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Con uno o dos marcadores: intervalos y regiones

e En la practica clinica, la interpretacién de un determinado marcador
diagnéstico continuo requiere un intervalo de referencia.

e Para un Gnico marcador, los intervalos de referencia se definen como
dos puntos, entre los cuales se encuentran el 95 % de los resultados
de los sujetos sanos.
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Con uno o dos marcadores: intervalos y regiones

e Lainterpretacion de dos marcadores continuos dio origen al concepto de
region de referencia como extensién de los intervalos, una envol-
tura convexa que contiene el 95 % de los valores de la distribucién
conjunta de dos 0 mas marcadores diagndsticos continuos.

Fig.
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Diabetes mellitus

¢ | a diabetes mellitus es un trastorno metabdlico crénico que se ca-
racteriza por niveles elevados de glucosa en sangre.
e Existen dos biomarcadores que, en conjunto, ofrecen una evaluacién
de la homeostasis de la glucosa:
® Glucosa plasmatica (FPG): glucosa en sangre después de un periodo
de ayuno de 8 a 12 horas.
® Hemoglobina glucosilada (HbA1c): niveles promedio de glucosa en
sangre durante los dos a tres meses midiendo la proporcién de hemo-
globina glucosilada.
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oce

Objetivos planteados

e Explorar los avances recientes en la estimacién de regiones de re-
ferencia condicionales.

® Proponer un nuevo modelo de regresion bivariada que estima di-
rectamente estas regiones condicionales.

e Estudiar la robustez del método frente a la presencia de valores ati-
picos.

e Comparar las estimaciones del modelo propuesto con los publicados
en estudios anteriores (modelo de localizacién y escala, paquete refreg)
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Método propuesto

En esta seccién, presentamos el procedimiento de estimacion de la region
bivariada condicionada dada en la ecuacién

Y1 p1(X) ) ( €1 >
- + . 1
( Y2 ) ( p2(X) 4 p12(X) Yq €2 (1)
PASO 1. Estimacion de las medianas condicionales de Y; e Yo:
Construcciéon de modelos de regresion para la mediana bivariada planteado
de la siguiente forma
Yy =pi(X)+er=0a,+f(X)+e, para r=1,2 (2)

donde a, son los interceptos de regresién, f son los efectos parciales
asociados a la covariable X, y e, representa el error, que cumple que la
mediana de ¢, dado X es cero.
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Método propuesto

PASO 2. Modelado de la dependencia condicional entre respuestas
centradas.

Obtenemos una muestra centrada {X;, Y, Y'S}7_; a partir de la férmula
Yie = Ya - (X)), r =12

Modelamos cémo depende Y de Y€ a partir de la mediana,
condicionando esta relacién a X:

Y = p1o(X) - Y +e10 = (o12 + flz(X)) YE e (3)

donde la mediana del error €15 es cero.
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Método propuesto

PASO 3. Estandarizacion de residuos y transformacién a
coordenadas polares.

* Calcular las variables respuesta re-escaladas Y:$ = Y$/Rh y
v N Y, Y,
vi§ = (V5 = fna(Xi) - Y§) Rk con Rly = Q)5 — Qdhs (r = 1,2)
siendo @Y1 y Q)2 los 7-cuantiles empiricos de los valores {Y$}7_; y
{YS — f12(X;) - YS I, respectivamente.
e Paraj=1,...,n, calcular la distancia euclidea R; y el angulo a;; como
sigue:

R\ (%) + (76)" v o = arean (¥ ¥§)
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Método propuesto

PASO 4. Estimacion del contorno condicional mediante regresion
cuantil polar.

Usando la muestra {X;, R;, «;}"_;, ajustar el modelo de regresién cuantilica
log Ri = f(X, ) + egr = a, + g(X, @) + &4, (4)

donde el T7-ésimo cuantil de ¢, es cero.

Dada una malla 61 < ... < 6y de N angulos equidistantes en [0, 27), la
regién incondicional puede estimarse mediante el poligono definido por los
puntos { U, \/J}J’V:1 dados por

Uj = exp (g(ej, X)) COS(HJ') . Rll, VJ = exp (é(ej, X)) Sin(ej) . Rl2
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Método propuesto

PASQO 5. Reconstruccién de la regién bivariada condicional en el
espacio original: Finalmente, se obtiene la estimacién R (X) a partir del
poligono definido por los puntos {U;, \/J},N:1 donde

(309 (58)+ e ) (%) 50
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Scenario 1: Scenario 2: Gaussian Scenario 3: Non
Gaussian data data with outliers gaussian data
n= 200 n =500 n = 1000
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Fig.. Representacion de las regiones bivariadas estimadas R (X) para
7 =0.95y X =0.5 con el nuevo modelo y el previo (datos gaussianos).
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Scenario 1: Gaussian  Scenario 2: Gaussian Scenario 3: Non
data data with outliers gaussian data
n = 200 n = 1000
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Fig.. Ejemplo de dos conjuntos de datos generados para el escenario
de simulacion 2, con los valores atipicos resaltados en rojo y las
observaciones regulares representadas en negro.
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Scenario 1: Gaussian ~ Scenario 2: Gaussian Scenario 3: Non
data data with outliers gaussian data
(A) Bivariate Location Scale (B) Bivariate Location Scale (C) Robust estimation (D) Robust estimation
with outliers without outliers with outliers without outliers
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Fig.. Comparacion de las regiones estimadas utilizando el modelo de
localizacion y escala y el nuevo método propuesto. Los resultados se
presentan para n = 1000 y 7 = 0,75, con 500 iteraciones y diferen-
tes valores de X1. Cada linea gris representa una region condicional
estimada, mientras que la curva roja corresponde a la region tedrica.
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Scenario 1: Gaussian Scenario 2: Gaussian Scenario 3: Non
data data with outliers gaussian data
n =200. X1=0.50 n = 1000. X1 = 0.50
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Fig.. Ejemplos de dos conjuntos de datos generados en el escenario
3 para tamafios de muestra n = 200, 1000, junto con la estimacion
mediante los métodos propuestos para diferentes Ts.

Sara Rodriguez—Pastorizal, Oscar Lado-B



Estudios de simulacién
00000e

Scenario 1: Gaussian Scenario 2: Gaussian Scenario 3: Non
data data with outliers gaussian data
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Fig.. Cobertura angular de las regiones de referencia condicionadas
a diferentes valores de X1 y T, para n = 200,500, 1000.
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Aplicacion a la investigacion de diabetes

FPG vs HbA1c in Non-Diabetic Subjects

Outliers identified by dd.plot

FPG vs HbA1c Across Age Groups

Boxes show marginal IQRs ... Diamonds mark medians ... Lines show correlation
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Fig.. Relacion entre FPG y HbAIc en sujetos no diabéticos. (A)
Deteccion de valores atipicos mediante dd.plot (paquete mvoutliers).
(B) Comparacién de la relacion FPG-HbAlc entre grupos etarios

18-20 y 78-80 afios).
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Aplicacion a la investigacion de diabetes
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Fig.. Region estimada para los valores de glucosa plasmatica en
ayunas y hemoglobina glicosilada en funcion de la edad para T =
0,25, 0,50, 0,95.
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Conclusiones

e Estimacion mas precisa en comparacién con el modelo clasico de
localizacion y escala.

e Mayor flexibilidad en los efectos de la covariable, permitiendo que
su influencia varie a lo largo de diferentes cuantiles (por ejemplo, la
edad puede impactar mas en el percentil 95 que en la mediana).

® Robustez de valores atipicos: es menos susceptible a distorsiones
causadas por valores atipicos.

e Capacidad para modelar efectos no lineales de covariables, como la
edad, mediante el uso de funciones spline.
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Trabajos futuros

e Analizar y evaluar el método propuesto cuando el efecto de la co-
variable no es constante a lo largo de la distribucién, es decir, la
dependencia entre ellos cambia segin el cuantil 7.

e Estudiar la seleccion de variables en este tipo de modelos de regresién
cuantil.

e Estimar regiones de referencia condicionales en funcién de una va-
riable factor de interés. jSe estima la misma regién bivariada para
hombres que para mujeres?

e Actualizar el paquete refreg de R, de manera que se pueda imple-
mentar el nuevo método propuesto.
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