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El presente trabajo brinda una herramienta util para enfrentar el ajuste de los modelos de transicién bajo el
problematico escenario de patrones de pérdidas intermitentes en datos recolectados de tipo longitudinal. Mediante
las facilidades implicitas en la instruccion NLMIXED del software estadistico SAS (Statistical Analysis System)
para Windows, version 9.1.3, se da solucion a esta problematica. Se ofrece, ademas, una aplicacion practica,
donde se ajusta un modelo de transicion a los datos de laboratorio clinico de un ensayo que evalud, entre otros
objetivos, la seguridad de una vacuna cubana contra el melanoma cutaneo metastasico.
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Introduccion

Cuando se observa una determinada caracteristica de
manera repetida en el tiempo, se habla de datos de tipo
longitudinal. En la agricultura se colecta, por ejemplo, la
cosecha anual de azlcar de remolacha y su precio por
tonelada; las secciones de negocios de los peridédicos
reportan precios diarios de provisiones, tasas mensuales de
desempleo y producciones anuales; la Meteorologia recopila
velocidades de vientos hora a hora, temperaturas diarias
maximas y minimas y precipitaciones anuales; la Geofisica
observa constantemente la agitacion o el temblor de la Tierra,
con el objetivo de predecir posibles terremotos inminentes.

Un electroencefalograma sondea ondas cerebrales
reportadas por un electroencefalégrafo con el objetivo de
detectar una enfermedad cerebral y un electrocardiograma
sondea ondas cardiacas; las ciencias sociales examinan
tasas anuales de muertes y nacimientos, el nUmero de
accidentes domésticos y diversas formas de actividad
criminal.

Los parametros en un proceso de fabricacién se monitorean
permanentemente durante la ejecucidn de inspecciones de
mantenimiento de la calidad. Resulta también importante la
evaluacion periddica de la respuesta inmune inducida por
vacunas preventivas o terapéuticas, asi como su seguridad y
reactogenicidad.

Existen, obviamente, innumerables razones para recolectar
y analizar datos de tipo longitudinal. Entre estas esta el deseo
de obtener un mejor entendimiento del mecanismo generador
de datos, la prediccién de valores futuros o el control 6ptimo
de un sistema. La propiedad caracteristica de los datos
longitudinales es el hecho de que no se generan

independientemente. Los procedimientos estadisticos que
asumen datos independientes e idénticamente distribuidos
quedan, por tanto, relegados, y se precisan métodos
especificos de andlisis (1).

Los modelos condicionales y en particular los modelos de
transicién que asumen una dependencia lineal de la
observacion actual en la historia reciente, constituyen utiles
herramientas disponibles para enfrentar el escenario descrito.
Sin embargo, un aspecto que complica el contexto es la
posible presencia de datos faltantes en la secuencia de datos,
que puede contener patrones monétonos o bien, en general,
patrones intermitentes de pérdidas. Molenberghs y Verbeke
(2) describen detalladamente el modo de implementar
modelos de transicién mediante un cédigo elaborado sobre
el paquete estadistico Statistical Analysis System (SAS), en
presencia de patrones de pérdidas monétonos, pero no se
hallan herramientas disponibles en un software estandar que
permitan el ajuste de modelos de transicién en el caso
general de la presencia de patrones de pérdidas
intermitentes.

El objetivo primario del presente trabajo es proporcionar un
codigo elaborado en SAS, capaz de ajustar modelos
condicionales en presencia de patrones de pérdidas
intermitentes. Los resultados se ilustran mediante el analisis
de los datos de un ensayo clinico que evalud, entre otros
objetivos, la seguridad de una vacuna cubana contra el
melanoma cutaneo metastasico.

La seguridad de la vacuna se estudié mediante variables de
laboratorio clinico como hemoglobina, leucocitos, baséfilos,
linfocitos, monocitos, entre otros. A los efectos de nuestro
ejemplo se considerara solo la hemoglobina.
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Métodos

Cuando los valores de una respuesta repetida en el tiempo
se observan en su totalidad, o bien se observan parcialmente
pero de maneratal que a partir del primer valor no observado
tampoco se observan los valores sucesivos, estamos en
presencia de un patrén de pérdidas de tipo monétono. Si por
el contrario, la secuencia de valores faltantes es arbitraria,
entonces el patron de pérdidas se dice de tipo intermitente.

En este trabajo se reformula una variante del modelo de
transicién de orden n clasico, de manera que puedan
asimilarse datos faltantes intermitentes que sustituyan la
formulacién condicional usual por una formulacién marginal.
Con la variante clasica la implementacién es posible solo en
presencia de patrones de pérdidas monétonos del vector de
respuestas, mientras que la formulacién marginal permite
una implementacion computacional, en el caso general de
patrones de pérdidas intermitentes.

Modelo clasico de transicion de orden n

Dado un escenario hipotético, donde se colectan datos de
tipo longitudinal, denotemos por Y/ el valor de la variable de
respuesta de un individuo genérico en la ocasién j. La
siguiente relacion caracteriza el lamado modelo de transicion
de orden n (2, 3):

Y, = X].[_’) to Y, to Y, ..t Y, +g

El modelo introduce de este modo una dependencia lineal
del valor actual de la respuesta Y/ en términos de valores
previos. La matriz de disefo X, conformada por las filas X,
recoge valores de covariables de interés, en tanto que el
vector  contiene parametros desconocidos. Se asume que
el término de error g s una variable aleatoria normal de
media cero.

Variante del modelo clasico de transicion de
orden n aimplementar

Es conveniente, sin embargo, introducir el modelo de
transicion de orden n mediante la siguiente formulacion
equivalente (3):

Yi=XB+3§

d=0,8, +0,8,+..+a d +g

U]
La formulacion (1) tiene la ventaja de que en ella el vector de
parametros desconocidos 3 tiene una interpretacion marginal,
a diferencia de la formulacion clasica donde es dificil de
interpretar. La relaciéon de transicién se expresa ahora
mediante los términos auxiliares 8/., que representan la
“respuesta centrada“, como sugiere la relacion.

8,=Y,-Xp

12

Puede verificarse, en efecto, que el modelo (I) expresa la
respuesta actual como funcion lineal de valores previos, si se
sustituyen los 8 ’s y se reagrupan términos, como se muestra
a continuacién:

§=ad +a,d,+..+0 3 +¢
=
Y= XB=o (Y, =X )+ (Y, =X )+ .+ (Y, - X
B+e
=
C-o X B+ oY, t o, Y, * .
+to Y, teg
=
Y,=XB+oY, +a,Y,+.. +o Y +g

Y= (X —oX =, X,

2

La ultima expresion es exactamente la representativa de un
modelo de transicién de orden n en su formulacién clasica,
con matriz de disefio X~ conformada por las filas X/ “(donde
X =X-oX -0,X,—... -0 X ).

Supuestos y método de ajuste

El ajuste del modelo (l) se basa en el supuesto de mecanismo
de pérdidas aleatorio o completamente aleatorio (Missing at
Random, MAR; Missing Completely at Random, MCAR) y
asume la validez de la llamada condicién de separabilidad
(4, 5). Los parametros se estiman por el método de Maxima
Verosimilitud (6). Se asume, ademas, una distribuciéon normal
multivariada del vector de respuestas.

Para la obtenciéon del modelo final ajustado a los datos de la
hemoglobina se parte de un modelo que contiene el mayor
numero de covariables posible. Mediante el método de
seleccion backward —hacia atras— (7) se obtiene un modelo
simplificado o reducido.

Herramientas utilizadas en la implementacion

Se utiliza la instruccion NLMIXED incluida en el paquete
estadistico SAS para Windows, versiéon 9.1.3 (8). Gracias a
las facilidades que esta instruccién brinda se obtiene,
mediante un trabajo algebraico, la expresion explicita de la
funcién, objetivo que automaticamente se maximiza. Se crean
macros (funciones) auxiliares que posibilitan el proceso de
inversion de matrices.

Descripcion de los datos del ensayo clinico

En la Tabla 1 se muestran los momentos de tomas de
mediciones de la variable hemoglobina en el ensayo clinico
mencionado en la secciéon introductoria. Los momentos
mostrados representan ocasiones en que se realizé toma de
mediciones para al menos un paciente. El total de pacientes
estudiados fue 34. En la Tabla 2 se representan los patrones
de pérdidas, que obviamente estan lejos de ser monétonos.
Por ejemplo, lasecuencia“O N N O N N N N N” significa



Uranga R. VacciMonitor 2011;20(2):11-16

que se dispone del valor de la hemoglobina en los meses 1y
5 solamente. Note que todos los pacientes presentan al
menos una evaluacién incompleta.

Tabla 1. Esquema de toma de muestra de hemoglobina.

Dia de extraccion

Resultados

Exploracion y seleccion del modelo

Se procede seguidamente a ajustar un modelo de transicién
a la variable hemoglobina, considerando como covariables
de interés el momento de toma de medicion (mes) y el nivel
de dosis de la vacunacién (nivdosis), que adquiere uno de
los siguientes valores: 150 ug, 300 pg, 600 pg, 900 ug,
1200 pg, 1500 ug.

Los seis valores de nivel de dosis se sustituyen por valores
proporcionales mediante divisién por 150, de modo que las
nuevas unidades son: 1, 2, 4, 6, 8 y 10. El modelo inicial que
se ajusta es el siguiente:

=P, + B, nivdosis + ;mes + ,
= ocléj_1 +0, 6]._2 + o, 6j_3 +o, 8]._4 + g

=g

(1

Tabla 2. Patrones de pérdidas de hemoglobina.

Este es un modelo de transicién de cuarto orden que expresa
el valor actual de la hemoglobina en funcién de valores previos
alcanzados: uno, dos, tres y cuatro meses antes.

16 »

14 »

12 »

Hemoglobina

10 »

Mes
Figura 1. Perfiles observados de hemoglobina.

La eleccion del orden cuarto es empirica y se basa en que la
inclusién de un quinto orden no es significativa. Como se
vera, el parametro recurrente que caracteriza el orden cuarto,
o, tampoco lo es.

En la Figura 1 se muestran los perfiles observados de la
variable hemoglobina del ensayo, en gramos por decilitro,
donde nuevamente se aprecia la elevada incidencia de datos
faltantes. La aplicacién del método de seleccion backward al
modelo (Il) produce como resultado el siguiente modelo
reducido (de orden 3):

Y, =B, + B, nivdosis + §,
§=ad +a,d, +eg

(1)

Patrones de pérdidas Frequencia %

Frec. Acum % Acum

._fffffffffffffffffffffffffffff.fﬂff)‘ffffffffffffffffffffffffffffﬁffffffffff)‘fffffff

13

N N

NO ....N.N.N N N.N.. __1_ 294 4 .
NOONNNNNINN 3 882 7 )
NOONNNNNN_ 1 294 8 _
"ONNNNNNNN 1 294 9
ONNONNNNN L 294 1o
'ONOONNONN 1 29 1
ONOONONNN_ 1 2,94 12
ONOOONONN 1 2,94 13
OONONNNNN_ 2 588 15
_OONONOONN, A 2,94 LR
OONOONONDO 1 2,94 17 )
_OOONNNNNN_ 5 14 2
"OOONONNNN 1 2,94 23
OOONOONNO L 2,94 .24
_OOOONNNNN 5 147 .29
OOOOONONN_ 2 5,88 31
OOOOONONO 3 8,82 34

O = Observado, N = No observado
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Implementacién del modelo reducido

A continuacidn se expone el codigo que permite efectuar el ajuste del modelo reducido (lIll) a los datos del ensayo clinico. Basta
ejecutarlo para obtener la salida reportada en la Tabla 3.

data labclinnlm;input incl niveldosis y1 y2 y3y4y5y6y7y8y9y10yllyl? @@;

datalines;
11508.69.5..93.......2150............ 3150.10.612.6.. (Se expone el cédigo de creacion de la base de datos
integramente en anexo);

data labclinnlm;set labclinnlm;nivdosis=niveldosis/150;run;

[*Macros*/

%macro inicionlm(n,ntime);n=&n;ntime=&ntime;array alfa(&n);

array xmat(&n,&n);array ymat(&n,&n);array ixmat(&n,&n);array iymat(&n,&n);

array alfamat(&n,&n);array y(&ntime);array rho(&ntime);array indexobs(&ntime);
array c(&ntime,&ntime);array g(&ntime,&ntime);array v(&ntime,&ntime);

array vobs(&ntime,&ntime);do i=1 to ntime;rho[i]=0;end;

do i=1to ntime;do j=1 to ntime;Vv[i,j]=0;vobs[i,j]=0;c[i,j]=0;q[i,j]=0;end;end,;

do i=1to n;do j=1 to n;xmat[i,j]=0;ymat[i,j]=0;ixmat[i,j]=0;iymat][i,j]=0;end;end;%omend,;
% macro cholesky(n,matrix,cholesky);do i=1 to &n;do j=1 to i;sumaij=0;sumajj=0;

if j eq 1 then &cholesky[i,j]=&matrix[i,j}/&matrix[j,j]**0.5;else do;do k=110 j-1;
sumaij=sumaij+&cholesky[i,k]*&cholesky[j,k];sumajj=sumajj+&cholesky[j,k]**2;end;
&cholesky[i,j]=(&matrix[i,j]-sumaij)/(&matrix[j,j]-sumajj)**0.5;end;end;end;%mend;
% macro ccholesky(n,matrix,cholesky);do i=1 to &n;do j=1to i;sumaij=0;sumajj=0;
if j eq 1 then &cholesky[i,j]=&matrix[i,j}/&matrix[j,j]**0.5;else do;do k=1to0 j-1;
sumaij=sumaij+&cholesky[i,k]*&cholesky[j,k];sumajj=sumajj+&cholesky[j,k]**2;end;
if (ieqj) and (j gt 2) then &matrix[i,j]=tau2+sumajj;

else ifi eq j+1 then &matrix[i,j]=alfal*&matrix[i-1,j]+alfa2*&matrix[j,i-2];

else if i ge j+2 then &matrix(i,j]=alfal*&matrix[i-1,j]+alfa2*&matrix[i-2,j];
&cholesky[i,j]=(&matrix[i,j]-sumaij)/(&matrix[j,j]-sumajj)**0.5;end;end;end;%mend;
%macro descomposicion_triangular(n,matrix,xmat,ymat);

do j=1to &n;do i=1to &n;if i=j then &ymat][i,j]=1;

if i<j then do;suma=0;do k=1 to i-1;suma=suma+&xmat[i,k]*&ymat[j,k];end,;
&ymat[j,i]=(&matrix[i,j]-suma)/&xmat[i,i];end;

if i>=j then do;suma=0;do k=1 to j-1;suma=suma+&xmat[i,k]*&ymat[j,k];end;
&xmat[i,j]=&matrix[i,j]-suma;end;end;end;%omend;

%macro triangular_inversa(n,matrix,inversa);

doi=1to &n;do j=1toi;if i eqj then &inversa[i,j]=1/&matrix[i,j];

else do;suma=0;do k=j to i-1;suma=suma+&matrix[i,K]*&inversa[k,j];
end;&inversa[i,j]=-suma/&matrix[i,i];end;end;end;Y%omend;

[*Ajuste */

proc nlmixed data=labclinnlm cov maxiter=10000 maxfunc=100000;

parms betal=11 beta2=0 alfal=0.5 alfa3=0.3 lambda2=3.9;alfa2=0;%inicionim(3,12);

jl;end;end;

%descomposicion_triangular(n,alfamat,xmat,ymat);%triangular_inversa(n,xmat,ixmat);
%triangular_inversa(n,ymat,iymat);do i=1 to n;do j=1 to n;suma=0;do k=max(i,j) to n;
suma=suma-+iymat[k,i]*ixmat[k,j];end;rho[i]=rho[i]+suma*alfa[j];end;end;

do i=n+1 to ntime;do j=1 to n;rho[i]=rho[i]+alfa[j]*rho[i-j];end;end,;

alfarho=0;do i=1 to n;alfarho=alfarho+alfa[i]*rho[i];end;tau2=lambda2*(1-alfarho);

do i=1to ntime;do j=1 to i;if i=j then v[i,j]=lambda2;else v[i,j]=lambda2*rho[i-j];end;end;dimyobs=0;i=0;do j=1 to ntime;if y[j] ne
. then do;i=i+1;indexobs[i]=j;

dimyobs=i;end;end;do i=1 to dimyobs;do j=1 to i;vobs][i,j]=v[indexobs][i],indexobs][j]];
end;end;%cholesky(dimyobs,vobs,c);%triangular_inversa(dimyobs,c,q);suma=0;sqrtdet=1;

14
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do j=1 to

dimyobs;sqrtdet=sqrtdet*c[j,j];u=0;do

k=1 to j;u=u+q[j,k]*(y[indexobs[k]]-betal-

beta2*nivdosis);end;suma=suma+u**2;end;loglike=-0.5*dimyobs*log(2*constant(“pi”))-log(sqrtdet)-0.5*suma;model incl ~

general(loglike);estimate “cor_1" rho[1];run;

Tabla 3. Estimadores de los parametros del modelo (lll).

Error p
Efecto Parametro Estimado Estandar Valor
Interoepto ]’)l 11,5157 0,6412 <0,0001

Parametros

Recurrentes {13" N ) o
Var(s) Az 3,8306 0,8050 <0,0001
Resultados del ajuste Discusion

Los resultados de las estimaciones de los parametros del
modelo (lll) se presentan en la Tabla 3. Se aprecia una
estrecha dependencia del valor actual de la hemoglobina en
valores alcanzados un mes y tres meses antes. Esto puede
ser reflejo de una regularidad trimestral en la evolucion del
paciente, debido quizds a la administracién peridédica de
transfusiones de sangre para estabilizar la hemoglobina. La
Figura 2 muestra los perfiles ajustados. Observe cémo el
modelo es capaz de predecir valores donde antes habia datos
faltantes.

16

14

12

10

Hemoglobina

0 2 4 6 8 10 12

Mes

Figura 2. Perfiles ajustados de hemoglobina.

Se obtiene, ademas, un indicio de incremento de la
hemoglobina con respecto al nivel de la dosis de vacunacion,
aunque no se alcanza significacion estadistica en este caso
(p = 0,08). La correlacion mensual estimada por el modelo
entre las variables que identifican a la hemoglobina durante
las nueve tomas de mediciones es alta, de un 83%. Esto
corrobora el resultado de dependencia del valor actual en el
valor alcanzado al mes anterior. Un supuesto implicito en el
modelo de transicién (l) es la constancia de la varianza a
través del tiempo. En este sentido, la Figura 3 grafica la funcién
de la varianza estimada a partir de los datos observados —
linea sélida-y la predicha por el modelo (lll) -linea punteada—
, confirmando la consistencia de los datos con este supuesto.

15

Se expusieron los resultados del ajuste de un modelo de
transicion a datos de tipo longitudinal en presencia de
patrones de pérdidas intermitentes. Este es un escenario
que usualmente no se halla contemplado en el marco del
ajuste de modelos condicionales, debido probablemente a
la no trivialidad de la implementacién (2). Sin embargo, como
se ha mostrado, es posible efectuar el ajuste y el cédigo
presentado puede emplearse con moderadas modificaciones
a situaciones practicas similares.

Morariu y colaboradores (9) reportan una aplicaciéon de
modelacién autorregresiva a longitudes de secuencias de
codificacion del genoma bacteriano. Ding-Fei y cols (10)
aplican la modelaciéon autorregresiva a datos de
electrocardiogramas. Otros campos de aplicacion de los
modelos de transicién han sido mencionados en la seccién
introductoria. En general, en datos longitudinales se
recomienda considerar siempre la opcién de una modelacién
e interpretacién condicional para obtener mejor
entendimiento del mecanismo generador de los datos o
predecir valores futuros de la respuesta. El supuesto de
dependencia lineal permite simplificar y, ocasionalmente,
hacer posible un analisis teérico (11). Se recomienda
incorporar los resultados obtenidos dentro del arsenal de

20 r
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Figura 3. Funcion de varianza observada (linea sélida) y
ajustada (linea punteada).
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Anexo

Coédigo integro para la creacion de la base de datos de hemoglobina

data labclinnlm;input incl niveldosis y1 y2 y3y4y5y6y7y8y9y10yllyl2 @@;

datalines;

11508.69.5..93.......2150............ 3150.10.612.6....13.8..13.114.6415012.713.2..116....... 515013.614.5
11.8.12.8..13.9.12.6..6300.1011......... 730010.81112.12.3..11.6.11.6.11.3830010.51047.3......... 93009.210.8
11.7......... 1030014.4.15.8.14.8...15...1160011.7.11.13.6....115..1260011.51112.9....... 13600............
1460015.31414.2.143....... 15600.1010.9......... 16600145........... 1790012.31112.7.13.2....... 1890013.4
13.2126.........

19900.124.......... 2090013.613.114.1....146....2190012.912.812.1......... 22900............ 2390015.814.516.4
.16..16.16..2490012.512.412.5....13.112.3..12.52590014.313.413.1.12.6..11.4.10.6.92612009.58.48.7.8.7........
27120013.613.813.2.13.9..13.13.8.14.428120015.2...149....... 291500.12.111.3......... 30120012.12.7.11.3..12.4
.12.8..31150012.412.3..13.1...13.513.7..32150013.814.6..14.6..14.6.16.6 .14.6 33150013.810.2109......... 341500

14114315.6.164.......
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Transition models with intermittent missing data: implementation and application to
a Cuban clinical trial

Abstract

The present work offers a useful tool for fitting transition models under the problematic scenario of intermittent
missing data patterns in collected longitudinal data. A solution to this problem is given using the implicit easiness
in the NLMIXED procedures from the statistical software SAS (Statistical Analysis System) for Windows, version
9.1.3.In addition, a practical application is provided, where a transition model matches the clinical laboratory data
of a trial that evaluated, among other objectives, the safety of a skin cancer Cuban vaccine.

Keywords: Longitudinal data, transition model, missing data patterns, missing data mechanism, clinical assay.
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