de estos parámetros pueden efectuarse a partir de una tabla de contingencia o bien teniendo en cuenta que la función logística de x2  es una modelización lineal del logaritmo de las chances de x1. Bajo este modelo, hay dos valores de  (x) y equivalentemente dos de 1-(x). En símbolos: [1: ] 



Usando  la diferencia logit, definiremos el odds ratio con :

Con lo que se demuestra que el odds ratio, OR, es igual a e
Pese a que el análisis de regresión logística tiene una serie de ventajas frente a, por ejemplo, el análisis de regresión lineal (por ejemplo, no ha de cumplir supuestos distribucionales en los datos), existen algunos puntos en los que el análisis de regresión logística tiene problemas (por ejemplo, problemas numéricos derivados de la frecuencia observada en las combinaciones entre los niveles de la/s variable/s predictora/s y la predicha, la colinealidad, el tamaño de muestra, el número de casos perdidos o la categorización de las variables). El tamaño de la muestra es posiblemente uno de los aspectos más preocupantes en el diseño de estudios que implican un análisis de regresión. Ello se debe al propio procedimiento de estimación del modelo. Dado que el método de estimación del modelo de regresión logística es máximo-verosímil, a medida que aumenta el tamaño de la muestra las estimaciones son más estables y fiables. La condición de existencia de una única solución para la ecuación de verosimilitud fue dada por Albert y Andersson (1984).
Por otra parte, muchos problemas se pueden llegar a solucionar mediante la transformación de la variable respuesta. Sin embargo estas transformaciones no siempre consiguen corregir la falta de normalidad, la heterocedasticidad (varianza no constante) o la no linealidad de nuestros datos. Además resulta muchas veces difícil  interpretar los resultados obtenidos.
Muchos de los métodos estadísticos más comunes, como la t de Student o la regresión, asumen que la varianza es constante, pero en muchas aplicaciones este supuesto no es aplicable. Y es precisamente en estos casos cuando los Modelos Lineales Generalizados (MLG) pueden ser de gran utilidad. Los MLG tienen dos propiedades importantes:
1. La estructura de los errores.
2. La función de vínculo.
El modelo de regresión logística es un caso particular del Modelo Lineal Generalizado. Este último fue propuesto por Nelder y Wedderburn (1972) como una manera de unificar varios modelos estadísticos, incluyendo la regresión lineal, regresión logística y regresión de Poisson, bajo un solo marco teórico. Esto les permitió desarrollar un algoritmo general para la estimación de máxima verosimilitud en todos estos modelos. 
Los Modelos Lineales Generalizados tienen como objetivo describir el efecto de una o más variables explicativas (independientes) sobre una variable respuesta (dependiente).
¿Por qué el Interés en los MLG? Algunas de las razones  son: 
• Comparten la teoría estadística necesaria para:
– Estimar los coeficientes y sus varianzas. Lo realizan a partir de máxima verosimilidtud, mediante iteraciones de ajustes por mínimos cuadrados ponderados
– Tests de hipótesis sobre coeficientes. Se calcula análisis de varianza, test de Wald.
– Tests de bondad de ajuste del modelo- Se calcula R2, sus equivalentes no lineales y la deviance (desvianza).

RESULTADOS Y DISCUSIÓN
Retomando el ejemplo, la tabla  con los resultados generales se presenta a continuación:
Tabla 1 - Porcentaje de preñez en vaquillonas de 2 años (24-26 meses) para un establecimiento de la provincia de Corrientes según tratamiento y raza
	
	Razas de vaquillonas

	

	Brangus 3/8
	Bradford 3/8
	c/ Cebu ¼

	Método de sincronización
	Tratadas      n      %
	Controles   n     %
	Tratadas      n      %
	Controles    n        %
	Tratadas      n      %
	Controles   n     %

	Preñadas
	84
	35.3
	62
	26.2
	46
	39.0
	47
	29.4
	39
	32.8
	34
	30.9

	No Preñadas
	154
	64.7
	175
	73.8
	72
	61.0
	113
	70.6
	80
	67.2
	76
	69.1

	Total
	238
	100
	237
	100
	118
	100
	160
	100
	119
	100
	110
	100


n: cantidad de vacas según método.
Ahora bien, si a cada vaca, por ejemplo de raza Brangus 3/8, se le asigna un número 1 si la misma quedó preñada o el número 0 si no quedó, el resultado de esta binarización es una sucesión de ceros y unos, con un total en el grupo tratado de 84 unos y 154 ceros. Se puede demostrar fácilmente que el promedio aritmético de esa sucesión es 0.353. O sea, la proporción de vacas preñadas en el grupo que recibió la hormona
En este caso, nosotros estamos considerando  la interpretación del modelo de regresión logística y de sus coeficientes en el contexto de una situación donde la variable independiente es dicotómica. Nosotros asumimos que  la variable independiente “tratamiento” esta codificada como 1 (animal tratado con la droga) ó 0 (animales controles).
Para interpretar todas las situaciones  alternativas tomemos  los resultados para cada raza. 
En cada raza analizaremos el porcentaje de preñez según hayan sido tratadas o no, para ello usaremos el enfoque de tablas de contingencia.
A continuación en la figura 1 presentamos la información referida a cada una de las razas analizadas, siendo ellas:
· Brangus 3/8, Bradfod 3/8 y Cebú ¼

Figura 1 Porcentaje de preñez en vaquillonas de 2 años (24-26 meses) de la raza Brangus 3/8 para un establecimiento de la provincia de Corrientes según tratamiento y raza
[image: ]
El análisis  parcial de los resultados de la intervención con métodos de sincronización a partir de una tabla de contingencia con una Chi- Cuadrados, permite contrastar la hipótesis de que las variables de fila y de columna son independientes, sin indicar la magnitud o dirección de la relación. Se muestran el chi-cuadrado de Pearson, el chi-cuadrado de la razón de verosimilitud y el chi-cuadrado de la asociación lineal-por-lineal, debajo de la tabla con valores observados y esperados. A modo de ejemplo se presenta la tabla de contingencia para Brangus 3/8.

Tabla 2:	Tabla de contingencia Preñez * Método de sincronización en la raza Brangus 3/8
	 
	 
	Método de sincronización
	Total

	 
	 
	Control
	Tratada
	Control

	Preñez
	No preñada
	Recuento
	175
	154
	329

	 
	 
	Frecuencia esperada
	164,2
	164,8
	329,0

	 
	 
	% de Preñez
	53,2%
	46,8%
	100,0%

	 
	 
	% de Método de sincronización
	73,8%
	64,7%
	69,3%

	 
	 
	% del total
	36,8%
	32,4%
	69,3%

	 
	Preñada
	Recuento
	62
	84
	146

	 
	 
	Frecuencia esperada
	72,8
	73,2
	146,0

	 
	 
	% de Preñez
	42,5%
	57,5%
	100,0%

	 
	 
	% de Método de sincronización
	26,2%
	35,3%
	30,7%

	 
	 
	% del total
	13,1%
	17,7%
	30,7%

	Total
	Recuento
	237
	238
	475

	 
	Frecuencia esperada
	237,0
	238,0
	475,0

	 
	% de Preñez
	49,9%
	50,1%
	100,0%

	 
	% de Método de sincronización
	100,0%
	100,0%
	100,0%

	 
	% del total
	49,9%
	50,1%
	100,0%



	Tabla 3- Prueba Chi- Cuadrada Raza Brangus 3/8
	 
	Valor
	gl
	Sig. asintótica (bilateral)

	Chi-cuadrado de Pearson
	4,653(b)
	1
	,031

	Corrección por continuidad(a)
	4,234
	1
	,040

	Razón de verosimilitudes
	4,667
	1
	,031

	Asociación lineal por lineal
	4,644
	1
	,031

	N de casos válidos
	475
	 
	 


a  Calculado sólo para una tabla de 2x2.
b  0 casillas (,0%) tienen una frecuencia esperada inferior a 5. 
La frecuencia mínima esperada es 72,85.



q


En todas las pruebas, se observa que la preñez y el tratamiento están relacionadas significativamente (p< 0,05) en esta raza. 
Los resultados de la aplicación de tablas de contingencia y Chi- Cuadrados para Bradford 3/8 y Cebú ¼ pueden verse en las tablas 4 y 5.

Tabla 4- Pruebas de chi-cuadrado raza Bradford 3/8

	 
	Valor
	gl
	Sig. asintótica (bilateral)

	Chi-cuadrado de Pearson
	2,816(b)
	1
	,093

	Corrección por continuidad(a)
	2,401
	1
	,121

	Razón de verosimilitudes
	2,803
	1
	,094

	Asociación lineal por lineal
	2,806
	1
	,094

	N de casos válidos
	278
	 
	 


a  Calculado sólo para una tabla de 2x2.
b  0 casillas (,0%) tienen una frecuencia esperada inferior a 5. 
La frecuencia mínima esperada es 39,47.






Tabla 5 -Pruebas de Chi-Cuadrado raza Cebú 1/4

	 
	Valor
	gl
	Sig. asintótica (bilateral)

	Chi-cuadrado de Pearson
	,091(b)
	1
	,762

	Corrección por continuidad(a)
	,026
	1
	,872

	Razón de verosimilitudes
	,092
	1
	,762

	Asociación lineal por lineal
	,091
	1
	,763

	N de casos válidos
	229
	 
	 


a  Calculado sólo para una tabla de 2x2.
b  0 casillas (,0%) tienen una frecuencia esperada inferior a 5.
 La frecuencia mínima esperada es 35,07.





Se observa en las dos razas resultados no significativos sobre la preñez.
A partir de la tabla de contingencia se podrían calcular otras medidas. Una de las que aportaría mucho a las conclusiones sería la  tasa (cociente) de chances, o de disparidad. 
Utilizando un modelo de regresión adecuado, como el análisis de Regresión logística, se pueden obtener resultados similares. 
Este modelo de análisis es una de las herramientas estadísticas con mejor capacidad para el análisis de datos en investigación clínica y epidemiológica. El objetivo del modelo puede ser:
· Estimativo, es decir, estimar la mejor relación de las variables independientes con la variable dependiente, usada mayormente en estudios etiológicos, que consisten en investigar factores causales de una determinada característica de la población y estudiar qué factores modifican la probabilidad en la aparición de un suceso determinado.
· Predictivo, que consiste en predecir lo mejor posible las categorías (presente/ausente) de la variable dependiente, según la probabilidad que tenga el individuo de pertenecer a una de ellas dada la presencia de determinadas covariables. 
Aplicando un modelo Logístico, partir del ajuste de la función con la estimación de los coeficientes, se calcula el Odds, ó cociente de chances. El mismo es una medida de riesgo que nos indica  cuanto más probable es que ocurra un evento respecto a que no ocurra,  
Entonces se define el riesgo relativo de respuesta Y=1 para dos valores distintos x1 y x2 de la variable explicativa X: 
El cociente de ventajas (Odds ratio, OR) de respuesta Y=1 dados x1 y x2 distintos, es:  

Este permite estimar el incremento de “riesgo” de la variable dependiente  por unidad de variación de las variables independientes. El Odds ratio (OR) cuantifica la magnitud de la relación entre la respuesta y el cambio en una unidad del factor de interés.
Además, la relación de los cocientes de ventajas con el riesgo relativo, viene dada por:

Resolviendo, tenemos que cuando x aumenta una unidad, el incremento de riesgo es . Si x aumenta k unidades .

 	- Cuando x aumenta en una unidad
La estimación de los coeficientes y el Odd Ratio se presenta a continuación en tabla 6
Tabla 6 - Coeficientes de Regresión ajustados a partir de un Modelo Logístico

	 
	B
	E.T.
	Wald
	gl
	Sig.
	Exp(B)
	I.C. 95,0% para EXP(B)

	 
	Inferior
	Superior
	Inferior
	Superior
	Inferior
	Superior
	Inferior
	Superior

	Paso 1(a)
	Tratamiento
	,432
	,201
	4,627
	1
	,031
	1,540
	1,039
	2,281

	 
	Constante
	-1,038
	,148
	49,293
	1
	,000
	,354
	 
	 


a  Variable(s) introducida(s) en el paso 1: Tratamiento.


Se observa en ella que la significancia estadística coincide con la significatividad encontrada con la prueba Chi- Cuadrada (P=0,031). Asimismo la estimación del coeficiente y del ODD, , nos permite concluir dada la binarización también de la variable independiente xi, es decir el tratamiento (control =0, tratado=1), que , si x aumenta en una unidad, dado que  OR>1 (OR=1,54), cuanto más frecuente será la preñez en los animales tratados con el método de sincronización que en los no tratados(1, 54 veces más, es decir una vez y media más). Por otra parte la estimación del intervalo de confianza para el OR, nos asegura la inferencia en este aspecto, con una confianza del 95 %, siendo el  intervalo obtenido  (1,039; 2,281).
Análisis similares se pueden realizar en las otras 2 razas, Bradford 3/8  y  Cebú ¼, pero se observa que no resultan significativos los resultados en estos 2 casos. 
 Por lo tanto sería aconsejable trabajar un modelo completo que utilice todas las variables independientes involucradas en este  análisis de porcentaje de preñez.  Para ello  debemos tener en cuenta qué:
La variable tratamiento es dicotómica, tomando valores 0 para su ausencia y 1 para su presencia. Pero como la variable cualitativa Raza tiene tres categorías, para su inclusión en el modelo deberíamos realizar una transformación de la misma en varias covariables cualitativas dicotómicas, por lo que se usarán dos variables dummy o ficticias, de forma que una de las categorías se tomaría como categoría de referencia. Siguiendo con este procedimiento se obtuvieron  las siguientes estimaciones de los coeficientes de la Regresión Logística considerando como factor la raza, además del tratamiento, en el análisis del porcentaje de preñez.
Tabla 7- Coeficientes de Regresión ajustados según un Modelo de Regresión Logística con 2                                                                                       variables independientes

	 
	B
	E.T.
	Wald
	gl
	Sig.
	Exp(B)

	Paso 1(a)
	Tratamiento
	,350
	,138
	6,413
	1
	,011
	1,419

	 
	Raza
	 
	 
	,887
	2
	,642
	 

	 
	Raza(1)
	,106
	,192
	,304
	1
	,581
	1,111

	 
	Raza(2)
	-,047
	,174
	,073
	1
	,787
	,954

	 
	Constante
	-1,296
	,257
	25,408
	1
	,000
	,274


a  Variable(s) introducida(s) en el paso 1: Tratamiento, Raza.
 



El modelo global detecta efectos estadísticamente significativos del factor tratamiento, indicando el OR que vaquillonas tratadas con el método de sincronización y la hormona quedarán 1,41 veces más preñadas que las controles. Sin embargo no se detecta un efecto significativo de las razas que fueron consideradas en la  investigación.
A través de los coeficientes Beta se puede observar también el impacto de cada variable del modelo sobre la variable dependiente, se observa que de las 2 variables que fueron consideradas, la de mayor importancia para la preñez es el tratamiento.
Se puede evaluar que, como se deseaba, no se rechaza la hipótesis nula de que el modelo ajusta bien a los datos viendo la Prueba de Hosmer y Lemesshow,  ya que el P-value es mayor al α (0,05). (Tabla 8). Pero el modelo obtenido tiene bajo poder predictivo global del 69%.  Esto nos lleva a pensar en la necesidad de incluir más factores en el análisis si el objetivo además de determinar diferencias significativas en relación a factores como el tratamiento, fuera predecir el porcentaje de preñez.
Tabla 8-Prueba de Hosmer y Lemeshow

	Paso
	Chi-cuadrado
	gl
	Sig.

	1
	1,126
	4
	,890



Dado que el objeto de este trabajo es ponderar hasta que punto y bajo qué condiciones y limitaciones prácticas los resultados con datos de naturaleza binaria admiten interpretaciones alternativas, provenientes justamente de las  interconexiones que presentan los mismos,  un Modelo Lineal Generalizado para evaluar el efecto de la hormona progesterona (pmsg) en la sincronización del celo en vacunos debe ser aplicado como una alternativa más a los enfoques planteados. 
El supuesto central que se ha hecho hasta el momento con los modelos lineales es que la varianza es constante. En este estudio de porcentaje de preñez, donde hay un conteo del número de fallos de un evento, así como del número de éxitos, la varianza tendrá una forma de U invertida en relación a la media (Figura 2).
Figura 2- Relación entre la media y la variancia para proporciones
[image: ]
Para analizar los datos con el Modelo Lineal Generalizado, se deberá utilizar entonces  como función de enlace la función logit , dado que son datos dicotómicos.
Los GLM permiten especificar distintos tipos de distribución de errores, en este caso se utilizó la distribución binomial para los errores.
Otra razón por la que un modelo lineal puede no ser adecuado para describir un fenómeno determinado es que la relación entre la variable respuesta y la(s) variable(s) independiente(s) no es siempre lineal. La función de vínculo, por tanto, se encarga de linealizar la relación entre la variable respuesta y la(s) variable(s) independiente(s) mediante la transformación de la variable respuesta. Otra de las utilidades de la función de vínculo, es la de conseguir que las
predicciones de nuestro modelo queden acotadas. Por ejemplo, si tenemos datos de conteo, no tiene sentido que nuestras predicciones arrojen resultados negativos.
En realidad, aunque parezca muy complicado, lo que estamos haciendo es básicamente transformar la variable respuesta de modo similar a cómo haríamos en una regresión cuando tenemos problemas de linealidad, pero teniendo en cuenta los valores estimados por el modelo mediante la transformación inversa de la función de vínculo.
Dado que variable respuesta es dicotómica, entonces los valores estimados tienen que estar entre 0 y 1 o 0 y 100 (valores por debajo de 0 o por encima de 1 o 100 no tienen ningún sentido). En este ejemplo, una función de vínculo de tipo `logit' fue la más apropiada.
El contraste Ómnibus que se presenta en la tabla 9, compara el modelo ajustado con el modelo conformado con solo la intersección. Vemos que la prueba es rechazada por lo cual podemos afirmar que hay diferencias entre el modelo ajustado y el que solo tiene la intersección o constante, es decir, al menos uno de los coeficientes calculados para el modelo es estadísticamente significativo

Tabla 9 Contraste Omnibus (a)

	Chi-cuadrado de la razón de verosimilitudes
	gl
	Sig.

	140,606
	4
	,000


Variable dependiente: Método de sincronización
Modelo: Tratamiento, Raza
a  Compara el modelo ajustado con el modelo nulo.

En esta tabla 10, podemos ver los contrastes de los efectos tratamiento y raza.Si analizamos, observaremos que el efecto correspondiente a la variable Raza no fue significativo, con lo cual en principio se podría decir que esta es la variable que menos aporta a nuestro modelo, obteniendo resultados similares a los obtenidos con la función de Regresión Logística Global, con los mismos valores de significatividad.



Tabla 10 Contrastes de los efectos del modelo

	Origen
	Tipo III

	 
	Chi-cuadrado de Wald
	gl
	Sig.

	Tratamiento
	6,401
	1
	,011

	Raza
	,890
	2
	,641


Variable dependiente: Método de sincronización
Modelo: Tratamiento, Raza

Con respecto a la bondad del ajuste, se pueden calcular varias medidas. (Tabla-11)
La Deviance tiene significado  cuando se la compara con otro modelo, pero así por si sola podemos decir que 1,12 es la diferencia entre el “máximum likelihood” obtenible y el “maximum likelihood”  retenido por el modelo.
La Chi cuadrado de Pearson es la clásica medida de asociación lineal conocida. Ambas medidas de asociación (Deviance y Chi cuadrado de Pearson) tienen una razón entre su valor y sus grados de libertad aproximado a 0,56. Este valor debería aproximarse a 1 para un adecuado ajuste. 
El Criterio de Información de Akaike es otra medida que indica el ajuste del modelo, la idea es la de imponer una penalización por añadir regresores (variables predictoras) al modelo. Al comparar dos o más modelos, se preferirá el que tenga el menor Criterio de Información de Akaike. El Criterio de Información Bayesiano es muy similar al de Akaike. En el análisis de datos de preñez, estos criterios son de utilidad para comparar la inclusión de otras variables y determinar las mejoras en  el ajuste. 
En la construcción de modelos lineales generalizados es importante tener en cuenta una cosa: no existe un único modelo que sea válido. Éste es uno de los errores más comunes implícitos en el uso de regresión o ANOVA, en donde el mismo modelo se usa una y otra vez, muchas veces sin una perspectiva crítica. En la mayoría de los casos, habrá un número variable de
Modelos  plausibles que puedan ajustarse a un conjunto determinado de datos. Parte del trabajo de construcción y evaluación del modelo es determinar cuál de todos estos modelos son adecuados, y entre todos los modelos adecuados, cuál es el que explica la mayor proporción de la varianza sujeto a la restricción de que todos los parámetros del modelo deberían ser estadísticamente significativos. Esto es lo que se conoce como el modelo adecuado mínimo.
Tabla 11- Bondad de ajuste (b)

	 
	Valor
	gl
	Valor/gl

	Desvianza
	1,122
	2
	,561

	Desvianza escalada
	2,000
	2
	 

	Chi-cuadrado de Pearson
	1,126
	2
	,563

	Chi-cuadrado de Pearson escalado
	2,008
	2
	 

	Log verosimilitud(a)
	-610,367
	 
	 

	Criterio de información de Akaike (AIC)
	1228,735
	 
	 

	AIC corregido para muestras finitas (AICC)
	1268,735
	 
	 

	Criterio de información bayesiano (BIC)
	1227,902
	 
	 

	AIC consistente (CAIC)
	1231,902
	 
	 


Variable dependiente: Método de sincronización
Modelo: Tratamiento, Raza 
a  La función de log-verosimilitud completa se muestra y se utiliza para calcular los criterios de información.
b  Los criterios de información están en forma: "mejor cuanto más pequeño".


En este estudio,  la inclusión del factor raza no resulta significativo y por lo tanto, siguiendo el principio de parsimonia, este factor no es considerado  en  la elección final. (Tabla -12). Por otra parte, se  observa que el modelo completo, considerando la raza tiene bajo poder predictivo,( Tabla 11), pero dado que el estudio no pretende  predecir  preñez, sino que se desea determinar las diferencias significativas entre los dos tratamientos considerados, la utilización de un modelo Lineal generalizado , para datos binarios permite contrastar las hipótesis planteadas y seleccionar las variables significativas-
  Tabla 12     Estimaciones de los parámetros

	Parámetro
 
	B
	Error típico
	Intervalo de confianza de Wald 95%
	Contraste de hipótesis 

	
	
	
	Inferior
	Superior
	Chi-cuadrado de Wald
	gl
	Sig.

	[Tratamiento=2]
	-,491
	,1486
	-,783
	-,200
	10,933
	1
	,001

	[Tratamiento=1]
	-,841
	,1415
	-1,118
	-,564
	35,340
	1
	,000

	[Raza=3]
	-,106
	,1923
	-,482
	,271
	,302
	1
	,583

	[Raza=2]
	-,153
	,1621
	-,470
	,165
	,886
	1
	,347

	[Raza=1]
	0(a)
	.
	.
	.
	.
	.
	.

	(Escala)
	,561(b)
	 
	 
	 
	 
	 
	 


Variable dependiente: Método de sincronización
Modelo: Tratamiento, Raza
a  Establecido en cero ya que este parámetro es redundante.
b  Calculado basado en la desvianza.

Finalmente, el contraste del efecto del tratamiento, ratifica la significatividad del método de sincronización del celo con administración de hormona sobre la preñez. (Tabla 13)-

Tabla 13 Resultados de prueba individual

	Contraste simple Tratamiento
	Estimación del contraste
	Error típico
	Chi-cuadrado de Wald
	gl
	Sig. de Bonferroni

	Nivel Tratada respecto a nivel Control
	,08
	,030
	6,440
	1
	,011




CONCLUSIONES
Los métodos alternativos considerados, producen resultados similares, especialmente la Regresión logística y los Modelos Lineales Generalizados.
Algunos investigadores utilizan más los modelos lineales Generalizados, ya que estos ya están implementados en los software comerciales y en R y el modelo de regresión logística, puede ser obtenido utilizando la Metodología del Modelo Lineal Generalizado como un caso especial para datos de respuesta binaria. 
Por la  riqueza y simplicidad de sus interpretaciones el modelo de regresión Logística, facilita la visualización de los resultados, especialmente en el estudio de fenómenos biológicos y cuando se quieren estimar y realizar contraste sobre los efectos de los factores considerados. La elección de uno u otro método alternativo dependerá de los objetivos que se plantea el investigador pero la utilización de un modelo  básico general, que explique todo lo observado, unificando criterios de análisis estadístico y simplicidad, debería ser preferido.
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