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Resumen

Los datos de conteo por conglomerados, conocidos por su estructura jerdrquica o anidada, surgen
en muchos estudios sociales, clinicos y epidemiolégicos. Es comun en la practica encontrarse con
modelos que no ajustan con los datos reales, por ejemplo, en el modelo de regresién Poisson lo
anterior es casi una generalidad; es habitual encontrar que la esperanza de los datos es menor que
la varianza E(Y) < Var(Y) cuando los datos siguen una distribucién Poisson Y ~ Poisson(A).
En estos casos es comtin emplear el modelo Poisson con efectos aleatorios; sin embargo, hay otros
métodos utilizados en la practica con la intencién de hacer mas amigable el andlisis, por ejemplo,
haciendo un cambio de la variable de conteo a una variable binomial. En el siguiente trabajo se
propondrdn diversos escenarios para investigar la pérdida de potencia entre los modelos binarios
que los analistas utilizan ocasionalmente, y el modelo de conteos. Esta investigacion se realizé
usando simulacién para comparar la potencia de los diferentes modelos, estudio en el cual se
encontré que si hay una pérdida de potencia al hacer el cambio de variable.
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CAPITULO 1

Introduccion

Actualmente, en la préctica, es comun analizar datos donde la variable dependiente toma valo-
res discretos, y en muchos casos, valores discretos no negativos. Para esta tesis, la variable primaria
de interés es una variable de conteo, es decir, un variable con valor entero no negativo. Es habitual
encontrarse con este tipo de variables en el &mbito de los servicios de salud, por ejemplo, el nime-
ro de veces que se acudio6 a los servicios de emergencia, el nimero de medicamentos prescritos o
el nimero de dias de estancia hospitalaria. Otras variables discretas comtinmente utilizadas, son
las variables binarias, como su nombre lo dice, son aquellas que toman sé6lo dos valores, ya sea
cero (0) o uno (1); ejemplos de ello puede ser el hecho de que un paciente tenga cierta enfermedad
0 no, si se le tomo la presion arterial o no, si se le administré algtin tratamiento especifico o no,
entre otros.

En los servicios de salud, la forma estdndar para probar si un nuevo tratamiento o intervencién
es efectivo para atender una enfermedad, son los estudios clinicos aleatorizados (ECA). En oca-
siones, los individuos aleatorizados en el estudio se encuentran agrupados en hospitales, clinicas
o centros especializados de enfermeria (CEE), a estas agrupaciones se les llama clusters o con-
glomerados. El ejemplo que motiva este trabajo es un ECA donde los individuos estan siendo
monitoreados en algunos CEE, centros de enfermeria donde se ayuda a pacientes que necesitan
de atencién intensiva, por ejempo, pacientes de la tercera edad con insuficiencia renal o cardiaca
que no tienen quién les atienda en casa. Para llevar a cabo un anélisis de datos de los experimentos
y hacer una inferencia adecuada, asi como para tomar decisiones estratégicas basadas en informa-
cién correcta, es necesario tomar en cuenta algunas diferencias en las caracteristicas de los clusters;
por ejemplo, algunos CEE reciben individuos mas enfermos que otros de acuerdo a sus normas
de ingreso, o el namero de individuos de un claster a otro puede variar.

El problema particular que ha motivado este trabajo de tesis es un estudio de insuficiencia
cardiaca en individuos de la tercera edad que son ingresados en 30 distintos CEE. Una de las
variables de mayor importancia, y la variable de interés para esta tesis, es el niimero de veces que
se les toma la presion arterial a los pacientes; cabe mencionar que la estancia de los individuos
varian entre 15 — 50 con una media de 21 dias, ya que algunos son dados de alta antes o bien
mueren durante su estancia.

En algunas ocasiones se opta por utilizar la variable respuesta de conteo para construir una
variable respuesta binaria; la idea principal es marcar un punto de corte delimitado por el analista
de acuerdo a su experiencia, asf la variable binaria se construye siendo 0 para los individuos don-
de el conteo sea menor al punto de corte, y siendo 1 para los conteos que sean mayores. Esta tesis



se enfoca en conocer cudles son los efectos de los resultados del analisis al usar la variable binaria
en lugar de los conteos y encontrar la magnitud de pérdida de precision. También es importante
estudiar la potencia, pues ésta puede ayudar a planificar nuevos estudios, ya que los investigado-
res pueden, en general, articular mejor la probabilidad de resultado que el nimero promedio de
casos para diferentes exposiciones.

1.1. Motivacion

El principal ejemplo que motiva este trabajo es un experimento clinico realizado en centros de
enfermeria especializada (CEE) de Denver, CO, EU. El objetivo del experimento es probar un pro-
grama intensivo de atencién a pacientes con insuficiencia cardiaca que necesitan un seguimiento
especial antes de ser dados de alta a casa. La poblaciéon de interés en este experimento son los
individuos mayores de 40 afios que se canalizan a los CEE con diagnéstico-de insuficiencia car-
diaca después de una hospitalizacién; nos referimos a esta primera hospitalizacién como el indice
de hospitalizacion. La variable respuesta de mayor interés en este estudio fue hospitalizaciéon por
cualquier causa dentro de los siguientes 30 dias después del indice de hospitalizacién. Sin embar-
go, hay otras variables respuesta secundarias, en particular la que nos interesa en esta tesis es el
nimero de veces que se le revisa la presién arterial a cada individuo, es decir, la variable respuesta
es una variable de conteo. Relevante a esta variable respuesta, es importante notar que el tiempo
de cada individuo en el CEE puede variar, ya sea porque mueren o porque los dan de alta (cuando
ya no necesitan atencién de enfermeras) y se pueden ir a sucasa. Asi que estrictamente la variable
de interés es la razén de revisiones; en otras palabras, el nimero de revisiones dividido por el
numero de dias en el CEE.

La intervencién consiste en un programa intensivo de 7 componentes: documentacion de la
fracciéon de eyeccién, evaluacién de sintomas y actividad, vigilancia diaria de peso y dieta, valora-
cién médica, educacion del paciente y el cuidador, instrucciones de rehabilitacion y un seguimien-
to de visitas dentro de los 7 dias posteriores de darle de alta del CEE. El grupo control consiste
en el cuidado que generalmente se les proporciona a los pacientes de insuficiencia cardiaca. En
esta tesis nos enfocamos en estimar el efecto del programa intensivo respecto al cuidado usual, i.e.
efecto del tratamiento o intervencion.

Aunque este trabajo ha sido desarrollado tomando como motivacién este estudio de CEEs en
Denver, CO, EU, los resultados de esta tesis pueden ser ttiles en otros contextos donde el estudio
sea realizado por conglomerados y donde la variable respuesta sea un conteo. Por ejemplo, en
Meéxico se realiza cada 6 afios la Encuesta Nacional de Salud y Nutricion (ENSANUT), la cual
consiste en un conjunto de preguntas que permiten conocer el estado de salud y nutricién de los
mexicanos. En esta encuesta se les toman medidas a los individuos, una muestra de sangre del
dedo y se les cuestiona sobre el consumo de algunos alimentos y bebidas, enfermedades crénicas,
actividad fisica, vacunacion, servicios de salud y programas sociales, entre otras cosas.

La ENSANUT esta interesada en todos los hombres y mujeres mexicanos de las 32 entidades
federativas del pais, a los cuales divide en 4 diferentes rangos de edad: menores de 5 afios, nifios
de 5-11 afios, adolescentes de 12-19 afios y adultos de 19 afios en adelante.

En el contexto de esta tesis, los conglomerados de esta tesis corresponderian a los conglome-
rados de la encuesta. La variable respuesta podria ser por ejemplo las horas que el individuo pasa
a la semana realizando actividad fisica o el ntimero de horas que pasa frente al televisor. Y el efec-
to de interés podria ser la diferencia en actividad fisica u horas frente al televisor entre distintos
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grupos, por ejemplo, grupos de edad o niveles de escolaridad.

1.2. Formulacidén del problema

Se tiene un ensayo clinico aleatorizado por conglomerados, donde la variable respuesta esta
dada por el namero de veces que se les revisé la presion arterial a los individuos durante su
estancia en la clinica; ademads, la estadia de los individuos en el lugar varia. Dicho esto, la variable
respuesta deberia ser la razén del ntiimero de eventos entre el ntimero de dias. Sin embargo, en
ocasiones analistas optan por simplificar la variable respuesta a una variable binaria, la cual se
obtiene por medio de la variable de conteo; esto podria reducir la precisién de la estimacién del
efecto del tratamiento. Entonces las preguntas de interés son, ;hay pérdida de precisién en la
estimacion del efecto del tratamiento?, si es asi, ;cudnta precision y potencia de detectar un efecto
en la intervencion se pierde al dicotomizar la variable de conteo?

Hay varios modelos de estimacién para el anélisis de variables por conglomerados; éstos inclu-
yen especificamente modelos con base en efectos aleatorios y métodos de Ecuaciones Estimadas
Generalizadas (GEE). Para propésitos de esta tesis, hemos elegido concentrarnos en el GEE porque
es muy robusto y puede proteger contra suposiciones respecto al tipo de covarianza que tienen
los datos.

1.3. Objetivos

Investigar la pérdida de potencia cuando una variable de conteo se simplifica/transforma a
una variable binaria: un andlisis basado enuna variable respuesta de conteo contra un anélisis de
una variable binaria obtenida por medio de la variable de conteo antes mencionada.

1.3.1. Objetivos Especificos

El objetivo especifico de esta tesis es:

Comparar la potencia por simulacién del analisis basado en una variable de conteo con res-
pecto a una variable binaria construida a partir de la variable de conteo dentro de un contexto
de un ensayo clinico aleatorizado (ECA). Especificamente estamos interesados en la potencia del
estimador del efecto de la intervencion.

1. Comparar la potencia cuando la variable binaria se construye con base en un punto de corte
delimitado por la media.

2. Comparar la potencia cuando la variable binaria se construye con base en un punto de corte
delimitado por la mediana.

Compararemos la potencia en varios escenarios motivados por ejemplos reales que encontra-
mos en la practica de ECA. Estos escenarios variaran respecto a el nimero de clusters en el ECA, el
nuimero de individuos por cada clister, la variabilidad entre clusters y el efecto de la intervencion.

Para propdsitos de comparar modelos de la variable binaria que se usan en la préctica, consi-
deraremos un modelo logistico y un modelo log binomial.
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1.4. Estructura de la tesis

En el capitulo 2 discutiremos los modelos que se utilizardn para la simulacién, el método de es-
timacion especifico que usaremos (GEE) y algunas definiciones generales de utilidad. En el capitu-
lo 3 se presenta el estudio de simulacién, incluyendo los detalles de los diferentes valores de los
pardmetros con los cuales estamos simulando, y se definirdn las medidas de desempefio que se
presentardn en los resultados. El capitulo 4 presenta los resultados de los estudios y la discusiéon
de éstos, asi como también se explica en breve el impacto de los resultados de esta tesis. Por alti-
mo en el capitulo 5 se darédn las conclusiones a las que se lleg6, los logros y aprendizajes de este
trabajo.



CAPITULO 2

Definiciones y modelos

2.1. Ensayos clinicos aleatorizados

Un ensayo clinico es un experimento controlado donde los sujetos de estudio son pacientes
humanos. Su objetivo es evaluar la eficacia, la seguridad y las reacciones adversas de tratamientos
o intervenciones médicas contra enfermedades o cualquier problema de salud [1]. En el caso de
la prueba de un nuevo medicamento se comparan al menos dos tipos de tratamientos, y siem-
pre debe haber un medicamento de control el cual variard dependiendo de los resultados que se
necesiten del estudio:

= Medicamento de control pasivo (negativo). Este se utiliza cuando se requiere comprobar la
efectividad de un tratamiento y cuando los sujetos pueden no ser medicados, pues se utiliza
un placebo, es decir, un medicamento inocuo con la misma apariencia que uno activo, o bien
puede ser utilizado un medicamento estandar.

= Medicamento de control activo (positivo). Este se utiliza cuando se necesita mejoria o igual-
dad con respecto al producto estdndar utilizado, ademads en este caso a los pacientes no se
les pude privar del medicamento.

Dentro de la investigacién epidemioldgica los ensayos clinicos controlados aleatorizados son
un paradigma pues son los disefios mds cercanos a ser un experimento por el control que se tiene
sobre las condiciones de estudio, ademds que pueden establecer una relaciéon causa-efecto si las
siguientes especificaciones se realizan de manera correcta [1]:

1. Asignacién de la maniobra de intervencién mediante mecanismos de aleatorizacion en suje-
tos con caracteristicas homogéneas que permiten garantizar la comparabilidad de poblacio-
nes [1].

2. El uso de un grupo control (para la comparacién no sesgada de dos posibles tratamientos).

3. Para poder comparar informacién es necesario cegar a los grupos de tratamiento y asi mini-
mizar los sesgos de informacién.



2.1.1. Ensayos clinicos aleatorizados por conglomerados

El tipo de ensayo clinico que nos interesa entender es un disefio de ensayos clinicos aleato-
rizados por conglomerados (clusters); estos se utilizan para evitar la “contaminacién” entre in-
dividuos que pertenecen al mismo conglomerado, pues en un ensayo clinico convencional cada
persona es una unidad de estudio [2]. En un disefio convencional el otorgamiento de tratamientos
se hace aleatoriamente sobre cada individuo.

En dichos ensayos clinicos convencionales suponemos independencia entre los individuos,
pues se cree ningtin individuo sabe a qué grupo de tratamiento pertence; sin embargo, no siem-
pre es posible cegar a los individuos ante esta situacion; por ejemplo, supongamos un caso en el
que aleatoriamente se les dan o no a los sujetos una serie de recomendaciones alimenticias para
reducir la presién arterial, es claro que los sujetos sabran si se les dio o no, con lo que es imposible
enmascarar el tratamiento.

Para solucionar ese problema se usan los ensayos clinicos aleatorizados por conglomerados,
donde se forman grupos de individuos, entonces la unidad de aleatorizacién [1] son estos grupos,
por ejemplo se le podria aleatorizar a un grupo de pacientes de un centro de salud al tratamiento
en el que si se les dan las especificaciones de su dieta, y se le asigna a otro centro de salud los
pacientes que perteneceran al grupo control. Las ventajas en este disefio son que se evita la con-
taminacion entre individuos y que ademads se espera que los individuos de un mismo grupo se
comporten de forma similar.

Dada la naturaleza de este disefio, en la etapa de anélisis la conglomeracién debe ser tomada en
cuenta, ajustando resultados debido a correlacién dentro del grupo; también se se toma en cuenta
un tamafio de muestra mayor al convencional afectado por el ntimero de grupos y el tamarfio de
estos.

2.2. Métodos de analisis para variables de conteo

2.21. Regresion Poisson

La Regresion Poisson es un Modelo Lineal Generalizado (MLG) [3] donde la variable respues-
ta es una variable de conteo Y que ajusta a una distribucién Poisson, la cual tiene como tnico
pardmetro lambda (A), y ésta coincide con ser la esperanza y la varianza de la distribucién, es
decir, E(Y) = Var(Y) = A.

Sea Y la variable dependiente y x] = (xj, Xj1..., Xiy )’ un vector de i variables independientes,
donde Y sigue una distribucién Poisson Y ~ P(A). El pardametro A puede variar para cada indivi-
duo; por ejemplo a través de un vector de variables independientes fijas x; = (xj, Xj1..., Xi)’, de
modo que

A(xi) = exp(xip) 1)

donde B es el vector correspondiente de coeficientes de x;, B = (Bo, B1, - Bn)-
Por lo tanto, la distribuciéon de Y dadas x; = (xjo, Xi1..., Xj,) es Poisson y viene dada por

A ) (x;) Vi
P(Y; = yi|x;) = —— 77 y;\!("')y
donde
E(Yi|x;) = A(x;) = %P = exp(Bo + B1Xi1.-- + Buin)
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y esta formulacién se conoce como Modelo de Regresién Poisson(MRP) [3].

Frecuentemente, cuando la variable respuesta es un conteo, ésta se observa sobre un periodo
determinado de tiempo. Para este caso es de interés modelar el nimero de eventos en el tiempo
observado, en otras palabras, la tasa de eventos. Para este propdsito se utiliza el término denomi-

nado offset.

Se define el offset A;; como el denominador correspondiente a la tasa de eventos, el cual sirve
para escalar la modelacion de la media en el MRP [4]. Este término se usa como una variable més
en un problema de regresién, con la diferencia de que el coeficiente de esta variable es 1. Este
pardmetro es utilizado cuando los datos se registran durante un periodo observado. Por ejemplo,
un individuo que se observa durante 15 unidades de tiempo y tiene 5 eventos, tiene un offset de
15 y una tasa de 5/15 = 0,3; mientras que un individuo que se observa durante esas mismas 15
unidades de tiempo y tiene 30 eventos, tiene también un offset de 15, pero una tasa de 30/15 = 2.
De esta forma, obtenemos la siguiente formulacién para el MRP

E(Yi|x;) = Ai].exiﬁ = Az’j exp(ﬁo + B1Xi1-.- + BuXin)- (2.2)

El modelo Poisson resulta muy restrictivo en la practica y es comtn encontrar fenémenos
como:

= Sobredispersion y sub-dispersion: esto ocurre cuando la varianza es mayor a la media (so-
bredispersién) o bien cuando la varianza es menor a la media (sub-dispersion) [5]. Se han
propuesto algunas alternativas para generalizar el supuesto de la media y varianza iguales,
por ejemplo el uso de errores estdndar robustos (estimacién de pseudomaxima verosimili-
tud), el empleo de un enfoque de cuasi-verosimilitud o los errores estdndar bootstrap. En la
figura 2.1 podemos observar la diferencia de la distribucién de ejemplos de datos mientras
la sobredispersiéon aumenta. Conforme la sobredispersién aumenta hay mas variabilidad en
los conteos por claster, que se refleja en algunos clusters teniendo una distribucién muy
cerrada, mientras que otros tienen una muy dispersa.

= Exceso de ceros: existe una frecuencia de ceros que no es consistente con el modelo Poisson,
por ejemplo, al modelar el ntiimero de cigarrillos fumados por cada uno de los integrantes
de un grupo de personas puede suceder que una cantidad considerable de los individuos no
sean fumadores.
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2.3. Modelos con efectos aleatorios

8
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(d) Sobredispersiéon T = 2,5

Figura 2.1: En la figura se observan los diagramas de caja de los conteos de 20 clusters con 20
individuos cada uno, a diferentes escalas de sobredispersion.

La distribuciéon Poisson es uno de los modelos mds utilizados para datos de conteo, sin em-
bargo, en aplicaciones biomédicas es muy raro el caso en que E(Y) = Var(Y) pues normalmente
hay sobredispersion, es decir, E(Y) < Var(Y). Una forma de permitir que la varianza sea mayor
que la esperanza en un modelo de conteos, es mediante el uso de efectos aleatorios. Los efectos
aleatorios permiten modelar variabilidad en variables aleatorias, en particular en nuestro ejem-
plo del estudio en CEE, denotamos el efecto aleatorio v; a nivel CEE;, que sigue una distribucién
Gamma con varianza Var(v;) = Ty esperanza E(v;) = 1sin pérdida de generalidad; v; ~ G(1/7).




A la varianza de los efectos aleatorios, es decir, a Var(vj) = T se le conoce como el estimador de
heterogeneidad, esto es porque refleja la variabilidad entre grupos.

El modelo Poisson con efectos aleatorios supone que condicional en v, la variable Y; sigue una
distribucién Poisson con media

pij = vjAi = vjexp(xip), (2.3)

donde f corresponde como en (2.1) al coeficiente de regresion del vector de variables x;.

Los modelos de efectos aleatorios pueden asumir varias distribuciones de v}, por ejemplo Gam-
ma, en cuyo caso la distribucién marginal de los conteos es Binomial Negativa [5], la cual ha de-
mostrado ser muy flexible para modelar conteos. En este caso

E(Yl] = 1) = Hij y VIZT’( ) Hij + T]'ll] (2.4)

2.3.1. Ecuaciones Estimadas Generalizadas

En varios modelos la verosimilitud no siempre es facil de evaluar y maximizar, algunas veces
puede ser insoluble e involucra muchos parametros que no son de interés, por ejemplo la varianza
de los efectos aleatorios. Por esta razén, una aproximacién razonable cuando se presentan estos
problemas, son las Ecuaciones de Estimacién Generalizadas (GEE), un andlogo multivariado de la
cuasi-verosimilitud.

El enfoque GEE esta basado en el concepto de ecuaciones estimantes y proporciona una apro-
ximacién muy general y uniforme para analizar variables respuesta correlacionadas que pueden
ser discretas o continuas[6]. La idea esencial detrds de las GEE es generalizar y extender las ecua-
ciones de verosimilitud usuales para un modelo lineal generalizado de respuesta univariada, esto
por medio de la incorporacion de la matriz de covarianza del vector de respuestas Y;. En términos
simples, las GEE consisten en encontrar un estimador insesgado del pardmetro de interés, el cual
generalmente se encuentra simplificando el problema, y en (2.2) ajustar la varianza con base en un
estimador robusto del sindwich [7] para que refleje mejor la estructura de covarianza de los datos.

En la ausencia de una funcién conveniente de la verosimilitud con la cual trabajar, es natural
estimar B, el parametro principal de interés en presencia de un pardmetro secundario («, que en
nuestro caso corresponde a T, el parametro de heterogeneidad o sobredispersion), resolviendo un
analogo multivariado de la funcién cuasi-score:

m !/
Sa(p) = Y- (%5 ) var(x) (=) =0 @5)
i=1

donde i representa al individuo y m corresponde al nimero total de individuos.

En el caso multivariado, estd la complicacién adicional de que Sg depende de a tanto como de
B ya que Var(Y;) = Var(Y;; B, «). Esto se puede superar reemplazando « en la ecuaciéon anterior
por-una estimacién consistente en m'/2, &(j). Algunos autores han demostrado que la solucién de
la ecuacion resultante es asintéticamente tan eficiente como si « fuera conocida.

Los parametros « pueden ser estimados por medio de la solucion simultanea de Sg = 0y

f(a”l) H (W = i) =0, (2.6)

1
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donde W; = (RjyRp, RiRi3, ..., Rin,  Rin;, R%,R%, ..., R2,)/, €l conjunto de todos los productos por
pares de los residuales y los residuales al cuadrado con R;; = {Yj; — i}/ {v(yij)}l/ 2y =
E(W;; B, ). La eleccion de la matriz de peso, H;, depende del tipo de respuestas. Para respues-
tas binarias, los tltimos n; componentes de W; pueden ser ignorados ya que la varianza de una
respuesta binaria es determinada por su media. En este caso podemos usar

Var (Ril RiZ) 0
Var(Rﬂ Ri3)
H; =
0 Var(RiniflRin,-)

lo cual asegura que S, depende de  y a solamente. Para datos de conteo, se sugiere el uso de la
matriz de identidad n] x n} para H; cuando se resuelve S, = 0, donde

Tl;k = (T;Z> + n;,
es el namero de elementos de W;.

La experiencia en aplicaciones ha sido que la eleccién de H; tiene un impacto pequefio en la
inferencia para § cuando m es grande. Ademas, para usar el peso adecuado, llamado Var(W;), se
necesitaria hacer otras suposiciones acerca del tercer y cuarto momentos conjuntos de Y;.

La solucién, (B,&), de S g = 0y Sy = 0 es asintéticamente Gaussiana, con la varianza consis-
tentemente estimada como

-1

m -1 m m
(2 CfolDz') (E CfBi‘lVOiBi‘lCi> (2 D§B;1Ci> , 2.7)
i=1 i=1 i=1

evaluada en ( [3, &), donde

o opi O
= (a;; 0) B — <Var(Y,') O> D — (g’; g’i)
i = o |7 i = X i = ; ]

0 3’707 0 H; % %

Voi = <yi_”i> (yi_”i>l.
Wi —1i) \Wi — 1]
La ecuacién (2.7) proporciona la férmula del estimador robusto del sindwich, estimador que se
usa frecuentemente para ajustar la varianza de datos correlacionados (conglomerados). De este

modo la estimacion del modelo se realiza de forma simplificada, pero al final (después del ajuste
de varianza), la varianza refleja la naturaleza correlacionada de los datos.

ademas

2.3.2. Modelo de Regresion Logistica

El modelo de regresion Logistica es un tipo de modelo lineal generalizado (MLG)[8], éste usa la
funcién logistica para relacionar una variable respuesta dicotémica [9] a un conjunto de variables
explicativas x;. La forma de la funcién logistica es:

10
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de la cual se deriva el modelo de regresién logistica.
Para nuestro ejemplo de motivacion en particular, sea Yj; la variable respuesta, donde Yj; =1
si la variable tiene el evento y Y;; = 0 si no; el modelo de regresmn logistica con efectos aleatorlos

[6] esta representado por

donde 4; es el efecto aleatorio y se asume que a; ~ N(0,02), donde 07 es la varianza del efecto
aleatorio.

2.3.3. Modelo de Regresion Log-Binomial

El modelo de regresion Log-Binomial es muy similar al modelo de regresién Poisson, pero
siendo Yj; la variable respuesta binaria, tendremos Yj; = 1 si la variable tiene el evento y Y;; = 0'si
no; entonces

log(P (Y* =1)) = xiB. (2.9)

Sin embargo, cuando se aplica a este tipo de datos (binomiales), se debe usar un procedimiento lla-
mado varianza de error robusto, o también conocido como estimacién del sandwich, esto conduce
a un modelo que llamaremos de regresiéon Poisson modificada [10].
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CAPITULO 3

Estudio de simulacion

3.1. Modelo de simulaciéon

Usamos el modelo Poisson con efectos aleatorios para simular datos (2.4) entonces, sea v; el
efecto aleatorio que explica la heterogeneidad en el clster j y sigue una distribucién G, (-). Sin
pérdida de generalidad, se puede tomar E(v;) = 1y sea Var(v;) = 7. Condicional en el efecto
aleatorio v, se define 7;; como el nimero de conteos en el cltster j para el individuo i y sigue una
distribucién Poisson con media

pij = Ajjexp(Bo + xiB1) (3.1)

donde x; = 1 si el individuo estéd en el grupo tratamiento, y 0 si no; ademés A;; es el ntimero de
dias de exposicién al tratamiento y p corresponde a los pardmetros del vector x;. Se llevardn a
cabo I = 1000 réplicas (conjuntos de datos simulados) para cada uno de los escenarios.

3.1.1. Modelos a usar

Para comparar la potencia de un modelo en datos binarios con la potencia del modelo Poisson
con efectos aleatorios (el usado para generar los datos). En datos por conglomerados usamos los
siguientes modelos:

1. Modelo Logistico con ajuste GEE: (2.8) donde la variable binaria ha sido definida por la
media o la mediana, sin tomar en cuenta los conglomerados.

2. Modelo Log Binomial con ajuste GEE: (2.9) donde la variable binaria ha sido definida por
la media o0 la mediana, sin tomar en cuenta los conglomerados.

Para simplificar notacion, a partir de esta seccién omitimos referencia al ajuste GEE, pero todos
los modelos usados (Poisson, Logistico y Log binomial) llevan ajuste GEE debido a correlacién de
individuos dentro del mismo claster.

3.1.2. Pardmetros de simulacion
Se examinan distintos valores para los diferentes pardmetros que se definen para el modelo

(3.1)
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1. Nivel de la media de conteos en el grupo control By. Que By = 2 implica que la media de
conteos del grupo control sea grande, es decir, habrd muchos mds eventos; en otro escenario
Bo = —2 implica menos eventos, y este valor refleja con mds cercania el nivel de eventos
del ejemplo de motivacion. Por lo tanto se elige o = {—2,0,2}. Como ejemplo la figura
3.1 muestra tres conjuntos de datos que corresponden a niveles de conteo bajos (8o = —2),
moderados (Bo = 0) y altos (B = 2).

° 8
0n —
N
o
o —
N
o
8
o i
S |
o _]
s} _L
t : J

o L

o - —————
T | |
be0=-2 be0=0 be0=2
Figura 3.1: Ejemplos de conjuntos de datos con niveles de media de conteo bajos (Bg = —2),

moderados (B = 0) y altos (Bp = 2). La mediana y rango de los datos con conteos bajos son
med(Q1 — Q3):3(1 — 4); conteos medios 20(16 — 25) y conteos altos 155(131 — 178).

2. Efecto del tratamiento/intervencién 1. Cuando el efecto del tratamiento es grande, la po-
tencia bajo todos los modelos es cercana, y como la potencia esta acotada por 1, entonces es
dificil distinguir la diferencia; por esta razén se decide B : [0, 3,5]

3. El numero de dias n;; se construye con una variable Poisson con media A = 21, ya que
de acuerdo al ejemplo de motivacién la media de los dias que los individuos pasan en los
CEE es de 21 aproximadamente; el tamarfio de njj se determina de acuerdo a la cantidad de
clusters j e individuos por claster i.
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3.2.

Ntmero de clusters m : 20,30. Se decide de esta forma ya que, en el ejemplo de motivacién,
hay aproximadamente 30 CEE en el programa, ademds también se requiere visualizar un
escenario donde hay menos clusters (20 en este caso).

Ntmero de personas por clister M. En el ejemplo de motivacion estd documentado que
se aceptan aproximadamente entre 15 y 50 personas por CEE; es necesario en este sentido,
ver al menos dos escenarios, uno con una cantidad pequefia de individuos y otra con una
cantidad més grande. Para este caso se tomard M : 20, 40.

Varianza de los efectos aleatorios 7. En estudios reales es comtn encontrar valores de sobre-
dispersion alrededor de 1, sin embargo es bueno considerar al menos tres diferentes valores,
uno sin sobredispersion, otro con un valor de sobredispersion cercano al 1, y otro donde la
varianza sea mayor. Se consideraran T = {0,1,5,2,5}.

Medidas de desempeiio.

Por cada conjunto de datos simulados se evaltia el desempefio de los estimadores basado en
el criterio que evalta tanto estimadores puntuales como de intervalo. Los estimadores se evaltan
por simulacién con base en I = 1000 datos simulados.

1.

Sesgo: el sesgo del efecto del tratamiento es calculado como Bias(;) = 81 — 81 donde f; es
el promedio del pardmetro estimado para el efecto del tratamiento.

Varianza asintética: Var(B;) es la varianza de los I = 1000 pardmetros estimados del efecto
del tratamiento.

Cobertura de los intervalos de confianza (IC): el desempefio de la estimacién por intervalo
del efecto del tratamiento estimado es evaluado por la cobertura del IC, construido mediante
el calculo del porcentaje de simulaciones cubriendo el verdadero B; dentro del rango del
intervalo de confianza empirico del 95 %. El desempefio del modelo de anélisis seleccionado
serd considerado bueno cuando la cobertura del 95 %—IC es cercana al 95 %.

. Diferencia en Error Estandar (SE) (ASE): esta medida es calculada como

LLSEGI? 5D (fy)

donde SE(B1,) es el error estindar estimado de la i—ésima estimacién del efecto del trata-
miento, y SD(51) es la desviacion estandar de las I estimaciones del efecto del tratamiento.

Potencia: es la probabilidad de rechazar la hipétesis nula de que no hay efecto del tratamien-
to Hy: B1 = 0. La potencia se calcula como el ntiimero de veces que se rechaza la hipétesis
nula dividido por el niimero total de simulaciones. Cuando = 0 este valor es el valor de
significancia «.

Las primeras cuatro medidas sélo las calculamos para el modelo Poisson debido a que no tie-
nen relevancia en los modelos binarios, dado que estos tltimos manejan diferentes estimadores.
Sin embargo, como la pregunta de la potencia para detectar el efecto del tratamiento si tiene rele-
vancia y es comparable en todos los modelos, nos concentramos en ésta. Dado que los datos son
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simulados con base en un modelo Poisson con efectos aleatorios y el modelo Poisson de ajuste es
GEE, es importante evaluar si los estimadores se desempefian bien bajo Poisson GEE dado que
estos dan la base para comparar con los modelos binarios GEE.
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CAPITULO 4

Resultados y discusion

4.1. Resultados

En esta seccion se presentan los resultados de cuatro distintos escenarios, todos fueron elegidos
de acuerdo al ejemplo de motivacién donde tenemos 30 clusters y una media de conteos baja, a
partir de eso se incluyeron resultados donde se pueda observar qué ocurre cuando la cantidad de
individuos por claster es pequena (m = 20) y cuando es mds grande (m = 40); también donde
se pueda observar qué pasa cuando se disminuye el ndmero de clusters y cuando la media de
conteos es alta (B9 = 2).

Los modelos Poisson con ajuste GEE se desempefian bien, sobretodo cuando la heterogeneidad
esbaja (T = 0). En este caso el sesgo es pequerio en todos los escenarios, la cobertura es ligeramente
baja siendo alrededor de 92 % en lugar de 95 % (como se esperaria), y la diferencia entre el error
estdndar estimado y el empirico es pequefia conforme la sobredispersién aumenta. La varianza
de los estimadores aumenta, como era de esperarse, dado que hay més variabilidad. Sin embargo,
la cobertura resulta atin més subestimada con coberturas de alrededor de 90% para T = 15y
88% para T = 2,5. La diferencia entre el error estindar estimado y el empirico es mas grande
indicando que el error estdndar es probablemente subestimado, lo cual a su vez causa algunos
problemas de cobertura. Es comtin encontrar ligeros problemas de cobertura cuando se usan GEE,
sin embargo, en general y-en este caso en particular no son tan serios y el modelo Poisson GEE
permite establecer la base para comparar los otros modelos.

La figura 4.1 presenta la potencia para detectar el efecto del tratamiento §; para tres escena-
rios de sobredispersién T = 0,1,5,2,5, todos los casos con 30 clusters (m = 30), 20 individuos por
claster (M = 20) y una media baja de conteos en el grupo control (8p = —2). Cuando no hay so-
bredispersion (T = 0), la potencia de los modelos binarios es muy similar al modelo Poisson (M1).
Es decir, que no se pierde mucha informacién al convertir la variable Poisson, ademas ambos mo-
delos binarios basados en la media y la mediana son similares. La potencia disminuye conforme la
sobredispersion aumenta en todos los casos de uso de modelos, y la potencia del Modelo Poisson
(M1) es mds grande que la de los otros modelos Log Binomial (M2) y Logistico (M3). Sin embargo,
la diferencia es mas pronunciada en el caso de sobredispersion mas alto (tau=2.5). Por ejemplo,
cuando la sobredispersiéon T = 1,5 y el efecto del tratamiento 1 = 1,5, la potencia de M1 es 0.865
y la de M2 y M3 son 0.769 y 0.800, respectivamente. Mientras que cuando T = 2,5, cuando el efecto
del tratmiento 1 = 1,5 la potencia de M1 es 0.733, y la potencia de M2 y M3 son 0.519 y 0.560,
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respectivamente. La potencia de M2 y M3 es similar pero la del modelo logistico (M3) es ligera-
mente mayor que la del modelo Log Binomial (M2). Los modelos binarios definidos con base en
la media se desempefian un poco mejor que con base en la mediana ( ver tablas 4.1, 4.2 y 4.3).

En la figura 4.2 tenemos una media de conteos més alta By = 2; en el caso T = 0 podemos
notar que la potencia aumenta con mds rapidez hacia 1, ademads hay poca diferencia entre los
tres modelos. En general, en este caso se observa también que la diferencia entre el M1 contra los
otros dos modelos es mds grande y que esta diferencia se acenttia mientras T crece; podemos ver
que, nuevamente la potencia del modelo Logistico (M3) se desempefia mejor que el Log binomial
(M2). La disimilitud es mucho més pronunciada entre los modelos M2 y M3 respecto a M1 que
cuando los conteos son bajos, ademas conforme la dispersién aumenta, esta disimilitud se acenta.
Veamos por ejemplo, cuando la sobredispersiéon T = 1,5 y el efecto del tratamiento 1 = 1,5, la
potencia de M1 es 0.91 y la de M2 y M3 son 0.58 y 0.68, respectivamente. Mientras que cuando
T = 2,5, cuando el efecto del tratmiento f; = 1,5 la potencia de M1 es 0.791, y la potencia de M2
y M3 son 0.359 y 0.450, respectivamente. Similar al caso de conteos bajos, los estimadores de los
modelos binarios se desempefian un poco mejor con base en el corte de la media que con base en
la mediana ( ver tablas 4.4,4.5y 4.6).

En la figura 4.3 tenemos una media de conteos baja fp = —2, con ntiimero de clusters M =
30 y ntimero de individuos por clister méas alto M = 40; en el caso T = 0 es notorio que la
potencia aumenta con més rapidez hacia 1, ademas la diferencia es minima entre los tres modelos.
La disimilitud entre M1 y los dos modelos binarios es mds grandre mientras 7 crece; por ejemplo,
cuando la sobredispersiéon T = 1,5 y el efecto del tratamiento 1 = 1,5, la potencia de M1 es 0.886
y la de M2 y M3 son 0.773 y 0.808, respectivamente. Mientras que cuando 7 = 2,5, y el efecto
del tratmiento es B; = 1,5 la potencia de M1 es 0.757, y la potencia de M2 y M3 son 0.542 y
0.571, respectivamente. Similar a los casos anteriores, la potencia del modelo log binomial (M3) se
desempefia mejor que el Logistico (M2). Asi como en los casos anteriores, los estimadores de los
modelos binarios se desempefian un pocomejor con base en el corte de la media que con base en
la mediana ( ver tablas 4.7, 4.8 y 4.9).

En la figura 4.4 tenemos una media de conteos baja By = —2, con niimero de clusters bajo
m = 20 y namero de individuos por clister M = 20. Podemos observar que cuando no hay sobre-
dispersion (T = 0) la potencia de los tres modelos es muy similar, ésta incrementa rapidamente y
llega a 1 cuando By = 0,3.Cuando la sobredispersién aumenta a T = 1,5, vemos que si hay dife-
rencia entre M1 y los dos modelos binarios, se puede observar que cuando 1 = 1,5 la potencia de
M1 es 0.751 mientras que lade M2 y M3 es 0.583 y 0.685 respectivamente. Con lo anterior podemos
constatar que ademas que la potencia del modelo log binomial (M3) se desempefia mejor que da
del modelo Logistico (M2). En este caso no se present6 la grafica para un nivel de sobredispersion
mayor T = 2,5 ya que existia un exceso de ceros en los datos y muchas de las simulaciones no
permitian estimacion de los pardmetros de manera estable (ver tablas 4.4 y 4.11).

Los resultados correspondientes al resto de los escenarios muestran tendencias similares a
las discutidas en los pdrrafos anteriores. La potencia de M2 y M3 es més baja que M1, con M3
ligeramente mayor que M2 y los estimadores se desempefian mejor cuando el corte es con base en
la media que cuando es con base en la mediana (ver figuras A.1 - A.8 en el apéndice A).
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Figura 4.1: Las graficas presentan la potencia del efecto del tratamiento para sobredispersion T =
{0,1,5,2,5} respectivamente, todas con media de conteos fy = —2, nimero de clusters m = 30
y ntimero de individuos por clister M = 20, con base en un Modelo Poisson (M1), en un Log
Binomial (M2 y M4) y en un Logistico (M3 y M5). La variable binaria para M2 y M3 estéd definida
con base en la media. La variable binaria para M4 y M5 estd definida con base en la mediana.
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Cuadro 4.1: Resultado de la simulacién de 1000 conjuntos de datos, bajo un modelo de regresién Poisson con efectos aleatorios
T = 0, con m = 30 clusters y M = 20 individuos por claster con una media de conteos baja fgp. = —2. Se presenta el sesgo, la
varianza asintoética Var( ,@1), la cobertura, el error estdndar(SE), y diferencia en el SE; p; corresponde al p-valor del estimador del
efecto del tratamiento bajo un modelo Poisson, p; y p3 son la potencia del estimador del efecto del tratamiento bajo un modelo
Log Binomial y un modelo Logistico respectivamente, con una variable respuesta binaria construida a través de un punto de corte
definido por la media de la variable de conteo. Por dltimo p4 y p5 son la potencia del estimador del efecto del tratamiento bajo un
modelo Log Binomial y un modelo Logistico respectivamente, con una variable respuesta binaria construida a través de un punto
de corte definido por la mediana de la variable de conteo.

Media Mediana

B1 Sesgo Var(B;) Cobertura SE ASE p1 P2 p3 pa ps

0 | -5.21E-05 0.00218 0.921 0.0498 -0.00307 0.079 0.074 0.074 0.072 0.073
0.05 | -2.30E-04 0.00213 0.921 0.0491 -0.00293 0.215 0.129 0.133 0.134 0.133
0.1 | -2.64E-04 0.00208 0.925 0.0483 -0.00267 0.599 0.409 0.407 0.353 0.350
0.15 | -5.00E-05  0.00203 0.924 . 0.0476 -0.00260 0.902 0.752 0.754 0.701 0.701
0.2 | -1.56E-04 0.00199 0.923 . 0.0471 -0.00252 0.987 0.947 0.951 0.938 0.937
0.25 | -1.10E-04 0.00194 0.923° 0.0469 -0.00283 1.000 0.991 0.990 0.989 0.990
0.3 | -6.94E-05 0.00190 0.922 0.0463 -0.00278 1.000 0.999 0.999 0.999 0.999
0.35 | -1.57E-04 0.00186 0.922 0.0456 -0.00253 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
0.4 | 1.01E-04 0.00182 0.922 0.0454 -0.00268 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
0.45 | 1.20E-04 0.00179 0918 0.0449 -0.00267 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
0.5 | -5.60E-05 0.00175 0.922 0.0446 -0.00272 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
1| -1.76E-04 0.00149 0917 0.0416 -0.00297 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
1.5 | 3.74E-04 ~ 0.00134 0.923 0.0390 -0.00243 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
2 | 892E-04  0.00124 0.922 0.0371 -0.00188 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
2.5 | 5.62E-04 0.00118 0.919 0.0365 -0.00210 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
3| 7.26E-04 0.00115 0.919 0.0359 -0.00204 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
3.5 | 6.74E-04 0.00112 0.914 0.0355 -0.00204 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
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Cuadro 4.2: Resultado de la simulacién de 1000 conjuntos de datos, bajo un modelo de regresién Poisson con efectos aleatorios
T = 1,5, con m = 30 clusters y M = 20 individuos por cltaster con una media de conteos baja By = —2. Se presenta el sesgo, la
varianza asintética Var(B1), la cobertura, el error estandar(SE), y diferencia en el SE; p; corresponde al p-valor del estimador del
efecto del tratamiento bajo un modelo Poisson, p, y p3 son la potencia del estimador del efecto del tratamiento bajo un modelo
Log Binomial y un modelo Logistico respectivamente, con una variable respuesta binaria construida a través de un punto de corte
definido por la media de la variable de conteo. Por dltimo p4 y ps son la potencia del estimador del efecto del tratamiento bajo un
modelo Log Binomial y un modelo Logistico respectivamente, con una variable respuesta binaria construida a través de un punto
de corte definido por la mediana de la variable de conteo.

Media Mediana

Bi | Sesgo Var(B;) Cobertura SE ASE P P2 p3 Pa ps
000265 02073 0.898 05084 -0.05318 0.102. 0.057 0.066 0.059 0.065

0.25 | 0.0330  0.2088 0.903 0.5107 -0.05369  0.147 0.093 0.100 0.079 0.090
05| 0.0263 02117 0.893 0.5208 -0.06070 - 0.246 0.166 0.183 0.154 0.165
075 | 0.0297  0.2124 0901 05219 -0.06112 0410 0298 0319 0241 0.257
1]00325 02174 0901 05274 ~-0.06109 0.609 0451 0487 0.377 0.400

125 | 0.0334  0.2209 0904 05295 -0.05948 0.764 0.630 0.665 0.535 0.549
1500334 02266 0.900 0.5450 -0.06900 0.865 0.769 0.800 0.664 0.679
1.75 | 0.0397  0.2325 0.899 05507 -0.06854 0941 0.864 0.891 0.766 0.778
2 10.0429  0.2385 0.901° 0.5514 -0.06303 0.982 0.929 0.952 0.853 0.865

225 | 0.0501  0.2450 0907 05545 -0.05952 0994 0971 0981 0925 0.925
25 10.0517  0.2518 0910 0.5639 -0.06212 0.997 0.984 0.993 0.959 0.962
2.75 | 0.0527  0.2592 0.909 05650 -0.05584 1.000 0.990 0.995 0.982 0.983
3100573 02661 0916 05747 -0.05889 1.000 0.995 0998 0.993 0.993

325 | 0.0612 02733 0912 05810 -0.05821 1.000 0.998 1.000 0.997 0.998
3500650  0.2799 0911 05824 -0.05332 1.000 1.000 1.000 0.999 0.999
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Cuadro 4.3: Resultado de la simulacién de 1000 conjuntos de datos, bajo un modelo de regresién Poisson con efectos aleatorios
T = 2,5, con m = 30 clusters y M = 20 individuos por cliaster con una media de conteos baja By = —2. Se presenta el sesgo, la
varianza asintdtica Var(B), la cobertura, el error estandar(SE), y diferencia en el SE ; p; corresponde al p-valor del estimador del
efecto del tratamiento bajo un modelo Poisson, p, y p3 son la potencia del estimador del efecto del tratamiento bajo un modelo
Log Binomial y un modelo Logistico respectivamente, con una variable respuesta binaria construida a través de un punto de corte
definido por la media de la variable de conteo. Por dltimo p4 y ps son la potencia del estimador del efecto del tratamiento bajo un
modelo Log Binomial y un modelo Logistico respectivamente, con una variable respuesta binaria construida a través de un punto
de corte definido por la mediana de la variable de conteo.

Media Mediana

B1 | Sesgo Var( Bl) Cobertura SE ASE P P2 p3 pa ps
0 | 0.0196 0.3240 0.882 0.6752 -0.1060 0.118 0.048 0.063 0.059 0.064
0.3 | 0.0166 0.3224 0.878 0.6791 -0.1113 0.147 0.078 0.087 0.072 0.084
0.6 | 0.0263 0.3230 0.880 0.6895 -0.1212 0.245 0.131 0.151 0.110 0.122
0.9 | 0.0360 0.3269 0.886 0.6863 -0.1146 0.407 0.238 0.275 0.178 0.189
1.2 | 0.0271 0.3328 0.881 0.6997 -0.1228 0.574 0.358 0.406 0.277 0.296
1.5 | 0.0373 0.3382 0.882 0.7101 -0.1285 0.733 0.519 0.560 0.379 0.403
1.8 | 0.0422 0.3451 0.884 0.7165 -0.1290 0.858 0.679 0.710 0.494 0.520
2.1 | 0.0415 0.3516 0.886 0.7257 -0.1327 0936 0.793 0.839 0.606 0.625
2.4 | 0.0464 0.3618 0.887° 0.7317 -0.1302 0.971 0.885 0.908 0.705 0.720
2.7 | 0.0515 0.3746 0.893 0.7374 -0.1253 0990 0.940 0.958 0.778 0.787
3 | 0.0567 0.3837 0.891 0.7420 -0.1225 0.998 0.968 0.976 0.847 0.860
3.3 | 0.0640 0.3973 0.895 0.7413 -0.1110 0.999 0.985 0.988 0.894 0.898




Potencia

Figura 4.2: Las graficas presentan la potencia del efecto del tratamiento para sobredispersion T =
{0,1,5,2,5} respectivamente, todas con media de conteos By = 2, numero de clusters m = 30
y ntimero de individuos por clister M = 20, con base en un Modelo Poisson (M1), en un Log
Binomial (M2 y M4) y en un Logistico (M3 y M5). La variable binaria para M2 y M3 estéd definida
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con base en la media. La variable binaria para M4 y M5 estd definida con base en la mediana.
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Cuadro 4.4: Resultado de la simulacién de 1000 conjuntos de datos, bajo un modelo de regresién Poisson con efectos aleatorios
T = 0, con m = 30 clusters y M = 20 individuos por clister con una media de conteos alta By = 2. Se presenta el sesgo, la varianza
asintética Var( Bl ), la cobertura, el error estandar(SE), y diferencia en el SE; p; corresponde al p-valor del estimador del efecto del
tratamiento bajo un modelo Poisson, p> y p3 son la potencia del estimador del efecto del tratamiento bajo un modelo Log Binomial
y un modelo Logistico respectivamente, con una variable respuesta binaria construida a través de un punto de corte definido por
la media de la variable de conteo. Por dltimo p4 y p5 son la potencia del estimador del efecto del tratamiento bajo un modelo Log
Binomial y un modelo Logistico respectivamente, con una variable respuesta binaria construida a través de un punto de corte
definido por la mediana de la variable de conteo.

Media Mediana
B1 Sesgo Var(Bi) Cobertura SE ASE P1 P2 p3 pa ps
0 | 0.00021 4.02E-05 0.933 0.00661 -0.00027 0.067 0.072 0.073 0.082 0.082
0.05 | 0.00024 3.91E-05 0.929 0.00654 -0.00029 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
0.1 | 0.00026 3.81E-05 0.935 0.00642 -0.00025 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
0.15 | 0.00021 3.74E-05 0.932 -0.00639 -0.00028 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
0.2 | 0.00021 3.65E-05 0.929 0.00630 -0.00026 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
0.25 | 0.00026 3.56E-05 0.933 - 0.00620 -0.00023 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
0.3 | 0.00024 3.48E-05 0.932 0.00615 -0.00024 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
0.35 | 0.00024 3.41E-05 0.932 0.00610 -0.00026 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
0.4 | 0.00021 3.34E-05 0.934 0.00599 -0.00021 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
0.45 | 0.00024 3.26E-05 0.932 0.00595 -0.00024 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
0.5 | 0.00023 3.20E-05 0.935 0.00588 -0.00022 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
1 | 0.00023 2.72E-05 0.931 0.00546 -0.00025 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
1.5 | 0.00023 2.43E-05 0.933 0.00520 -0.00027 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
2 | 0.00024 - 2.25E-05 0.931 0.00498 -0.00024 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
2.5 | 0.00022 2.14E-05 0.932 0.00485 -0.00022 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
3 | 0.00022 2.08E-05 0.930 0.00476 -0.00020 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
3.5 [ 0.00021 2.04E-05 0.932 0.00470 -0.00019 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
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Cuadro 4.5: Resultado de la simulacién de 1000 conjuntos de datos, bajo un modelo de regresién Poisson con efectos aleatorios
T = 1,5, con m = 30 clusters y M = 20 individuos por cltster con una media de conteos alta By = 2. Se presenta el sesgo, la
varianza asintética Var(B1), la cobertura, el error estandar(SE), y diferencia en el SE; p; corresponde al p-valor del estimador del
efecto del tratamiento bajo un modelo Poisson, p, y p3 son la potencia del estimador del efecto del tratamiento bajo un modelo
Log Binomial y un modelo Logistico respectivamente, con una variable respuesta binaria construida a través de un punto de corte
definido por la media de la variable de conteo. Por dltimo p4 y ps son la potencia del estimador del efecto del tratamiento bajo un
modelo Log Binomial y un modelo Logistico respectivamente, con una variable respuesta binaria construida a través de un punto
de corte definido por la mediana de la variable de conteo.

Media Mediana

B1 Sesgo  Var( Bl ) Cobertura SE ASE p1 P2 p3 P4 ps

0 | 0.02303 0.17661 0.890 0.4960 -0.0758 0.11 0.03 0.05 0.05 0.05
0.3 | 0.02043 0.17606 0.890 0.4960 -0.0764 0.20 0.07 0.10 0.07 0.08
0.6 | 0.02184 0.17607 0.896 0.4949 -0.0753 0.36 0.13 0.17 0.12 0.14
0.9 | 0.02142 0.17567 0.889 04974 -0.0783 0.61 025 030 022 0.25
1.2 | 0.02195 0.17582 0.888 0.4962 -0.0769 0.79 041 049 037 040
1.5 | 0.02249 0.17571 0.885 0.4960 -0.0768 091 058 0.68 050 0.52
1.8 | 0.02167 0.17553 0.888 0.4962 -0.0773 097 0.74 0.83 0.64 0.67
2.1 | 0.02235 0.17544 0.890 0.4959 -0.0770 1.00 086 091 0.77 0.79
2.4 1 0.02314 0.17534 0.889 0.4953 -0.0766 1.00 094 0.97 0.87 0.88
2.7 1 0.02334 0.17527 0.888 0.4954 -0.0767 1.00 097 099 093 094

31 0.02337 0.17532 0.891 0.4953 -0.0766 1.00 099 1.00 096 0.97
3.3 | 0.02327 0.17531 0.890 0.4952 -0.0765 1.00 1.00 1.00 098 0.98
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Cuadro 4.6: Resultado de la simulacién de 1000 conjuntos de datos, bajo un modelo de regresién Poisson con efectos aleatorios
T = 2,5, con m = 30 clusters y M = 20 individuos por cltster con una media de conteos alta By = 2. Se presenta el sesgo, la
varianza asintdtica Var(B), la cobertura, el error estandar(SE), y diferencia en el SE ; p; corresponde al p-valor del estimador del
efecto del tratamiento bajo un modelo Poisson, p, y p3 son la potencia del estimador del efecto del tratamiento bajo un modelo
Log Binomial y un modelo Logistico respectivamente, con una variable respuesta binaria construida a través de un punto de corte
definido por la media de la variable de conteo. Por dltimo p4 y ps son la potencia del estimador del efecto del tratamiento bajo un
modelo Log Binomial y un modelo Logistico respectivamente, con una variable respuesta binaria construida a través de un punto
de corte definido por la mediana de la variable de conteo.

Media Mediana

B1 | Sesgo Var( Bl) Cobertura SE ASE P P2 p3 pa ps
0 | 0.0289 0.2733 0.889 0.6298 -0.1070 0.111 0.024 0.045 0.063 0.055
0.3 | 0.0273 0.2726 0.887 0.6343 -0.1122 0.168 0.037 0.055 0.073 0.066
0.6 | 0.0288 0.2721 0.882 0.6322 -0.1105 0.284 0.074 0.117 0.095 0.099
0.9 | 0.0285 0.2718 0.880 0.6324 -0.1111 0.455 0.126 0.188 0.145 0.138
1.2 | 0.0289 0.2719 0.882 0.6324 -0.1109 0.646 0.223 0.306 0.218 0.213
1.5 | 0.0307 0.2714 0.885 0.6317 -0.1107 0.791 0.359 0.450 0.292 0.304
1.8 | 0.0299 0.2716 0.884 0.6310 -0.1099 0.901 0.500 0589 0.382 0.397
2.1 | 0.0301 0.2716 0.880 0.6315 -0.1104 0954 0.664 0.741 0475 0.495
2.4 | 0.0291 0.2718 0.883° 0.6315 -0.1101 0.979 0.790 0.858 0.576 0.588
2.7 | 0.0292 0.2716 0.883 0.6313 -0.1102 0.994 0.886 0.919 0.661 0.687
3 | 0.0302 0.2716 0.882 0.6311 -0.1099 0.999 0.940 0.958 0.739 0.759
3.3 | 0.0298 0.2716 0.885 0.6308 -0.1097 1.000 0.968 0.981 0.807 0.827
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Figura 4.3: Las graficas presentan la potencia del efecto del tratamiento para sobredispersion T =
{0,1,5,2,5} respectivamente, todas con media de conteos fy = —2, nimero de clusters m = 30
y ntimero de individuos por clister M = 40, con base en un Modelo Poisson (M1), en un Log
Binomial (M2 y M4) y en un Logistico (M3 y M5). La variable binaria para M2 y M3 estéd definida
con base en la media. La variable binaria para M4 y M5 estd definida con base en la mediana.
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Cuadro 4.7: Resultado de la simulacién de 1000 conjuntos de datos, bajo un modelo de regresién Poisson con efectos aleatorios
T = 0, con m = 30 clusters y M = 40 individuos por claster con una media de conteos baja fyp. = —2. Se presenta el sesgo, la
varianza asintoética Var( ,@1), la cobertura, el error estdndar(SE), y diferencia en el SE; p; corresponde al p-valor del estimador del
efecto del tratamiento bajo un modelo Poisson, p; y p3 son la potencia del estimador del efecto del tratamiento bajo un modelo
Log Binomial y un modelo Logistico respectivamente, con una variable respuesta binaria construida a través de un punto de corte
definido por la media de la variable de conteo. Por dltimo p4 y p5 son la potencia del estimador del efecto del tratamiento bajo un
modelo Log Binomial y un modelo Logistico respectivamente, con una variable respuesta binaria construida a través de un punto
de corte definido por la mediana de la variable de conteo.

Media Mediana

B1 Sesgo Var(B;) Cobertura SE ASE p1 P2 p3 pa ps

0 | -0.00086 0.00110 0.937 0.0335 -0.0002 0.063 0.058 0.059 0.060 0.058
0.05 | -0.00070  0.00108 0.945 0.0332 -0.0004 0.338 0.192 0.190 0.224 0.227
0.1 | -0.00073  0.00105 0.933 0.0330 -0.0006 0.855 0.666 0.666 0.635 0.642
0.15 | -0.00077  0.00102 0.938- 0.0325 -0.0005 0.995 0960 0.959 0.938 0.939
0.2 | -0.00082 0.00100 0.933 0.0320 -0.0004 1.000 0.999 0.999 0.998 0.999
0.25 | -0.00066  0.00098 0.939° 0.0316 -0.0003 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
0.3 | -0.00063 0.00096 0.940 0.0314 -0.0004 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
0.35 | -0.00051  0.00094 0.935 0.0311 -0.0005 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
0.4 | -0.00073  0.00092 0.938 0.0308 -0.0005 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
0.45 | -0.00053  0.00090 0.938 0.0304 -0.0004 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
0.5 | -0.00041 0.00088 0.938 0.0303 -0.0006 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
1| 0.00016 0.00075 0.933 0.0281 -0.0007 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
1.5 | 0.00128 = 0.00067 0.928 0.0267 -0.0008 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
2 | 0.00088  0.00062 0.928 0.0257 -0.0008 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
2.5 | 0.00083 0.00059 0.920 0.0251 -0.0008 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
3| 0.00073 0.00057 0.925 0.0247 -0.0008 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
3.5 0.00065 0.00056 0917 0.0244 -0.0007 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
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Cuadro 4.8: Resultado de la simulacién de 1000 conjuntos de datos, bajo un modelo de regresién Poisson con efectos aleatorios
T = 1,5, con m = 30 clusters y M = 40 individuos por cltster con una media de conteos baja fg. = —2. Se presenta el sesgo, la
varianza asintoética Var( ,@1), la cobertura, el error estdndar(SE), y diferencia en el SE; p; corresponde al p-valor del estimador del
efecto del tratamiento bajo un modelo Poisson, p; y p3 son la potencia del estimador del efecto del tratamiento bajo un modelo
Log Binomial y un modelo Logistico respectivamente, con una variable respuesta binaria construida a través de un punto de corte
definido por la media de la variable de conteo. Por dltimo p4 y p5 son la potencia del estimador del efecto del tratamiento bajo un
modelo Log Binomial y un modelo Logistico respectivamente, con una variable respuesta binaria construida a través de un punto
de corte definido por la mediana de la variable de conteo.

Media Mediana

B1 | Sesgo Var(B;) Cobertura SE  ASE p1 P2 p3 pa ps

0 | 0.0050 0.2032 0.880 0.5422 -0.0914 0.120 0.053 0.061 0.063 0.073
0.05 | 0.0045 0.2043 0.889 0.5338 « -0.0818 0.109 0.057 0.067 0.066 0.076
0.1 | 0.0013 0.2031 0.880 0.5419 -0.0912 0.121 0.069 0.072 0.068 0.075
0.15 | 0.0023 0.2033 0.882 - 0.5374  -0.0865 0.119 0.076 0.086 0.064 0.075
0.2 | 0.0005 0.2042 0.887 - 0.5405 -0.0886 0.139 0.093 0.099 0.071 0.080
0.25 | 0.0119 0.2035 0.886 < 0.5414 -0.0903 0.143 0.107 0.110 0.081 0.089
0.3 | 0.0105 0.2030 0.891 0.5348 -0.0843 0.161 0.118 0.128 0.095 0.100
0.35 | 0.0021 0.2035 0.885 0.5375 -0.0864 0.185 0.126 0.140 0.110 0.118
0.4 | 0.0058 0.2039 0.888 0.5403 -0.0887 0.212 0.145 0.157 0.124 0.129
0.45 | 0.0076 0.2020 0.885 0.5435 -0.0941 0.239 0.163 0.175 0.138 0.155
0.5 | 0.0088 0.2019 0.881 0.5329 -0.0835 0.257 0.177 0.193 0.152 0.164
1| 0.0138 0.2048 0.875 0.5435 -0.0910 0.614 0.457 0497 0.391 0.415
1.5 | 0.0159 0.2087 0.888 0.5460 -0.0891 0.886 0.773 0.808 0.678 0.689
2 | 0.0161 0.2129 0.888 0.5537 -0.0923 0.979 0.930 0.944 0.859 0.869
2.5 | 0.0258 0.2170 0.887 0.5541 -0.0883 1.000 0.985 0.993 0.961 0.966
3 | 0.0257 0.2219 0.891 0.5624 -0.0913 1.000 0.995 0.998 0.992 0.992
3.5 | 0.0265 0.2258 0.892 0.5672 -0.0920 1.000 1.000 1.000 0.999 0.999
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Cuadro 4.9: Resultado de la simulacién de 1000 conjuntos de datos, bajo un modelo de regresién Poisson con efectos aleatorios
T = 2,5, con m = 30 clusters y M = 40 individuos por cltaster con una media de conteos baja By = —2. Se presenta el sesgo, la
varianza asintética Var(B1), la cobertura, el error estandar(SE), y diferencia en el SE; p; corresponde al p-valor del estimador del
efecto del tratamiento bajo un modelo Poisson, p, y p3 son la potencia del estimador del efecto del tratamiento bajo un modelo
Log Binomial y un modelo Logistico respectivamente, con una variable respuesta binaria construida a través de un punto de corte
definido por la media de la variable de conteo. Por dltimo p4 y ps son la potencia del estimador del efecto del tratamiento bajo un
modelo Log Binomial y un modelo Logistico respectivamente, con una variable respuesta binaria construida a través de un punto
de corte definido por la mediana de la variable de conteo.

Media Mediana

Bi | Sesgo Var(B;) Cobertura SE ASE P P2 p3 pa ps

0 | 0.0101 0.3145 0.879 0.6890 -0.1282 0.121 0.053 0.064 0.059 0.065
0.3 | 0.0143 0.3116 0.882 0.6865 -0.1282 0.155 0.075 0.082 0.074 0.087
0.6 | 0.0258 0.3113 0.881 0.6777 -0.1197 0263 0.139 0.165 0.113 0.126
0.9 | 0.0275 0.3123 0.884 0.6814 -0.1226 0.423 0.253 0.279 0.183 0.194
1.2 | 0.0326 0.3104 0.882 0.6909 -0.1338 0.598 0.377 0.416 0.272 0.301
1.5 | 0.0350 0.3140 0.877 0.6931 -0.1328 0.757 0.542 0.571 0.394 0.414
1.8 | 0.0353 0.3156 0.877 0.6886 -0.1268 0.870 0.671 0.720 0.503 0.526
2.1 | 0.0367 0.3177 0.877 0.6924 -0.1287 0.930 0.792 0.842 0.620 0.636
2.4 | 0.0399 0.3188 0.875° 0.6917 -0.1272 0.977 0.887 0.912 0.706 0.719
2.7 1 0.0405 0.3208 0.879 0.6957 -0.1293 0.993 0.937 0.960 0.786 0.800

3| 0.0413 0.3233 0.881 0.6986 -0.1299 0.998 0.967 0.975 0.854 0.861
3.3 | 0.0419 0.3255 0.877 0.7017 -0.1312 1.000 0.984 0.990 0.892 0.904
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Figura 4.4: Las graficas presentan la potencia del efecto del tratamiento para sobredispersion T =
{0,1,5} respectivamente, ambas con media de conteos By = —2, namero de clusters m = 20y

nuimero de individuos por clister M = 20, con base en un Modelo Poisson (M1), en un Log
Binomial (M2 y M4) y en un Logistico (M3 y M5). La variable binaria para M2 y M3 esté definida
con base en la media. La variable binaria para M4 y M5 estd definida con base en la mediana.
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Cuadro 4.10: Resultado de la simulacién de 1000 conjuntos de datos, bajo un modelo de regresién Poisson con efectos aleatorios
T = 0, con m = 20 clusters y M = 20 individuos por claster con una media de conteos baja fgp. = —2. Se presenta el sesgo, la
varianza asintoética Var( ,@1), la cobertura, el error estdndar(SE), y diferencia en el SE; p; corresponde al p-valor del estimador del
efecto del tratamiento bajo un modelo Poisson, p, y p3 son la potencia del estimador del efecto del tratamiento bajo un modelo
Log Binomial y un modelo Logistico respectivamente, con una variable respuesta binaria construida a través de un punto de corte
definido por la media de la variable de conteo. Por dltimo p4 y p5 son la potencia del estimador del efecto del tratamiento bajo un
modelo Log Binomial y un modelo Logistico respectivamente, con una variable respuesta binaria construida a través de un punto
de corte definido por la mediana de la variable de conteo.

Media Mediana
B1 | Sesgo Var(B,) Cobertura SE ASE p1 P2 p3 pa ps
0 | 0.0025 0.0032 0.934 0.05702 -0.00086 0.066 0.074 0.073 0.070 0.070
0.05 | 0.0027 0.0031 0.940 0.05602 -+ -0.00052 0.182 0.127 0.131 0.111 0.109
0.1 | 0.0031 0.0030 0.940 0.05517 -0.00040 0.481 0.354 0.360 0.331 0.329
0.15 | 0.0031 0.0029 0.940 0.05447  -0.00028 0.797 0.662 0.663 0.651 0.656
0.2 | 0.0028 0.0029 0.939 0.05410 -0.00043 0.963 0.860 0.867 0.872 0.883
0.25 | 0.0024 0.0028 0.937  0.05335 -0.00030 0.997 0.966 0964 0969 0.971
0.3 | 0.0026 0.0027 0.933  0.05306 -0.00064 1.000 0.997 0.997 0.994 0.995
0.35 | 0.0026 0.0027 0.934 0.05267 -0.00077 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
0.4 | 0.0029 0.0026 0.935 0.05183 -0.00045 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
0.45 | 0.0028 0.0026 0.941 0.05123 -0.00035 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
0.5 | 0.0028 0.0025 0.939 0.05087 -0.00048 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
0.6 | 0.0027 0.0025 0.935 0.05019 -0.00067 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
1.1 | 0.0018 0.0021 0.924 0.04783 -0.00192 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
1.6 | 0.0009 0.0019 0.921 0.04543 -0.00176 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
2.1 | 0.0016 0.0018 0.913 0.04352 -0.00127 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
2.6 | 0.0016 0.0017 0.921 0.04268 -0.00134 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
3.1 0.0017 0.0017 0.918 0.04201 -0.00122 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
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Cuadro 4.11: Resultado de la simulacién de 1000 conjuntos de datos, bajo un modelo de regresion Poisson con efectos aleatorios
T = 1,5, con m = 20 clusters y M = 20 individuos por cltaster con una media de conteos baja By = —2. Se presenta el sesgo, la
varianza asintética Var(B1), la cobertura, el error estandar(SE), y diferencia en el SE; p; corresponde al p-valor del estimador del
efecto del tratamiento bajo un modelo Poisson, p, y p3 son la potencia del estimador del efecto del tratamiento bajo un modelo
Log Binomial y un modelo Logistico respectivamente, con una variable respuesta binaria construida a través de un punto de corte
definido por la media de la variable de conteo. Por dltimo p4 y ps son la potencia del estimador del efecto del tratamiento bajo un
modelo Log Binomial y un modelo Logistico respectivamente, con una variable respuesta binaria construida a través de un punto
de corte definido por la mediana de la variable de conteo.

Media Mediana

Bi | Sesgo Var(B;) Cobertura SE ASE P P2 p3 pa ps

0 | 0.0106 0.2876 0.872 0.6477 -0.1114 0.128 0.070 0.085 0.068 0.079
0.3 | 0.0049 0.2897 0.864 0.6554 -0.1172_0.149 0.101 0.114 0.084 0.100
0.6 | 0.0086 0.2941 0.876 0.6670 -0.1247 0.269 0.163 0.192 0.157 0.181
0.9 | 0.0163 0.3013 0.877 0.6705 -0.1216 0.419 0.286 0.324 0.251 0.274
1.2 | 0.0247 0.3118 0.878 0.6786 -0.1202 0.593 0.429 0.469 0.362 0.381
1.5 | 0.0251 0.3202 0.873 0.6901 -0.1242 0.751 0.583 0.635 0.480 0.516
1.8 | 0.0307 0.3397 0.878 0.7090 -0.1261 0.859 0.737 0.775 0.622 0.643
2.1 | 0.0384 0.3552 0.893 0.7165 -0.1205 0949 0.842 0.878 0.721 0.745
24 | 0.0474 0.3805 0.893° 0.7341 -0.1172 0.979 0.928 0.950 0.811 0.843
2.7 | 0.0486 0.4008 0.894 0.7412 -0.1081 0.995 0971 0.980 0.896 00911

3 | 0.0588 0.4322 0900 0.7533 -0.0959 0.996 0.995 0.998 0.945 0.950
3.3 | 0.0718 0.9170 0.903 0.7809 0.1767 0.995 0.999 0.999 0.965 0.970




4.2, Discusion

En esta tesis investigamos la potencia de los modelos Log binomial y Logstico respescto al
Poisson con ajuste GEE por correlacién debido a datos por conglomerados; para esto se construy6
una variable binaria a partir de 1) la media y 2) la mediana de la tasa de los conteos de la variable
Poisson. El estudio de simulacién para comparar la potencia de los modelos reflejé que los mode-
los Log binomial (M2) y Logistico (M3) se desempefian bien cuando no hay sobredispersion, i.e.
cuando no hay varianza explicada por los clusters (T = 0), pero conforme la heterogeneidad de los
clusters aumenta, la potencia de los modelos M2 y M3 baja sustancialmente; también se observé
que el modelo M3 se desempefia ligeramente mejor que el M2 y que la variable binaria definida
con base en la media se desempefia mejor que cuando se define con base en la mediana. Todas
estas tendencias son consistentes para todos los casos, incluyendo cuando la media de conteos es
alta o baja. Sin embargo, cuando la media de conteos es baja la diferencia es menos pronunciada.

Cuando la media de conteos es baja, intuitivamente hay mas ceros, entonceslos conteos son
mas pequenios, de esta forma, la aproximacion de una variable poisson por una variable binaria es
mads cercana, asi el modelo Log bonomial y Logistico no hacen tanta diferencia pues estos modelos
usan variables respuestas definidas por ceros y unos.

Entre més heterogeneidad de los conglomerados mas diferencias habra entre los modelos, es
decir, supongamos el caso de homogeneidad, en éste la media es igual para todos los clusters,
entonces el desempefio de los tres modelos se reflejard muy similar.

Como en el modelo Poisson con ajuste GEE se tuvieron coberturas ligeramente bajas respecto a
los niveles deseados (95 %), este modelo puede ser mejorado usando ajustes de GEE para muestras
pequenas. Este problema es parte de los desarrollos que se pueden explorar en un futuro. Otro
problema que se puede abordar es ilustrar desde el punto de vista de disefio, es el como podria
planearse un estudio usando informacién preliminar con base en una variable binaria (que es mas
facil de comprender y elicitar) para un estudio que analizard los datos usando modelos Poisson.

Los resultados de este estudio pueden ser ttiles para los analistas que disefian y analizan datos
de estudios por conglomerados; por ejemplo, para calcular la potencia para detectar el efecto de
un tratamiento. El célculo de la potencia es de extrema importancia. Hoy dia la mayoria de las
agencias que proveen fondos de investigacién requieren una planeacién detallada que incluya,
entre otras cosas, especificaciones del disefio muestral como el tamafio de muestra y la potencia
para detectar el efecto del tratamiento. El uso 6ptimo de recursos depende sustancialmente de
las suposiciones realizadas para planear el estudio. Si el tamafio de muestra es muy pequefio,
podria no detectarse ninguna diferencia. Por ejemplo, si se planea un estudio con cierto tamafio
de muestra con una potencia del 80 % (x = 0,05), pero resulta que hay una pérdida de potencia
y en realidad este valor es del 60 %, es posible que no se observe una diferencia significativa.
Entonces la conclusiéon del estudio seria que no hay evidencia de que el tratamiento funciona.
Esto significaria que otros estudios tienen que ser realizados con este mismo tratamiento para
obtener conclusiones definitivas al respecto. Por otro lado, si el tamafio de muestra es méas grande
de lo necesario, podria haber un desperdicio de recursos.

Se espera que el trabajo realizado sea de apoyo a diversos analistas: para asegurarse de que
se realicen los célculos correctos de potencia y tamafio de muestra, para proporcionar evidencia a
los analistas de que el andlisis necesita tomar en cuenta la agrupacién y que, por lo general, no se
recomienda su simplificacién mediante una variable binaria.
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Potencia

Figura A.1: Las graficas presentan la potencia del efecto del tratamiento para sobredispersion T =
{0,1,5,2,5} respectivamente, todas con media de conteos By = 0, numero de clusters m = 20
y ntimero de individuos por clister M = 20, con base en un Modelo Poisson (M1), en un Log
Binomial (M2 y M4) y en un Logistico (M3 y M5). La variable binaria para M2 y M3 estéd definida
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con base en la media. La variable binaria para M4 y M5 estd definida con base en la mediana.
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Figura A.2: Las graficas presentan la potencia del efecto del tratamiento para sobredispersion T =
{0,1,5,2,5} respectivamente, todas con media de conteos By = 2, numero de clusters m = 20
y ntimero de individuos por clister M = 20, con base en un Modelo Poisson (M1), en un Log
Binomial (M2 y M4) y en un Logistico (M3 y M5). La variable binaria para M2 y M3 estéd definida
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con base en la media. La variable binaria para M4 y M5 estd definida con base en la mediana.
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Figura A.3: Las graficas (a), (b) y (c) presentan la potencia del efecto del tratamiento para sobre-
dispersion T = {0,1,5,2,5} respectivamente, todas con media de conteos fy = —2, ntimero de
clusters m = 20 y niimero de individuos por claster M = 40, con base en un Modelo Poisson
(M1), en un Log Binomial (M2 y M4) y en un Logistico (M3 y M5). La variable binaria para M2 y
M3 estéd definida con base en la media. La variable binaria para M4 y M5 estd definida con base en
la mediana.
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Figura A .4: Las graficas presentan la potencia del efecto del tratamiento para sobredispersion T =
{0,1,5,2,5} respectivamente, todas con media de conteos By = 0, numero de clusters m = 20
y numero de individuos por clister M = 40, con base en un Modelo Poisson (M1), en un Log
Binomial (M2 y M4) y en un Logistico (M3 y M5). La variable binaria para M2 y M3 estéd definida
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con base en la media. La variable binaria para M4 y M5 estd definida con base en la mediana.
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Figura A.5: Las graficas presentan la potencia del efecto del tratamiento para sobredispersion T =
{0,1,5,2,5} respectivamente, todas con media de conteos By = 2, numero de clusters m = 20
y numero de individuos por clister M = 40, con base en un Modelo Poisson (M1), en un Log
Binomial (M2 y M4) y en un Logistico (M3 y M5). La variable binaria para M2 y M3 estéd definida
con base en la media. La variable binaria para M4 y M5 estd definida con base en la mediana.
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Figura A.6: Las graficas presentan la potencia del efecto del tratamiento para valores de sobredis-
persion T = {0,1,5,2,5} respectivamente, todas con media de conteos By = 0, namero de clusters
m = 30 y namero de individuos por clister M = 20, con base en un Modelo Poisson (M1), en
un Log Binomial (M2 y M4) y en un Logistico (M3 y M5). La variable binaria para M2 y M3 est4
definida con base en la media. La variable binaria para M4 y M5 estd definida con base en la
mediana.
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Potencia

Figura A.7: Las graficas presentan la potencia del efecto del tratamiento para sobredispersion T =
{0,1,5,2,5} respectivamente, todas con media de conteos By = 0, numero de clusters m = 30
y numero de individuos por clister M = 40, con base en un Modelo Poisson (M1), en un Log
Binomial (M2 y M4) y en un Logistico (M3 y M5). La variable binaria para M2 y M3 estéd definida
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con base en la media. La variable binaria para M4 y M5 estd definida con base en la mediana.
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Figura A.8: Las graficas presentan la potencia del efecto del tratamiento para sobredispersion T =
{0,1,5,2,5} respectivamente, todas con media de conteos By = 2, numero de clusters m = 30
y numero de individuos por clister M = 40, con base en un Modelo Poisson (M1), en un Log
Binomial (M2 y M4) y en un Logistico (M3 y M5). La variable binaria para M2 y M3 estéd definida
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con base en la media. La variable binaria para M4 y M5 estd definida con base en la mediana.
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