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Resumen

En este trabajo se presenta la segunda parte de un estudio donde se construyen modelos para obtener curvas de referencia
espirométricas en nifios uruguayos, utilizando Modelos Aditivos Generalizados de Localizacién, Escala y Forma, para
comparar los resultados con otros estudios internacionales. En la primera parte presentada en las jornadas académicas
(JJAA2016) de acultad de Ciencias Econrhicas y de Administracidn, se identificaron las distribuciones de las variables
que componen las variables de espirometria, trabajando con los datos disponibles hasta ese momento, identificando cuatro
familias de distribuciones paramétricas como posibles alternativas para la modelizacién de las variables de respuesta. La
espirometria refiere a un conjunto de variables que da cuenta de la capacidad pulmonar la cual varia de acuerdo al tamafio
de los pulmones, teniendo una relacién directa con la estatura. Pero también puede variar de acuerdo a la etnia y el sexo.
Por esta razén es necesario desarrollar valores estimados normales en una poblacién de nifios uruguayos para poder hacer
una comparacién dentro de las mismas condiciones ambientales, climatoldgicas y geograficas. Los datos utilizados para
este fin provienen de una muestra de escuelas publicas y privadas del Uruguay por un grupo de investigadores del Centro
Hospitalario Pereira Rossell. Los resultados obtenidos en esta segunda parte del trabajo se comparan con otros estudios
internacionales, sefalando similitudes y diferencias, tanto en metodologia como en disefio muestral. Se presentan las
tablas percentilares, que pasan a ser valores de referencia a nivel nacional, para las variables espirométricas que surgen
de los modelos estimados, que dependen esencialmente de la talla para nifios y nifias
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1. Introduccion corresponden a porciones de la curva Flujo/Volimen y
representan los flujos de la via aérea mas pequefia.

En un estudio sobre valores de espirometria es necesario
identificar un modelo que permita caracterizar curvas

percentilares de respuesta espirométricas segtin edad, sexo

Ademas se mide el Indice de Gaénsler - el cual se
determina con la espiracién forzada expresada como un
ratio FEV|/CVF (que se interpreta como porcentaje de

y otras caracteristicas individuales de los participantes.

La maniobra mas relevante es la espiratoria y en
forma forzada, partiendo desde una inspiracién profunda.
Las 2 curvas que se presentan en este estudio son:
la curva flujo/volumen y la curva volumen/tiempo. A
través del esfuerzo espiratorio maximo se puede medir
el Volumen Espiratorio Forzado o Capacidad Espiratoria
Forzada (CVF), los flujos espiratorios forzados en el
primer segundo (FEV) y los flujos forzados denominados
periféricos (FEF25, FEV50, FEV75 y FEF25,75), que
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CVF). Ambos deberian ser iguales al realizar el mismo
esfuerzo en forma forzada aunque en algunos casos el
Indice de Gaénsler es menor debido al colapso de la via
aérea durante el esfuerzo y esto sucede siempre en los
nifios menores (FiguralT)) .

La curva flujo/volumen comienza en el tiempo
inspiratorio con una inspiracién forzada y continua con
una espiracion forzada en el menor tiempo posible. En el
tiempo espiratorio tiene un ascenso espiratorio rapido para
luego descender en forma progresiva pero mas lenta. En


ppalamarchuk87@gmail.com
ramon@iesta.edu.uy

ESPIROMET RIA FORZADA
PARAMETROS

F ESPIRACION

PFE
«— FEF 25 %

f
| FEF 50 % Vol

Avw s oo

FEF 25-750% N__FEF 75 %
—N—
£
T T -
1 2 V (litr

voL

1
2
.3 FIF 25%
0

12 3 4 6
FIF 75% Tiempo — seg.

™ FIF 50%

- FEV1/CVF

1. de Gagnsler

Fig. 1. Espirometria Forzada -Pardmetros de curva flujo/vo-
lumen y volumen/tiempo

la primera parte del ascenso hasta llegar al pico de flujo
espiratorio se utilizan todos los misculos espiratorios por
lo que los pardmetros que se miden en este tramo son
esfuerzo dependientes. Luego de esta primera fase rapida
comienza un descenso lento que si corresponde a los flujos
que no dependen de las fuerzas elésticas del pulmén por
lo que adquieren importancia en la interpretacion de las
obstrucciones y restricciones.

La curva volumen/tiempo relaciona el volumen
espirado con el tiempo empleado en la espiracién. Tiene
un ascenso rdpido y luego una meseta que se prolonga
hasta el final de la espiracién. En ella podemos medir
flujos, volumenes y el tiempo espiratorio (Figura|l)).

A continuacién se listan los pardmetros que mide un
espirémetro.

PFE Pico de Flujo Espiratorio: Es el mdximo volumen
alcanzado en una espiracién forzada. Se expresa en
L/s (espirémetros) o L/min (medidores portatiles).

FEF Flujo Espiratorio Forzado: Al 25%, 50% y 75 %
del volumen total espirado, y la porcién 25-75 de la
misma. Es decir, el fluyjo mdximo cuando resta el
75%, 50% y 25 % del volumen a espirar. Se expresa
en L/s.

FIF Flujo Inspiratorio Forzado. Al 25%, 50% y 75% del
volumen total inspirado. Se expresa en L/s.

Cuando existe obstruccidén de la via aérea se presenta
una disminucién de los flujos, tanto del FEV| como de
los periféricos, manteniéndose la CVF. Cuando existe
un atrapamiento de aire o restriccion el FEV| y el
CVF disminuyen proporcionalmente y también la relacién
FEV/CVF, considerandose que existe una restriccion.

La espirometria varia de acuerdo al tamafio de los
pulmones. Por lo tanto, los valores varian de acuerdo a la
edad, la talla y el peso. Pero también varian de acuerdo a
larazay a los diferentes paises.

Por esta razén es necesario poseer valores estimados
normales para las distintas poblaciones con el fin de que
aquellos que se apartan de los rangos considerados como
normales, puedan ser derivados para su estudio y controlar
los tratamientos realizados en ellos. Es por eso que se
desarrolla un estudio para medir la funcién pulmonar en
una poblacion de nifios uruguayos considerados normales.

El objetivo principal del presente trabajo consiste
en encontrar curvas de referencia de pardmetros
espirométricos en nifios uruguayos, con datos procedentes
de investigadores del Centro Hospitalario Pereira Rossell,
con la idea de contar con referencias locales, ya que
hasta el momento se han venido utilizando valores de
referencia procedentes de otros paises con caracteristicas
ambientales y climdticas distintas.  Este trabajo se
estructura en 3 partes. En la primera se introduce
brevemente el problema que ya habia sido desarrollado
en el documento de trabajo [1]. En la seccién 2 se
resume muy brevemente la metodologia que ya habia
sido adelantado en [2]. Luego, en la seccion 3 se aborda
la aplicacién, donde se hace una descripcion de los datos,
el ajuste de distribuciones a las variables espirométricas,
para culminar con la modelizacién de las mismas. En la
ultima seccidn se presentan las principales conclusiones
y consideraciones a futuro.

2. Metodologia

El andlisis de regresion es una de las técnicas estddisticas
mds populares y poderosas para la exploracién de las
relaciones entre una variable de respuesta y sus variables
explicativas de interés. Los modelos de regresién se
basan en ciertos supuestos que necesitan cumplirse para
que éste tenga conclusiones validas. Los usuarios de los
modelos de regresién lineal estindar, pronto encuentran
que los supuestos clasicos sobre normalidad, varianza
constante de los errores y linealidad de la relacién entre
la variable de respuesta y las explicativas, raramente se
sostienen.

Los Modelos Lineales Generalizados (Generalized
Linear Models, GLM) vy los Modelos Aditivos
Generalizados (Generalized Additive Models, GAM),
fueron introducidos por [3|] y por [4] respectivamente
para superar algunas de las limitaciones de los modelos
lineales estandar.

Entonces, la principal caracteristica de los modelos
GAMLSS es la habilidad de permitir que, la localizacién,
la escala y la forma de la distribucién de la variable de
respuesta, varien de acuerdo a los valores de las variables
explicativas.

Los GAMLSS fueron introducidos por [5] [6], [7] y
[8]] como una forma de superar algunas de las limitaciones



asociadas con los modelos lineales generalizados (GLM)
y modelos aditivos generalizados (GAM) [3[] v [4],
respectivamente).

Los Modelos Aditivos  Generalizados de
Localizacién, Escala y Forma (Generalized Additive
Models for Location Scale and Shape, GAMLSS), son un
marco de referencia que corrige algunos de los problemas
de los GLM y GAM. Un GAMLSS es un modelo de
regresion general, que asume que la variable de respuesta
(dependiente), tiene alguna distribucién paramétrica.
Ademas, todos los pardmetros de la distribucion de
la variable de respuesta pueden ser modelados como
funciones de variables explicativas disponibles. Esto
contrasta con los GLM y GAM, donde la distribucion de
la variable de respuesta estd restringida a distribuciones
de la familia exponencial y solo la media (pardmetro de
localizacién) de la distribucién puede ser modelizada.

2.1. Modelos Aditivos Generalizados de Localizacion,
Escala y Forma. Los Modelos Aditivos Generalizados
de Localizacion, Escala y Forma (Generalized Additive
Model for Localization, Scale and Shape - GAMLSS)
son un tipo de modelo de regresion semi-paramétricos.
Son paramétricos, en el sentido que éstos requieren de
una suposicion de que la variable de respuesta tenga
una distribucién paramétrica, y “semiparamétrico” en
el sentido de que el modelado de los pardmetros de la
distribucién, como funcién de las variables explicativas,
pueden involucrar el uso de funciones de suavizado -
smoothing- no paramétricas.

En los GAMLSS el supuesto de la familia
exponencial para la distribucién de la variable de
respuesta (Y) es remplazado por una distribucién general,
incluyendo distribuciones continuas y discretas con
posible asimetria y/o kurtdsis. La parte sistematica del
modelo es expandida para permitir el modelado, no solo
de la media (o localizacién), sino que también de otros
parametros de la distribucién de ¥ como funcién lineal
y/o no lineal, paramétrica y/o suavizados no-paramétricos
de las variables explicativas y/o efectos aleatorios. Por
lo tanto los GAMLSS estan especialmente indicados para
modelar una variable de respuesta que no sigue una
distribucién de la familia exponencial, o que presenta
heterogeneidad (por ejemplo, cuando la escala y la forma
de la distribucién de la variable de respuesta cambian
segln las variables explicativas).

2.1.1. El modelo GAMLSS. Un modelo GAMLSS
asume que, para i = 1,2,...n, observaciones
independientes de la variable de respuesta Y;, ésta
tiene funcion de densidad fy (yi|67) condicional en
0' = (64, 024, 03, 64;) = (Ui, 0y, Vi, T;), un vector de cuatro
parametros de distribucién, donde cada uno puede ser una

funcidn de las variables explicativas.

Esto es denotado por Y;|8' ~ D(6%), o como
Yi|(ti, 0, Vi, i) ~ D(Ui,04,M;,7;), independientemente
para i = 1,2,...,n, donde D representa la distribucién
de Y. Nos vamos a referir a (Y;,0;,V;,7;) como los
pardmetros de distribucion. Los primeros dos parametros
de distribucion de la poblacién, ; y o, se caracterizan
normalmente por ser el pardmetro de localizacién, y el
pardmetro de escala, mientras que los restantes, si se
presentan, son caracterizados como pardmetros de forma
(asimetria y kurtosis).

Fig. 2. Supuestos del modelo de regresion GAMLSS (Fuente: A
fexible regression approach using GAMLSS in R, Rigby
y Stasinopoulos, 2010)

Sea YT = (11,Y»,....,Y,) el vector de largo n de la
variable de respuesta. [7] definen la formulacién original
de un modelo GAMLSS de la siguiente manera. Para
k=1,2,3,4, sea gi(.) una funcién de enlace monétona
conocida que relaciona el pardmetro de distribucién 6, al
predictor 1.

Ji
gk(0x) =M = Xa By + Zij}’jk ey
=1

llevado al caso
gsi(u)=n,=XB, "’25':1 Zjvj
82(0) =1, =Xop, +Z§2:1 ZjpYp
(V) =15 =X3B3 + L2 Zpyjs

J.
84(7) =Ny =XuPy+ X1 Zjs¥jy
donde u,o,v,t, y, para k = 1,2,3,4, 0, y 1n; son
vectores de largo n, ﬁz = (ﬁlk,ﬁgk,...,ﬁﬂck) es un
vector de pardmetros de largo J, X; es una matriz de
disefio fija conocida de dimensién n x J;, Zj es una
matriz de disefio fija conocida de n X g, y ¥jx es una
variable aleatoria g j;-dimensional que se asume que se
distribu}fe Ny (O,Gj_kl), dond.e Gj._k1 es la matriz inversa
(generalizada) de una matriz simétrica de qjx X gji



Gjx = Gjk(Aji), la cual puede depender de un vector
de hiperpardmetros A j, y donde si Gj; es singular se
entiende entonces que Yjx tiene una funcion de densidad
impropia a priori, proporcmnal a exp(—jyj,ngkyjk),
mientras que si no es singular, entonces ¥j; tiene una
distribucién normal g ji-variada con media 0 y matriz de
varianza-covarianza Gj_kl.

El modelo (1) permite al usuario modelar cada uno
de los pardmetros de distribucién como una funcién lineal
de variables explicativas y/o como funciones lineales
de variables estocésticas (efectos aleatorios). Se debe
tener en cuenta que rara vez todos los parametros de la
distribucién deberdn ser modelizados utilizando variables
explicativas.

Hay muchos casos particulares importantes de
los GAMLSS. Por ejemplo, para aquellos que estén
familiarizados con el suavizado, la siguiente formulacién
puede ser mas familiar. Sea Z;, = I, donde I, es la
matriz identidad de n x n, y ¥jx =hji = hjx(xj) para todas
las combinaciones de j y k en el modelo (E]) entonces
tenemos la formulacién aditiva semi-paramétrica de
GAMLSS dado por

J
8(0k) =M =XiBr+ Y hju(xj) )
=1

donde hj; es una funcién desconocida de la variable
explicativa X y hjx = hji(Xji) es el vector el cual evalia
la funcién hj; en Xj. Si no hubiera término aditivo
ninguno de los pardmetros de distribucion, tenemos el
modelo GAMLSS lineal paramétrico simple

21(0k) = Ny = Xy Py (3)

El modelo puede ser extendido para permitir
términos paramétricos no-lineales para ser incluidos en el
modelo para u, o,V y 7, de la siguiente manera:

Ji
8i(0) = My = hie(Xie, Br) + Y e (X ) )
=1

Nos vamos a referir al modelo @) como aditivo semi-
paramétrico no-lineal. Si, para k =1,2,3,4, J, =0, esto
es, si para todos los pardmetros de distribucién no tenemos
términos aditivos, @) se reduce a un modelo GAMLSS
paramétrico no-lineal:

gk(0k) = Ny = he (X, By)- (5)

Si, adicionalmente, (X, B;) = XZB k' para
i=1,2,...,ny k=1,2,34, entonces el modelo (3 se
reduce a un modelo paramétrico lineal (B). Se debe
destacar que algunos de los términos en cada Ay (Xg, B;)

pueden ser lineales, en cuyo caso el modelo GAMLSS
es una combinacidn de términos paramétricos lineales y
no-lineales. Vamos a referirnos a cualquier combinacién
de (@) o () como modelos GAMLSS paramétricos.

Los vectores de paramétros [; y los pardmetros
aleatorios Yj, para j = 1,2,....Jp y k= 1,2,3,4, son
estimados dentro del marco referencial GAMLSS (para
valores fijos de los hiperpardmetros de suavizado Aj;)
mediante la maximizacién de la funcién de verosimilitud
penalizada ¢,(f3,y) dada por

P Jk

1
BN =B -5 Y Y AniGitie  (©)
k=1j=1

donde tByy) = Xilogfy(yil6) =
Y logfy (yilpi, 0i, Vi, Ti) es la funcién log-verosimilitud
de los parametros de distribucidon dados los datos. Notar
que se usa (,7) como argumento en la log-verosimilitud
penalizada para enfatizar que es maximizado; (f3,7)
representa todos los fis y los ¥js, para j=1,2,....Jk y
k=1,2,3,4. Para modelos GAMLSS paramétricos (3) o
@D, £,(B,7y) se reduce a £(B), y los By para k =1,2,3,4,
son estimados maximizando la funcién de verosimilitud
t(B).

Los GAMLSS permiten modelizar todos los
pardmetros de distribuciéon y,o,v y T como funciones
paramétricas lineales o no-lineales y/o funciones de
suavizado paramétricas o no-paramétricas de las variables
explicativas y/o términos de efectos aleatorios.

3. Aplicacion

Ante la imposibilidad de realizar un estudio aleatorizado
de todas las escuelas publicas y privadas del pais, se
selecciond una muestra por conveniencia, incluyendo
zonas en donde existe ascendencia indigena (Tacuarembd)
y de distintos niveles de contaminacién ambiental.

Los criterios de seleccién de los nifios fueron los
siguientes:

e Nifios con examen fisico normal al momento del
estudio.

e No haber presentado antecedentes luego del primer
afio de vida de: sibilancias, asma, broncoespasmo
inducido por el ejercicio, y/o bronquitis reiteradas.

e Haber realizado la maniobra de espiracién forzada en
forma satisfactoria.



ETAPA INICIAL: DATOS BRUTOS

Se cuenta con nifias y nifios de las escuelas piiblicas N5 y N°2
de Dolores y de Paysandi y de las escuelas privadas Saint
Catherine’s de Colonia y de Montevideo, de Tacuarembé y el
Colegio Hermanas Santa Teresa de Jestis de Dolores, con 1021
nifios en total.

SEGUNDA ETAPA: CHEQUEO

Luego de chequear los datos digitales con los fisicos en papel

para analizar consistencia y de buscar duplicados, el nimero se

&

reduce a 963 (la mayor parte por duplicacién), resultando en

506 ninas y 457 ninos.

TERCERA ETAPA: FILTRADO DE DATOS

Los criterios de filtro para el estudio consiste en seleccionar
nifios en edad escolar (6 a 12 afios), con valores de CVF y
FEV1 dentro de valores acordes (entre 0 y 6 litros) y que no
tengan datos faltantes, obteniendose de este modo la cifra final

de 596 nifios “normales” (321 nifias y 275 nifios)

Fig. 3. Etapas de depuracién del conjunto de datos, donde se
muestra la cantidad de observaciones implicadas y la de-
scripcion de las mismas

De un total de 1021 nifios participantes, 878
cumplieron con los criterios de inclusién (412 varones
y 466 nifias). El proceso de como se llega a los datos
definitivos para su andlisis se detalla en la Figura 3] (es
necesario aclarar que el proceso de eliminacion de datos,
tanto por ser poco confiables como por duplicacién, se
hizo previo a la implementacién de los modelos).

Los equipos médicos estaban constituidos por
neumologos pediatras que realizaban los estudios
mediante dos espirdmetros (Brentwood-Spiroscan 2000 y
Fukuda) los cuales cumplian con las normas de ATS para
estos registros y la presencia de enfermeras universitarias.
La maestra de la clase del nifio estaba presente durante
la realizacion del estudio. Se utilizaron piezas bucales
descartables para cada nifio.

Los nifios fueron pesados con ropas livianas en
una balanza electrénica marca Sohenle Personal Scale
7306.00 (error +0.1kg) y se midié su talla (estatura)
descalzos mediante un pediémetro digital Sohenle 5001
(error +0.5cm) en un ambiente térmicamente adecuado.

Previamente se habian recabado datos sobre los
antecedentes de los nifios mediante un formulario escrito
enviado a los padres.

El Consejo de Educacién Primaria aprobd la
realizacion del estudio en las escuelas publicas. Un comité
de notables de cada escuela privada aprobd el desarrollo
del trabajo, explicidndosele previamente el protocolo a
seguir. Se requiri6 la firma de cada padre aprobando la
realizacién del estudio.

El andlisis de los datos se realizé con el programa
R [9]] a través de la Ul (interfdz de usuario) RStudio
utilizando las librerias readr [11]], tibble [12], tidyr [13],
dplyr [14],, ggplor2 [15], gamiss [6], ICSNP y MASS
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[17].

La estrategia que se adoptd para la modelizacién de
las variables espirométricas de las cuales se da cuenta los
resultados para FEV es la siguiente:

e Separar el conjunto de datos de los nifios normales
en dos: uno de entrenamiento y otro de validacién
del modelo, con una relacion de 0.8 y 0.2
respectivamente.

e Utilizar los resultados de las pruebas de iteracién
para seleccionar la o las familias de distribucién y
ajustar modelos con la funcién gamlss (), utilizando
el conjunto de entrenamiento.

e Luego utilizar el subconjunto de validacién para
hacer prediccion y comparar los distintos modelos.

Tabla 1. Descripcidn de las variables espirométricas del estudio.

Variable Tipo de variable  Descripcion
Edad Continua Edad del nifio expresada en afos al momento
del estudio.
Talla Continua Talla del nifio al momento de estudio.
Expresada en centimetros.
Peso Continua El peso expresado en kilogramos.
Sexo Categérica Nominal  El sexo del nifio, con valores F para femenino

y M para masculino.

Alérgicos Categérica Nominal ~Variable que refiere a  antecedentes
patoldgicos.

ContFab  Categérica Nominal ~Presencia de contaminacién ambiental por
actividades industriales .

Fuman  Categérica Nominal Si en la casa hay alguien que fuma, ya sea
madre, padre, abuelos u otros.

Escuela  Categérica Nominal Escuela a la cual pertenece el nifio. Puede
considerarse también como una variable geo-

grafica.
CVF Continua Capacidad Vital Forzada, expresada en litros
0.
FEV1 Continua Volumen Espiratorio Forzado en el primer
segundo (FEV), expresado en litros (L).
FEF2575 Continua Flujo Espiratorio Forzado medido en la mitad
de la espiracion (FEF»s_75) 6 mesoflujo.
PFE Continua Pico de Flujo Espirométrico. Se mide en litros
por minuto (L/min).
|Gaensler Continua La relacion FEV|/CVF, también conocido

como Indice de Gaénsler.

En cada escenario, habiendo elegido la familia
de distribucion, se debe modelizar cada uno de los
parametros presentes en ésta. Se plantean tres alternativas
en cuanto a las distribuciones; utilizar la distribucién
normal, aquella que a través del proceso de iteracién tuvo
mayor frecuencia relativa y la familia BCPE (Box-Cox

5



Power Exponential), que es utilizada por otros autores
para éste fin.

Los modelos, se ajustaron con la siguiente estrategia:

1. Se ajustan modelos con las distintas familias de
distribucién mencionadas con el término pb(Talla)
(spline penalizado) en el pardmetro de localizacién
U (con el resto de los pardmetros constantes).

2. Partiendo del modelo con mejor ajuste, se le incluye
un término de suavizado pb() con la variable
Edad,con penalizaciéon SBC, determinar si dicha
inclusion es estadisticamente importante.

4. Modelizacion para FEV,

Mediana ¢ Para predecir el parametro U, se opta por
seguir la forma general:

W =ay + pb(Talla,ed fyr)+ pb(Edad,ed fug)  (7)

donde pb() es la forma de expresar en R un spline
Beta penalizado, donde edf,7 y ed fyg son los grados de
libertad efectivos para Talla y Edad respectivamente. El
término a, es una constante.

Luego, segtin la situacién, se incluird la variable Sexo
como factor regresor.

Variabilidad ¢ La modelizacién del pardmetro o, se
hace en términos de Talla y Edad utilizando el enlace log,
de la forma:

logo = ag + pb(Talla,ed for) + pb(Edad,ed fsr) (8)

El término a5 es una constante

Asimetria v y curtosis 7 El pardmetro de asimetria, v,
se opta por modelizarlo de la forma:

v =ay + pb(Talla,edfyr)+ pb(Edad,ed fyg) (9)

mientras tanto, el pardmetro 7 se estructura de la siguiente
manera:

logt = ac + pb(Talla,ed fr7) + pb(Edad,ed fzr) (10)

donde los términos ay y ar son constantes.

Con la idea de comparar los modelos, se decide por
seguir la siguiente estructura:

e Modelo GAMLSS con variable Sexo: La idea
es hacer un modelo GAMLSS para las variable de
FEV|, con la inclusion de la variable Sexo dentro del
mismo, en los pardmetros de distribucién que sean
necesarios.

Tabla 2. Coeficientes de la regresion lineal del modelo
Estimacion  Error Std. P

Pardmetro de localizacion
funcién enlace u: identidad

coeficientes [

Constante -2.327 0.036 < 0.001
pb(Talla) 0.028 6.035¢-04 < 0.001
SexoM 0.107 0.022 <0.01
pb(Edad) 0.034 0.010 < 0.01

Pardmetro de escala

funcién enlace o: log

coeficientes ¢

Constante -1.904 0.045 < 0.001

Pardmetro de asimetria

funcién enlace v: identidad

coeficientes v

Constante 1.234 0.312 3.957 < 0.001
Pardmetro de curtosis

funcién enlace 7: log

coeficientes T

Constante 0.360 0.093 3.867 < 0.001

e Modelo GAMLSS por sexo: Separar a los nifios
normales por sexo y luego ajustar un modelo para las
variablesFEV | para los nifios y otro para las nifias.

En este caso s6lo un parametro de la distribucion fue
modelizado, el sexo no influye en la asimetria, ya que no
aparece como término en el pardmetro v. Los nifios tienen
un valor diferencial de 0.107 unidades, es decir, de 107
mL superior en FEV| respecto a las nifias de su misma
edad y talla. El término de suavizado de la variable Talla
tiene un coeficiente con valor 0.028 y el de la variable
Edad un coeficiente de 0.034.

4.1. Modelos GAMLSS por sexo para FEV;. Para
los modelos estimados por sexo (es decir trabajando con
datos separadas por sexo) solo se presentan los modelos
finales.

Tabla 3. Ecuaciones de regresion para FEV
Sexo Ecuacién de regresion SBC

Global gt = —2.327+ pb(Talla,3.83) + pb(Edad,2.01)
+0.107 xSexo 141.38
log(o) = —1.904
v=1234
log(t) = 0.360

Nifias u=—2.572+ pb(Talla,3.65) 83.21
log(o) = —1.868
v =0.799
log(t) = 0.355

Nifios u=—2.775+ pb(Talla,3.66) 72.02
log(o) =—1.95
v =1230
log(t) =0.573

Nota: todos los modelos presentados tienen una distribucién BCPE.



5. Conclusiones y pasos a futuro

Se llevé a cabo un estudio entre los nifios normales
y con antecedentes patoldgicos con el objetivo de ver
sus diferencias, y se encontr6 que los nifios normales
y los nifios con antecedentes patoldgicos difieren en el
pardmetro FEF,5_7s (lo cual es un hallazgo novedoso y
sorpresivo) lo que no acepta la idea de que provengan de
la misma poblacion. Esto llevé a la utilizacién de sélo
los datos correspondientes a los nifios normales a efectos
de construir los modelos correspondientes, y al mismo
tiempo hacer que el estudio sea comparable con otros
estudios internacionales en los cuales eran ajustados con
datos de niflos normales solamente.

La estructura de la modelizacién del pardmetro
FEV, presente en este trabajo se realizé separando los
datos en un conjunto para ajustar los modelos, también
llamado de entrenamiento, y otro para validacién del
mismo, con una relacién de 0.8 y 0.2 respectivamente.
Se ajustaron modelos globales y para cada sexo por
separado. Con la idea de hacer una comparacion entre
los modelos lineales y los GAMLSS, primero se ajusté
un modelo con una distribucién normal. Ademds se
hizo lo mismo con la distribucién con mayor frecuencia
relativa en cada caso correspondiente, que permitia la
modelizacién de la asimetria. También se hicieron ajustes
con una distribucién Box-Cox Power Exponential, BCPE,
que permite la modelizacién de un cuarto pardmetro
referente a la curtosis, donde a su vez ha sido utilizada
por otros estudios para este tipo de aplicaciones.

En comparacion con otros estudios, el mds cercano
es el elaborado por Meng-Chao, en un estudio en nifios
de 6 a 11 afios de edad en Taiwan, donde los modelos
resultantes son modelos lineales con la variable talla. El
resto de los estudios cuentan con un rango de edades
mas amplio, donde [[18]] lo hicieron con datos de nifios y
jovenes entre 4 y 19 afios, con modelos lineales partidos a
través de la talla. [[19] y [20] tienen rangos de edades que
van de los 4 a los 80 afios, lo cual hace que la edad aporte
mds informacion.

Los modelos GAMLSS resultaron ser una técnica
adecuada para abordar este tipo de problemas debido en
gran parte a su flexibilidad. y se espera a futuro poder
emplearlo en otros trabajos del’ambiot sd ela salud (
Nutricién) y delas Ciencias Sociales en General. Por
otra parte tiene varias herramientas para chequear posibles
inadecuaciones en los modelos, como los gréificos de
gusano y los cuantiles residuales, entre otros .
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