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Introduccién

En producciéon animal es frecuente la
expresién como variable categérica de
caracteres de interés econdmico cuantitati-
vos, entendidos como el resultado de la
influencia de numerosos efectos o factores.
El andlisis de estas variables discretas
mediante la utilizacién del modelo lineadl,
aungue no presente dificultades desde el
punto de vista de la estimacion de los par&
metros del modelo, si existe dificil justifi-
cacion tedrica cuando se trata de establecer
pruebas de hipétesis (véase la revision

sobre caracteres discretos en CARNON,
1986).

El paquete estadistico SAS presenta
diversos madulos de andlisis para tratar este
tipo de variables, entre ellos el mas utilizado
puede ser e denominado CATMOD que
permite, mediante €l andlisis de regresién
logistica, extender las técnicas del andlisis
deregresion multiple al estudio de modelos
en los que la variable dependiente no es
continua, sino discreta

Una presentacién en forma de cuadro de
los datos correspondientes a variables cate-
goricas seriala siguiente:

Poblaciones Categoria de respuesta Total
(combinaciones de niveles) 1 2 r
1 n11 r]12 nlr r]1'
2 r]21 n22 r-]2r r]2'
s ng Ny ng n.

Lo que pretendemos con este trabgjo es
detallar lainformacion que el procedimiento
CATMOD de SAS proporciona, sobre todo

desde la perspectiva de establecer funciones
de los pardmetros para dar respuesta a pre-
guntas de interés en produccién animal.
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Material utilizado

Hemos utilizado la informacién propor-
cionada por unos 19000 terneros resultado
del cruzamiento industrial entre hembras
frisonas y machos de aptitud carnicera de
diferentes razas: Blanco Azul Belga (BBB),
Limousin (Li), Asturiana de Valles (Av) y
Asturiana de Montafia (Am).

Como variables de interés recogidas en la
base de datos figuran, ademés de laraza del
padre: el ndmero de parto de lavaca (con 3
niveles), sexo del ternero, época de parto (4
niveles), dificultad al parto (4 categorias) y
la conformacion del ternero (4 categorias).
Lasvariables dificultad al partoy conforma -
Ccién del ternero son las variables de trabgjo.

M odelos

Variablerespuesta dicotomica

Sean X,,...,X,, € conjunto de variables
explicativas, por simplicidad suponemos

queY esunavariable quetomavalores1y 0
conp =P (Y =1] X;,...X, ) y por tanto
P(Y =0| X,,...X,) = 1-p.

Si trabagjamos con la variable dificultad al
parto con dos categorias correspondientes a
la necesidad o no de llevar a cabo una cesa
reay como variables explicativas considera-
mos d sexo dd ternero (macho o hembra) y
€l nimero de parto de la vaca (en tres nive-
les: primeriza, 2° parto y 3° 0 mas), tenemos
23 = 6 subpablaciones determinadas por las
categorias de las variables explicativas.

Un programa SAS tan sencillo como:

PROC CATMOD;

MODEL dificultad = sexo n.° parto;

RUN;

proporciona la siguiente informacién:

The CATMOD Procedure

Response dificultad Response Levels 2
Weight Variable None Populations 6
Data Set Mis_datos Total Frequency  19.073
Frequency Missing 0 Observations 19.073
Population Profiles Response Frequencies
Response Number
Sample Sexo n.° parto Sample Size Sample 1 2

1 H Primeriza 607 =n,, 1 606 = n,q; 1=ny,
2 H 2.° parto 1595=n,, 2 1593 =n;,, 2=n;,,
3 H 33 6.000=n,, 3 5.998 = n 4, 2=n5,
4 M Primeriza 694 =n,, 4 690 = n,;,; 4=n,,
5 M 2.° parto 1.985=n,, 5 1975=ny,, 10=n,,
6 M s 3 8.192=n,; 6  81l71=ny 21=ny,




B. SILVA, J. CANON

Obsérvese que en algunas celdas tene-
mos un bajo nimero de observaciones, |o
gue implica que las aproximaciones asinto-
ticas tipo Chi-cuadrado deberian interpre-
tarse con reservas 'y comprobarse mediante
tests exactos.

Response Profiles
Response dificultad

1. Sin cesarea
2. Con cesarea

p
1-p

Como0<p<1l0<lp<lpb 0O< <

<¥p¥<in®P Ocy
el- pg

aplicamos la transformacion logit para
extender & modelo de regresion lineal

Y= a+§ b,X a

=

@ep o_ 3 _
In Sp p!-a—a+aijj P p=

J=1

3
a+tg b.X;
j=1

e P

= —yasil-p= ;
3 o

a+é bX; a+alb,X,
j=1 J=

1+e 1+e

Los parametrosa estimar sony 1os coefi-
cientes de regresion logistica (bj), paraello
consideramos la funcion de verosimilitud:

A A
L=0OP¥/X,.-X,)=0
i=1 i=1

.

O

y
a+é b,X;

j=1

1

e
¢
¢ ;
g a+éb/X/ I
l+e ™ [}

e

1
O
8) vg)’) 8)95&

§
a+g b,X;

;gl +e 7

gue nos proporcionard las estimaciones
maximo verosimiles mediante un proceso
iterativo.

SERRS
oo\

Maximum Likelihood Analysis

Sub -2 Log Convergence Parameter Estimates
Iteration Iteration Likelihood Criterion 1 2 3 4
0 0 25595.153 1.0000 0 0 0 0
1 0 4884.2397 0.8092 1.9886 0.005566 -0.003753 -0.001734
2 0 1863.0173 0.6186 3.0985 0.0179 -0.0120 -0.005571
9 0 546.64596 1.4025E-6  6.2631 0.8562 -0.3472 -0.1966
10 0 546.64596 5.263E-11  6.2632 0.8562 -0.3472 -0.1966

Maximum likelihood computations converged.

Para diferenciar entre los parametrosy las
estimaciones a éstas Ultimas |as denotaremos
ay bj, en este caso a = 6,263, b, = 0,856 (es
el cambio diferencial para el sexo hembra
[para € macho sera-b,], b= -0,347 (corres-
ponde a las vacas primerizas) y b, = -0,196
(es e cambio diferencid paralas vacasen su

2° parto) con lo queparalasvacas en su parto
de 3° 0 mayor orden tendremos € coeficiente
deregresion logigtica: -b,-b,.

El ajuste del modelo completo se com-
prueba mediante el contraste de hipétesis de
gue todos los coeficientes de regresion
logistica son 0; esdecir, Hy: b; =0" j.
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Comparamos el modelo dado con € res-
tringido

mgep Q-
el-pg

mediante un estadistico Chi-cuadrado. Asi
también vemos qué variables explicativas
son significativas y la conveniencia o no de
eliminarlas del modelo.

Maximum Likelihood Analysis of Variance

Source DF Chi-Square Pr > ChiSq
Intercept 1 577.60 <.0001
SEXO 1 12.81 0.0003
n.° parto 2 6.07 0.0480

De acuerdo con estos resultados el sexo
es muy significativo en el grado de dificul-
tad al parto y también el nimero de parto
puede considerarse que influye a nivel de
significacion usual de 0,05.

A continuacion encontramos un estadis-
tico Chi-cuadrado de cociente de verosimi-
litudes para comprobar la bondad de ajuste
del modelo (lacercaniade los valores predi-
chos por el modelo alos observados) que en
nuestro caso tendralaforma:

w’ijk ¢

2n[/.k In H
My g

Si Qoo
Qow

=~
n

o
Q= za=.1 1
donde n;, es el nimero de observaciones en
losnivelesi y j delas variables explicativas
sex0 'y n.° de parto para la categoriak de la
variable respuesta y m;, son los valores
esperados, es decir:

n,;.xq, si k=1

I
Mk =1, X1 q,) si k=2
(qij estimacion de la probabilidad de que se
produzca la primera respuesta [que no sea
necesario realizar una cesarea) en los nive-
lesi y j de las correspondientes variables
explicativas:

a+b, +b, a+b, +b,

qll=1+e”+h| +b, ’qu: 1_'_ea+}>,+b3 !

a+hy-by- b, a-by+b,

e
Q5= 3 ooh bh U=

e

1+e”'bl+b2 !

a-by+by a-by-by-by

q22:1+ea-h\+hl U3 3o hbh )

+e

Obtenemos:
DF Chi-Square Pr > Chisq

Likelihood Ratio 2 0.55 0.7585

Con un p-vaor del 0,7585 no rechazamos
lahipétesisnulade que & modelo es acertado.

También contrastamos la hipétesisde s los
distintos coeficientes de regresion logistica
son significativos o no (H; b, = 0), mediante
el estadistico z = bj/%, donde s es el error
estandar (laraiz cuadrada de la cuasivarianza
muestral) de by. SAS utiliza 72, & estadistico
de Wald, que sigue una digribucion Chi-cua
drado con un grado de libertad (ci). Conlos
datos con los que estamos trabgjando, vemos
que en lafilacorrespondiente d sexo tenemaos

8,85625°
€,23920
(que como sdlo tiene 2 niveles y por tanto

un sdlo coeficiente, coincide con el valor de
la Chi-cuadrado en latabla superior).

=1281
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Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Standard Chi-
Effect Parameter Estimate Error Square Pr> Chiq
Intercept 1 6.2632 0.2606 577.60 <.0001
SEX0 2 0.8562 0.2392 12.81 0.0003
n.° parto 3 -0.3472 0.3218 1.16 0.2806
4 -0.1966 0.2538 0.60 0.4385

Una vez gjustado el modelo, podemos
utilizar las“oddsratio” paradar respuestaa
preguntas de interés como, por ejemplo,
¢cuanto mas probable es tener que practicar
unacesareas € ternero que nace es macho?:

ea+bl +b, ea+b‘ +by ea+bl -by-by

a-bi+h,  _a-bitby | _a-b-by-by
1 2 e 1 3 e 1 2 3

e

= e?h = g2'08%2, 55

Obtenemos que, aproximadamente, la
probabilidad de que no sea necesaria una
cesarea si € ternero que nace es hembra es
unas 5,5 veces mas ata que en el caso en
gue €l ternero es macho.

O para comparar la dificultad al parto en
funcidn de la paridad de lavaca:

pithbby  parbibyby

- ea-hl +b,y

a+b;+b,

e

= @220 = g-2(-03472) - (- 01966) 5, 1 65

es decir, la probabilidad de no tener que rea-
lizar ceséreas laparidad de lavacaes supe-
rior a 2 es un 65% mas elevada que si la
vaca fuera primeriza.

Variable respuesta con méas de dos niveles

Consideremos ahora €l tratamiento de
una variable categorica ordenada, con un
nimero de respuestas superior a 2, por
gjemplo lavariable conformacion del terne-
ro con notas 1, 2, 3 6 4 que agruparemos en
tres niveles: el primero es la mejor nota, el
1, el segundo nivel serefiereanota2y el
tercero agrupalas notas 3y 4y como varia-
bles explicativas laraza (Limousin,Asturia-
na de Valles, Asturiana de Montafia y Blan-
co Azul Belga) y el nimero de parto de la
vaca. En este caso trabajamos con un tama-
flo de muestra de 19.073 cabezas que se
dividenen4” 3 = 12 subpoblaciones:

The CATMOD Procedure

Data Summary
Response conform Response Levels 3
Weight Variable None Populations 12
Data Set Mis_datos Total Freguency 19073
Frequency Missing 0 Observations 19073




6 Andlisis de variables categéricas mediante € procedimiento CATMOD de SAS®: aplicacion...

Response Frequencies

Population Profiles Response Number
Sampleraza  n.° parto Sample Size Sample 1 2 3
1 Li Primeriza 114 1 8 64 42
2 Li 2° parto 104 2 6 78 20
3 Li 33 319 3 23 245 51
4 Av Primeriza 336 4 13 205 118
5 Av 2° parto 1662 5 137 1187 338
6 Av 33 5698 6 486 4060 1152
7 Am Primeriza 730 7 4 319 407
8 Am 2° parto 66 8 0 34 32
9 Am 33 107 9 1 55 51
10 BBB Primeriza 121 10 9 89 23
11 BBB 2° parto 1748 11 254 1221 273
12 BBB 33 8068 12 1051 5869 1148
Response Profiles
Response conform
1 Mejor nota
2 Nota 2
3 Notas3 04
Maximum Likelihood Analysis of Variance
Source DF Chi-Square Pr> Chisq
Intercept 2 1089.54 <.0001
raza 6 343.41 <.0001
n.° parto 4 63.95 <.0001
Likelihood Ratio 12 18.12 0.1120
Ambas variables explicativas son signifi-
cativasy al nivel 0,05 (< 0,112) se trata de
un buen modelo.
Analysis of Maximum Likelihood Estimates
Standard Chi-
Effect Parameter Estimate Error Square Pr> Chisq
Intercept 1 -1.7583 0.1256 196.02 <.0001
2 0.9235 0.0347 708.11 <.0001
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Analysis of Maximum Likelihood Estimates (continuacion)

Standard Chi-

Effect Parameter Estimate Error Square Pr> ChiSq
raza 3 0.5140 0.1827 7.91 0.0049
4 0.2433 0.0831 8.58 0.0034

5 0.5300 0.1325 15.99 <.0001

6 0.1166 0.0435 7.17 0.0074

7 -2.3757 0.3523 4547 <.0001

8 -0.8340 0.0729 130.79 <.0001

n.° parto 9 -0.6923 0.1306 28.11 <.0001
10 -0.3854 0.0568 45.98 <.0001

11 0.3470 0.0775 20.03 <.0001

12 0.1573 0.0402 1531 <.0001

Continuando con la misma notacion para
|as estimaciones, en este caso es un poco mas
complicado pero sigue el mismo patrén.
Tenemos que a, = -1,76 eslamediaparala
nota de conformacion 1 (1% nivel frenteal 3%
nivel ), a,= 0,92 mediaparalanota2 (2° nivel
frente d 3% nivel de respuesta); b, = 0,514 es
el cambio diferencial paralaraza Limousin
en e 1 nivel de respuedta frente d 3° b, =
0,243 corresponde al 2° nivel versus el 3%
nivel de respuesta, b, = 0,53 corresponde ala
razaAsturianade Valles parad 1% nivel vsel
3° b, = 0,117 para €l 2° nivel de respuesta
frente d 3° b, = -2,376 es & cambio diferen-
cia paralarazaAsturiana de Montafia en e
1% nivel frente d 3% nivel de respuesta, by, =
-0,834 parael 2° nive frented 3°y finalmen-
te -b,-b,-b, paralaraza Blanco Azul Belgay
el 1% nivel vs 3, -b,-b-b, parael 2°frente d
3% b, = -0,692 es & cambio diferencia
correspondiente alas vacas primerizas para e
1% nivel de respuestafrente a 3°, by = -0,385
corresponde d 2° nivel frenteal 3°, by=0,347
es € cambio diferencial paralas vacas en su
2° parto en el 1* nivel de respuestavs e 3°,
b, = 0,157 para el 2° nivel vs e 3% nivel,
finalmente para las vacas en su tercer parto o

parto de mayor orden tenemos -b, -b, para el
1% nivel de respuedtafrented 3°y - by -b,,
corresponde al 2° nivel vse 3°.

Asi,si nuestro interés es comparar la pro-
babilidad de obtener una nota de conforma-
cién del ternero en lugar de otra en funcion
de laraza de su padre, larazon de probabili-
dades serd, por giemplo:
ay-b,-by- b
¢ —ehh = gl38y, 37

eaz +bg

es decir, es 3,7 veces mas probable obtener
nota de conformacion de 2 en lugar de una
conformacién 3 6 4 cuando se utiliza como
raza paterna la Blanco Azul Belga en lugar
delaAsturiana de Montafia.

Otra razon de probabilidades que puede
tener resultar de interés esla siguiente:
ay- by - by~ by
€ =e2hbh= 0818523

a) +b;
e

es decir, es 2,3 veces mas probable obtener
un ternero con una nota de conformacién 1
en lugar de unanota 3 é 4 cuando se utiliza
la raza Blanco Azul Belga en lugar de la
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raza Limousin en cruzamiento industrial
con vacas Frisonas.

Igualmente podriamos comparar la in-
fluencia de la paridad de la vaca sobre la
nota de conformacion del ternero mediante
el cociente:

ea1+h7

= g@2b-h = o2*(-0.692)+0.347—
ay-by-by

e
= e-10375 035

lo que indica que es 2,82 veces mas proba-
ble (1/0,35) obtener un ternero con lamejor
conformacion en lugar de un ternero con
conformaciones 3 0 4 s se trata de un tercer
parto o superior que si fuera el primer parto
delavaca
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