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RESUMEN: El uso de funciones no lineales para obiener una curva de crecimiento es habitual en la practica, sin embargo, la
mayoria de los trabajos omiten la posible correlacion entre las mediciones repetidas de un mismo sujeto.

Cuando los datos gue corresponden a un mismo sujeto se registran a través del tiempo es de esperar que éstos estén
carrelacionados y que las observaciones cercanas lengan correfacion mas alta que las que estan mas alejadas. Estas correlacio-
nes se deben modelar a traves de algin proceso estocdstico. Modelar una estructura de correlacion en forma apropiada es
esencial para que las inferencias sean vélidas.

En este trabajo se describe el comportamiento del peso de dos genotipos de ratones mediante Ia funcién de Gompertz. El mismo
sg uliliza para caraclerizar y comparar el crecimiento de los ratones, mediante un procedimiento que contempla la correcta
carrelacion de los errores.
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SUMMARY: Fitting & growth curve using the Gomperiz s function . The use of nonlinear functions in order to obtain a growth
curve is a common practice. However, a frequent mistake is to omit the possible correlation between the repeated measures of
the same subject. It is expecled that these correfations would be higher between those observations closer in time. Modeling the
corelation structure appropriately is essential for valid inferences.

This work describes the behavior of the average weight for two groups of mice with different genotypes through Gompertz's
function. This method is used to describe and compare the weight growth considering the error correlation.
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Introduccion

Frecuentemente en las investigaciones biolg-
gicas, para caracterizar el crecimiento de ciertas
poblaciones, se efectian mediciones en forma repe-
tida de la caracteristica que es objeto del estudio,
proporcionando un conjunto de datos que se denomi-
nan, en general, datos con medidas repetidas.

El término "medidas repetidas” se utiliza para
indicar las multiples medidas generadas al observar
un nimero de “individuos” (unidad) repetidamente
bajo diferentes condiciones experimentales, donde
esos individuos se consideran una muestra aleatoria
de una poblacion de interés.

Untipo comin de datos con medidas repetidas
son los datos longitudinales, donde las observacio-
nes se toman en una secuencia de tiempo o de espa-
cio, como el peso semanal, para establecer curvas
de crecimiento, o las dimensiones de las vértebras
de la columna, respectivamente. La caracteristica
de estos datos que requiere atencion especial es el
patron de correlacion entre las respuestas de una
misma unidad realizada sobre el tiempo.

Si bien este tipo de estudios se viene realizan-
do desde hace varias décadas, sélo en los ultimos
anos se dispusieron de metodologias, estadistica y
computacional, que permiten analizarlos efectiva y
eficientemente.

Para analizar datos con medidas repetidas se
han propuesto una variedad de modelos que en su
mayoria se refieren a modelos lineales en los
parametros (7,10).

En este trabajo se presenta un modelo no lineal
que, luego, se utiliza para explicar la evolucion del
peso de ratones y caracterizar el patrdn de creci-
miento de dos poblaciones (CBiy BALB).

Estos dos genotipos (CBi y BALB) se mantie-
nen desde hace més de 20 anos en el Instituto de
Genética Experimental de la Facultad de Ciencias
Médicas de la Universidad Nacional de Rosario.
Ambos genotipos pertenecen a la especie mus
musculus, conocida vulgarmente como ratén de la-
boratorio, siendo la CBI una linea generada por el
Centro de Biologia, que ahora se mantiene en este
instituto.

Es deinterés caracterizar cuantitativamente el
patron de crecimiento de estas poblaciones espe-
cialmente la cepa CBi, ya que en su conformacion
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participo la BALB y es por eso que la primera cuenta
con genes de esta dltima. La informacion sobre es-
tos ratones (peso y longitud caudal) se encuentra
registrada a través del tiempo siendo |a variable peso
la utilizada en este trabajo.

Metodologia

Los disenos con datos longitudinales son aque-
llos en los que cada unidad experimental, la cual
puede pertenecer o no a diferentes poblaciones, se
mide u observa en ocasiones multiples.

Cuando los datos que corresponden a un mis-
mo sujeto se registran a través del tiempo, es de
esperar que estén correlacionados y que las obser-
vaciones cercanas tengan correlacion mas alta que
las que estan mas alejadas. Estas correlaciones en-
tre los errores se pueden modelar mediante algin
proceso estocdstico. Modelar una estructura de co-
rrelacion en forma apropiada es esencial para que
las inferencias sean validas, ya que si los errores
estan correlacionados las pruebas de hipétesis cla-
sicas pueden producir resultados falsamente signifi-
cativos y los intervalos de confianza suelen ser mas
estrechos que los correctos.

Los objetivos que generalmente se persiguen
al utilizar un conjunto de datos longitudinales son;
comparar comportamientos entre grupos, verificar
si las respuestas cambian con el tiempo, establecer
comportamientos promedios a través del tiempo, etc.

Para el analisis de los mismos se pueden usar
una variedad de modelos. Algunos de estos modelos
incluyen sélo parametros de efectos fijos y ofros,
tanto efectos fijos como aleatorios. Entre estos Ulti-
mos se encuentran los modelos mixtos para medi-
das repetidas que son muy flexibles, pues permiten
trabajar con datos desbalanceados y una variedad
de estructuras para modelar la correlacion entre las
observaciones. Los modelos mixtos més desarro-
llados son los lineales (5,10), sin embargo existen
muchas aplicaciones en las que para modelar medi-
das repetidas se deben utilizar funciones no lineales
en los parametros de interés.

Modelo de Regresion no lineal para
medidas repetidas

Los modelos de crecimiento surgen como con-
secuencia de hacer supuestos sobre la evolucion
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del mismo y se expresan por medio de ecuaciones
diferenciales que se deben resolver para obtener el
modelo buscado.

Entre los modelos més usados en el campo
biologico para el ajuste de curvas de crecimiento se
encuentran el modelo logistico, el modelo de
Gomperiz y el modelo de Von Bertalanffy (1,6,11).

En general un modelo no lineal de efectos mix-
tos (2,8) (es decir, un modelo que contiene
parametros fijos y aleatorios) para la t-ésima obser-
vacion del i-esimo individuo que pertenece al grupo
k se puede definir como:

Vi = H@uxiw )+ e i=1,., N t=1,..,nk=1,.K
(2.1.1)

donde,

Y, eslat-ésimaobservacion del i-ésimo indi-
viduo del grupo k,

X, es el vector de variables explicativas para
lat-ésima observacion del i-ésimo individuo del gru-
pok,

f es una funcién no lineal especifica del vector
de variables explicativas y del vector de parametros
9,

e,, @seltérmino delerror. Se considera que
se distribuyen Normales con media 0 y alguna
variancia que representa la magnitud de variacién
de las respuestas dentro de un individuo.

Para el caso particular de la funcion de
Gompertz, la expresion para la funcion no lineal vie-
ne dada por

= Ky Xtk
B e ¥
f{‘Pi'ka): oy & ¥

(21.2)

donde, los parametros fijos del modelo repre-
sentan

c, la asintota de la curva,

K, latasa de crecimiento poblacional,

&, el inicio de crecimiento poblacional de la
curva,

Para los datos que se analizan en el trabajo
resulta de interés identificar el inicio del crecimiento
de cada raton. Entonces se introducen pardmetros
aleatorios, y,, que representan las desviaciones en-
tre el inicio del crecimiento total (3,) y el de cada
individuo. Se supone que se distribuyen normalmen-
te con media 0 y variancia a$

Asi el modelo con efectos mixtos propuesto para
describir la evolucion del peso del i-ésimo raton de
cada genotipo es,

Yik™ a e Bk sppeT ey E, i=

itk

1,2, Nt=12_..nk=12,..K (2.1.3)
En este trabajo las variables explicativas Xi
se fijanigual a t, una variable real que variaentre 1y
N Xy =1
En general, el modelo para un individuo de un
grupo k, se puede expresar en forma matricial de la
siguiente manera,

vy, =1(o)+E, (2.1.4)
siendo
Yitk Eitk (@i, Xi1k)
Yizk Eizk i X2k )
Yik = Eik = filepi )=
Yink Eink (@i  Xink)

y E, ~N(0, R) . La expresion para f(ep;. k)
se puede obtener de (2.1.3).

Mediante la matriz R, de dimension n x n; se
especifican distintas estructuras de correlacion que
puedan existir entre las medidas repetidas. Se reco-
mienda que el niamero de parametros en R sea pe-
queno.

Los supuestos del modelo se sintetizan en,

E[Y'}ﬂ],
Eik
. 2
Var[“}[“* 0]
Eik 0 R

La variancia de las observaciones viene dada
por Va{(Y]k) =V

Modelacion de los errores

La matriz de covariancias para los errores
intrasujeto, R, puede representar diferentes estruc-
turas de correlacion. Algunas de las elecciones mas
comunes para esta matriz incluyen la estructuras de
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independencia (R= o?l), autorregresiva y simetria
compuesta que se detallan a continuacian (5).

Cuando los datos longitudinales son observa-
ciones realizadas a intervalos regulares de tiempo, y
la cantidad total de tiempos de observacién para cada
individuo es pequena, se puede modelar la estructu-
ra del error dentro de cada sujeto mediante algin
proceso estocdstico, como por ejemplo los emplea-
dos en el andlisis de series de tiempo. Entre los mas
usados se encuentran los autorregresivos. En este
caso |a matriz de covariancias de los errores intra-
sujeto, es del tipa,

p p? p°
p 1 p pP
R_o2|P® P 1 p

siendo, p la correlacion entre dos observacio-
nes consecutivas.

En el caso que la correlacion entre dos obser-
vaciones sea la misma sin importar cuan alejadas o
cercanas se encuentren éstas, se puede modelar el
error mediante una estructura denominada simetria
compuesta. La matriz de covariancias de los errores
intra-sujetos es del tipo,

oZ+0? ol -
R= 0‘3 ug +0% 0'3
: : 3 c§

o2 o2 o ol+d?

siendo, |a correlacion entre dos ebservaciones,

62 '
p(YikYike ) = ——— » Paratt’
o5 +0
En general se considera que la matriz de
covariancias de os efectos aleatorios o entre suje-
tos, D, tiene una estructura arbitraria. En este caso,

como hay un solo efecto aleatorio, p = 53

FABICIB / Volumen 9

Estimacion de los Parametros

Cuando hay suficientes observaciones dispo-
nibles para cada individuo, un enfogque com(n para
estimar |os pardmetros es obtener estimadores ini-
ciales de los coeficientes de regresion individuales,
@, ¥ luego combinar esos estimadores de alguna
forma para producir un estimador del promedio
poblacional. Tal enfoque se refiere generalmente
como un procedimiento de estimacion en dos eta-
pas. Silas componentes de Vse conocen la estima-
cion es inmediata. Si no se conocen, se deben apli-
car algunos procedimientos, tal como minimos cua-
drados generalizados iterativo. Este método utiliza
los estimadores minimos cuadrados ordinarios ini-
ciales ¢;para calcular los residuos y luego minimi-
zar la funcion de verosimilitud (la funcién maximo
verosimil (ML) o la funcién de méaxima verosimilitud
restringida (REML)) (5).

Comparacion de modelos

Laecuacion (2.1.1) muestra las observaciones
compuestas por una parte sistematica mas una par-
te aleatoria. Para seleccionar un modelo adecuado
que describa los datos se debe proceder de la si-
guiente forma.

1- Formularun modelo para la parte sistemati-
ca

2- Seleccionar una estructura de covariancias
apropiada

3- Trabajando con la estructura de covariancia
seleccionada, realizar inferencias para la parte sis-
tematica.

Para decidir la estructura de covariancia mas
conveniente se pueden utilizar métodos graficos o
criterios basados en la verosimilitud.

Los métodos gréficos mas usados son el diagra-
ma de Draftmany el PRISM (4,12).

El de Draftman es un arreglo bidimensional de
graficos de dispersion que utiliza variables
estandarizadas. Permiten sugerir una forma apro-
piada de la estructura de dispersion y analizar simul-
taneamente observaciones de individuos que perte-
necen a distintos grupos de estudio. Para visualizar
graficamente la correlacion, se debe primero elimi-
nar la variabilidad en la respuesta asociada con dife-
rencias en las medias y variancias sobre el tiempo.
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Aunque el grafico anterior es 0til para diagnos-
ticar |a estructura de correlacion, se lo puede com-
plementar con procedimientos alternativos, que a
veces resultan mas informativos. EI PRISM (partial
regression on intervenors scatterplot matrix) es ade-
cuado para identificar estructuras autorregresivas u
otro tipo de correlacion serial.

El PRISM es un arreglo de gréficos de regre-
sién parcial, donde las variables previamente se
estandarizan.

Existe otro enfoque para comparar modelos con
distinta estructura de correlacion que utiliza versio-
nes penalizadas de los logaritmos de la verosimili-
tud (log-verosimilitud o I) obtenidas bajo la hipétesis
nula y alternativa, donde la penalizacion ajusta cada
log-verosimilitud de acuerdo al nimero de parametros
que deben ser estimados (5). Es un hecho que cuan-
to mas parametros se afadan al modelo mayor sera
la verosimilitud. Asi si se quieren comparar dos
modelos con un nimero bastante diferente de
pardmetros, se debe tomar en cuenta ese hecho. Se
verdn dos de tales versiones

1- Criterio de informacion de Akaike (AIC) Se
penaliza |a log verosimilitud restando el nimero de
pardametros de cada modelo (s),

AlC=l+s

donde , | = -2 logaritmo de la verosimilitud (o vero-
similitud restringida) y se prefiere el modelo con valor
mas pequerio de AIC.

2- Criterio de informacion bayesiana de
Schwarz (BIC) Se penaliza restando el nimero de
parametros ajustado después de ajustar por el na-
mero de observaciones (N)

BIC =|+slogN/2

Nuevamente se prefieren valores chicos de BIC.

Una vez seleccionada la estructura de
covariancias se procede a comparar modelos con
diferentes pardmetros en la parte sistematica de los
mismos. Este procedimiento permitiria comprobar
silos pardmetros que identifican distintas poblacio-
nes, por ejemplo, se pueden considerar distintos o
no. Se postulan dos modelos, uno bajo [a hipétesis
nula y otro bajo la alternativa, y se calculan las log-
verosimilitudes (I, y 1.). La diferencia de ambas
(U=I,-1,) se compara con una distribucion de proba-

bilidad adecuada para rechazar o no la hipétesis plan-
teada (5).

Aplicacion

En este trabajo se evaluaron dos genotipos de
ratones (CBiy BALB), los cudles se mantienen en el
Instituto de Genética Experimental de la Facultad de
Ciencias Médicas de la Universidad Nacional de
Rasario.

Ambos genotipos pertenecen a la misma es-
pecie de ratones. La linea BALB se utiliza a nivel
mundial en trabajos de investigacion biomédica,
mientras que la linea CBIi, de origen local, fue gene-
rada en el citado Centro de Biologia a partir de la
BALB. En consecuencia, el acervo genético de esta
poblacion, CBi, cuenta con genes del otro genotipo
evaluado (BALB).

Es de interés caracterizar cuantitativamente el
patrén de crecimiento de estas poblaciones espe-
cialmente la cepa CBi, ya que su uso se ha generali-
zado en investigaciones biologicas de diferente in-
dole, y fue utilizada en sus inicios como poblacion
base a partir de la cual se originaron, por seleccitn
artificial otras cuatro sublineas. La informacion so-
bre estos ratones (peso, longitud, etc.) se encuentra
registrada a través del tiempo siendo la variable peso
|a utilizada en este trabajo.

Con el objeto de encontrar una curva que per-
mita caracterizar el patron de crecimiento promedio
para cada grupo y comparar |a evolucion del mismo
entre los diferentes grupos, se evalut el peso de los
ratones. Los ratones pertenecientes a cada genotipo
se dividieron segun el sexo resultando asi cuatro
grupos:

a- CBi machos

b- CBihembras

¢- BALB machos

d- BALB hembras

Cada grupo esté constituido por 14 ratones y
se registro el peso de cada uno de ellos en 13 mo-
mentos distintos tomados en forma equiespaciada
desde el nacimiento hasta los 144 dias de edad.

En el gréfico 3.1 se representa la evolucion del
peso de los ratones a través del tiempo.

Si se analiza el patron de crecimiento que des-
criben los datos se puede observar un limite de cre-
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cimiento, entonces la curva a ajustar debe tener una
asintota superior y debe ser no simétrica alrededor
del punto de inflexion. Una funcién con dichas carac-
terfsticas s la funcion de Gompertz.

El modelo que permite identificar cémo se des-
vian individuos particulares de la curva media de
ajuste, incorpora efectos aleatorios individuales. La
curva de Gompertz con un solo efecto aleatorio para
el pardmetro d, resulta;
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—(8r +yi)e Tk Kitk ,
Y, = agxe {8y +yi)e K™ +8, i=12..Nt=

1,200 k=1,2,...K (3.1)

donde, el subindice i indica el individuo, el subindice
1 el momento de observacion y k es el grupo al que
pertenece el individuo.

Figura 3.1.: Evolucion del crecimiento de los ratones de los cuatro grupos
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la estructura de correlacion se utilizé la técnica gra-
fica de Draftman y criterios basados en la verosimi-
litud.
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Figura 3.2.:Diagrama de Drafman para el estudio de la correlacion
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Como se puede observar del grafico 3.2, las
observaciones mas cercanas presentan una cotre-
lacion mas grande y disminuye a medida que éstas
se alejan en el tiempo. Este comportamiento indica
que la correlacion entre las observaciones se puede
maodelar a través de un modelo autorregresivo de
primer orden (AR(1)). El compartamiento
autorregresivo no es tan visible del primer al segun-
do periedo, posiblemente por |2 gran variabilidad de
los datos.
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Si bien el método grafico sugiere usar una es-
tructura de correlacion para los errores AR(1), como
esto no se verifico en los primeros tres tiempos de
observacion, se utilizo también la estructura Sime-
tria Compuesta,

Para seleccionar entre los modelos propugs-
tos se consideran los valores de los criterios de
Akaike (AIC) y Schwarz (BIC). Los valores mas pe-
quenos representan un mejor ajuste.

Tabla 3.1. Criterios de seleccion de modelos, segin maximizacion de verosimilitudes corregidas

Estructura -2 REML L= | AlC BIC
AR(1) 2810.5 28145 2818.5
] 3046.7 3052.7 3058.7

Los valores obtenidos llevan a elegir al modelo
con estructura de error AR(1).

Para estimar |os parametros usando el método
propuesto para los modelos mixtos se usalamacro
NLINMIX del SAS (9). Este método usa un algoritmo
bésico, el cudl consiste en iterar entre dos pasos
hasta obtener la convergencia.

Se pueden estimar conjuntamente los
parametros de efectos fijos y parametros de efectos
aleatorios. Para la estimacion de los mismos se uti-
liza el método de maxima verosimilitud restringida.

La conclusidn para los cuatro grupos es que el
efecto aleatorio no es significativo, lo que indica que
el inicio de crecimiento es el mismo para todos los
individuos de un mismo grupo.

Las curvas medias estimadas para los cuatro
Qrupos resultan;

CBiMachos: § =40.14e73%¢"™
CBiHembras: § =32.78e7357¢"™"

BALB Machos: ¢ =37.36e728¢"™

BALB Machos: ¥ =30.00e %™

Para cada uno de los grupos se calcula el mo-
mento en que la curva cambia de concavidad
(= In@) ), obteniéndose
K

ChiMachos: t=23 dias

Chi Hembras: t=21 dias

Balb Machos: t=19 dias

Balb Hembras: t= 18 dias

Otro objetivo de importancia para este tipo de
datos, ademads de encontrar una curva que permita
caracterizar el patrén de crecimiento promedio para
cada grupo, es el de comparar la evolucion de las
mismas entre los diferentes grupos. Una forma de
realizarlo es comparando los parémetros que inter-
vienen en el modelo.

La primera hipotesis a ser evaluada es que no
existen diferencias entre los parametros o, 8y K de
las curvas medias de los cuatro grupos. La probabi-
lidad asociada con la estadistica (U=155.6) es
aproximadamente igual a cero, por lo que se conclu-
ye que al menos un par de parametros es diferente.
Se procede a comprobar si se evidencian diferen-
cias entre los mismos considerandolos individual-
mente.

Para probar si todos los grupos tienen el mis-
mo |imite de crecimiento, es decir, si la evolucion
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del peso de los ratones se puede modelar mediante
un modelo con el mismo a, se calcula la estadistica
de prueba (U=244). Como la probabilidad asociada
es chica (p<0.000) se rechaza la hipotesis postula-
da, lo que significa que al menos un grupo de ratones
tiene asintota distinta del resto.

De la misma manera se comprueba si todos
los grupos tienen el mismo inicio de crecimiento.
Como U=1.6 con p=0.65, no se rechaza la hip6tesis
por lo que el inicio del crecimiento de los ratones de
los cuatro grupos es el mismo.

Los cuatro grupos de ratones tienen el mismo
parametro K (U = 0.4, p-value = 0.94), lo que indica
que la tasa de crecimiento es la misma para los
cuatro grupos.

Conclusiones

Modelar el peso de los ratones pertenecientes
a los genotipos BALB y CBi mediante la curva de
Gompertz permite conocer varias caracteristicas
diferenciales de los mismos. La comparacion de las
curvas es de importancia en el campo biol6gico ya
que la linea CBi, de desarrollo local, cuenta con genes
del otro genotipo evaluado.

Del ajuste de las curvas y su comparacion se
puede concluir lo siguiente:

— La tasa de crecimiento y el inicio del creci-
miento de la curva es el mismo para los cuatro gru-
pos, esto indica que, independientemente de cudl
sea el peso méximo que alcancen los ratones evolu-
cionen a la misma velocidad.

- La caracteristica que diferencia a los
genotipos y al sexo de los ratones es la asintota de la
curva, es decir al valor del crecimiento limite. La
linea de ratones CBi alcanza tamanos mayores de
crecimiento que la linea de ratones BALB, Dentro de
cada linea los machos alcanzan mayor tamano que
las hembras.

— El momento en el cudl la curva cambia de
concavidad es similar para los machos y hembras
del genotipo BALB y hembras del genotipo CBi, aproxi-
madamente a los 20 dias del nacimiento. No ocurre
lo mismo con los machos del genotipo CBi, para los
cudles el cambio de concavidad esta retardado a los
24 dias del nacimiento. Estos valores pueden resul-
tar de importancia para tomar las acciones que sean
necesarias, en el caso que se desee que el compor-

tamiento del peso de los machos del genotipo CBi
sea similar al de los machos del genotipo BALB.

En este trabajo se encontré un modelo para
describir el comportamiento del peso de los ratones
através del tiempo, aunque no se intentd explicar el
peso de los mismos utilizando variables que puedan
influenciar su crecimiento, excepto sexo y genotipo.
Quizas el crecimiento de los ratones se deba a algu-
na otra causa no contemplada en este estudio, la
cudl podria ser investigada en algun trabajo poste-
rior.
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