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Capitulo 1

Introducciéon

Este trabajo surge debido a un problema de pérdida de informacion en el laboratorio
de vinculacién cientifica entre la Facultad de Medicina de la UNAM y el INMEGEN.
A lo largo de més de 4 anos se midi6 la concentracién de aprox. 20 citocinas (proteinas
involucradas en la senalizacién inmune) en las paredes del itero de aprox. 1000 mujeres
embarazadas con y sin parto pretérmino, para intentar asociar esas concentraciones con
la condicién mencionada. Debido a la alta variacién en los niveles de estas citocinas y a
que se median todas en un mismo ensayo, hubo muchas citocinas para las cuales entre
5y el 30% de las mujeres tenfan concentraciones mas bajas de lo que la sensibilidad
del instrumento de mediciéon permitia analizar, es decir su limite de deteccién. Tomar
estos datos como perdidos seria un error, pues nos estan desprovistos de informacion.

Es asi como se arriba a un problema que abunda en el bioandlisis, donde se analizan
sustancias de tejidos organicos a los que en general se les llama analitos. Més general-
mente, se puede decir que los limites de deteccién conllevan la existencia de mediciones
que no dan una informacién cuantitativa, sino cualitativa, de la concentraciéon de un
analito. A este tipo de datos se les llama datos censurados o datos debajo del limite de
deteccién (LOD limit of detection). En muchos estudios, gran parte de los datos obte-
nidos son censurados debido a las limitaciones de la instrumentacién y la variabilidad
de las moléculas analizadas, lo que hace que se ignore informacién que esta contenida
en los datos y que podria influir sobre los resultados o diagndsticos que se hacen a
partir de ellos.

En esta tesis se ha buscado explicar los factores que dan origen al limite de detec-
cién, con ayuda de herramientas que el autor aprendié a usar en su carrera de fisico,
como el modelaje matematico. Esto para poder informar a una estrategia de rescate de
los datos censurados. Por otro lado, se hace una busqueda y valoracion de herramien-
tas estadisticas para imputar los datos censurados o considerarlos. A pesar de que la
estrategia se enfoca en métodos estadisticos para su cometido, el entendimiento de las
causas de estos limites, con ayuda de modelos matematicos, ha guiado la seleccién de
las herramientas estadisticas.

Acorde a esta idea, en los Antecedentes se hace un recuento de las tecnologias
actuales para cuantificar proteinas y su historia. Esto con el objetivo de colocar el tipo




1. INTRODUCCION

de ensayo que se estudia en contexto y recalcar sus limitaciones y ventajas. Luego, se
explica el funcionamiento del inmunoensayo multiplez, que se usé en el caso de estudio y,
una vez que el lector esté familiarizado con los procesos que suceden en estos ensayos,
se ofrece una explicacién tedrica de dichos procesos, orientada a explicar y estimar
la sensibilidad del inmunoensayo. Finalmente, se habla un poco del tipo de proteina
presente en el caso de estudio y su influencia en la naturaleza de los datos que arroja.

Con el contexto ya clarificado, se procede a escribir el capitulo de Objetivos e
Hipdétesis. Luego, en el capitulo Caso de estudio, se exponen las condiciones bajo las
cuales se hizo el experimento, los métodos y los instrumentos usados. A continuacién, en
el capitulo Herramientas estadisticas, se presenta un panorama de las herramientas
que se consideraron y se explica la teoria detras de las que se implementaron. En
Resultados y Discusién se presentan los resultados de aplicar dichas herramientas
y se discute su efectividad. Finalmente, en Conclusiones se resume lo que se hizo y
valora la estrategia de recuperacién de los datos censurados.




Capitulo 2

Antecedentes

Breve historia de los inmunoensayos multiplex

La capacidad de analizar ha acompanado al ser humano desde que tiene uso de
la razon. Se podria decir que los primeros actos de representacién, como las pinturas
rupestres, son, en parte, un andlisis de la experiencia humana. En el andlisis se separa
una entidad en sus componentes, como lo indica su raiz griega. Esta estd compuesta
por ava (ana) que significa sobre algo o enteramente, y AvoiC (lysis) que es disolucién
o separacién. Es decir, lo que trata sobre (engloba a) la separacién de algo.

A lo largo de la historia se han tratado de delimitar, cada vez con mayor preci-
sién, los componentes o las partes que informan sobre el estado o funcionamiento de
un organismo. Informacién que concierne tanto a la biologia como a la medicina. En
la primera disciplina se trata de entender el funcionamiento de todo organismo vivo,
tanto en su operacion normal como patolégica, que es lo que estudia el subcampo de
la medicina. En la era moderna, el anélisis ha llegado a tal punto que ya se compren-
de cuales son los componentes fundamentales que forman a todo ser vivo. El estudio
de estos bloques fundamentales y sus leyes interseca con dominios de la ciencia més
fundamentales, como la quimica y la fisica.

De esta manera, la busqueda por entender las causas de una patologia o la fisio-
logia de un organismo, ha llevado a que se desarrollen técnicas analiticas cada vez mas
exactas. El tipo de técnica que concierne a esta tesis cae dentro del campo del bioanali-
sis, una disciplina en la que se miden componentes quimicos y macromoléculas en un
organismo vivo.

El crecimiento en esta rama de la ciencia ha sido impulsado por la necesidad de
cuantificar los efectos de drogas en el cuerpo humano. Se podria decir que una de las
primeras técnicas usadas por el bioandlisis fue la del ensayo colorimétrico. Técnica
donde se usa un compuesto quimico, que al reaccionar con el analito crea un derivativo
con color y, segin la intensidad de ese color, se puede estimar la concentracién del
analito.

Las caracteristicas mas importantes para medir la eficacia de estos métodos son la
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especificidad, la precision, la sensibilidad y el rango dindmico. La especificidad
se refiere a la seguridad que se tiene de que el analito que se esta detectando es efecti-
vamente el que se quiere detectar. La colorimetria tenia muy baja especificidad, pues
el reactivo podia hacer reaccién con muchas sustancias ademas del analito. En el caso
particular de las drogas, no se podia diferenciar entre la droga misma y sus metabolitos
(Hill, 2009).

La precisidén se refiere a la fineza de la escala con la que se mide la concentracién,
es decir el orden de magnitud que hay entre una medicién y la siguiente mas grande que
sea significativamente diferente. Tal fineza es dictada por la variacion o porcentaje de
error de los replicados. Esta propiedad estd ligada a la sensibilidad que se define como
la minima cantidad detectable que se diferencia de cero. Por ejemplo, la medicién con
intensidad de color pudo perder algo de subjetividad con un fotémetro, pero variaba
mucho segin las condiciones del experimento, como la difusién, y por eso no es muy
sensible.

La primera técnica que logré una mejora de estos factores fue la cromatografia,
desarrollada alrededor de 1900 por Mikhail Tsvet. La cromatografia se aprovecha de
que cada componente de una mezcla se mueve a diferentes velocidades en un medio
absorbente o adsorbente, para poder separarlos y asi analizarlos segiin su color (lo que
le da el nombre) u otras propiedades. No fue hasta el advenimiento de la cromatografia
de capa delgada que se pudo usar esta técnica para todo tipo de fluidos biologicos. Gran
parte del avance de esta técnica se debe al trabajo conceptual del quimico Archer John
Proter Martin y el bioquimico Richard Laurence Millington Synge, quienes ganaron el
premio nobel de quimica en 1952, por la invencién de la cromatografia de particién.
Ellos pusieron las bases que propiciaron un gran avance en las técnicas cromatograficas.

En los primeros ensayos de cromatografia, la caracteristica que més se optimizé
fue la especificidad, pero es importante recalcar que la cromatografia por si misma solo
es una técnica de separacién de componentes, para la cuantizacion de las cantidades de
estos elementos, hizo falta integrar técnicas analiticas, como la espectrometria de masas,
para verdaderamente tener un andlisis cuantitativo. La cromatografia de gas permitio
que se separaran moléculas de menor tamano y luego se inventé la cromatografia liquida
de alto rendimiento o high performance liquid chromatograhpy (HPLC), que, junto con
un espectrometro de masas como detector (HPLC-MS), pudo clasificar y cuantizar
con mayor precisiéon y rango. La espectrometria fue inventada por Eugen Goldstein
en 1886 y perfeccionada por Arthur Jeffrey Dempster y F.W. Aston en 1918 y 1919
respectivamente. Un impedimento de esta técnica es que requiere que se ionicen las
moléculas a analizar, lo que dificulta la deteccién de macromoléculas.

Otra gama de métodos bioanaliticos de gran precision, son los basados en electro-
foresis, pero estos solo se pueden usar para sustratos especificos que sean susceptibles
a campos eléctricos. Ademas de que solo se pueden aplicar a muestras muy pequenas.

Las limitaciones de los métodos arriba descritos imposibilitaban la deteccion de
macromoléculas y estas ya estaban siendo consideradas como agentes terapéuticos al-
rededor de 1950. Para ampliar el rango de moléculas detectables, hacia falta que se
desarrollara la técnica de los inmunoensayos. Los inmunoensayos son una prueba
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quimica en la que se mide la concentracién de una molécula o macromolécula (analito)
con ayuda de anticuerpos o antigenos, los cuales se conectan con una parte especifica
del analito, llamada epitopo y que estdn marcados para emitir una senal. En general,
siempre hay uno o més anticuerpos (o antigenos) detectores y una molécula marcadora,
con la cual se cuantifica al analito. Como primera descubridora de este tipo de técnica,
la fisica Rosalinda Yalow gané el premio nobel de medicina en 1977. Ella describid,
junto con el médico Solomon Berson en los 1950’s, a los radioinmunoensayos (RIA)
(Yalow, 1960). Los usaron para detectar insulina endégena en plasma, pero el premio
se les dio por el desarrollo de RIA para hormonas de péptidos.

Los radicinmunoensayos permitieron la deteccién de un nuevo campo de analitos,
pero su ejecucién era costosa y complicada, pues requeria de anticuerpos con radio-
isétopos como marcadores. Un gran prosélito del entendimiento de las bases de los
inmunoensayos fue el biofisico Roger Ekins, quien también desarrollé6 un RIA al tiempo
de Yalow, pero para la deteccién de tiroxina en plasma humano (Ekins, 1960). Ademas,
fue gracias a el uso de enzimas como marcadores que los inmunoensayos ganaron gran
popularidad. A diferencia del RIA, en este ensayo se mide la intensidad del color que
surge de la reaccién entre las enzimas y su sustrato, el cual es anadido después de hacer
un lavado para remover cualquier enzima que no esté atada a un anticuerpo ligado al
analito. E1l ELISA (Enzyme Linked Immunosorbent Assay) (Lequin, 2005) y el EIA
(Enzyme Immunoassay) fueron inventados independientemente, alrededor de 1960. No
conllevaban ningun riesgo, costaban menos y eran mas ficiles de ejecutar que un RIA.
Este hito marco el paso a la eficientizacion de los inmunoensayos. Su ejecucién dejo de
ser un arte que podia ser ejecutado por pocos y pasé a estandarizarse, trayendo consigo
una industria de productos que ofrecen soluciones prefabricadas.

Otro peldano en el avance hacia la automatizacién de estas pruebas, fue el de la
gestacién de los inmunoensayos no competitivos. Anteriormente, en los competitivos,
se usaba una baja cantidad fija de anticuerpo mezclada con un volumen conocido de
analito etiquetado y con la muestra que contiene el analito a medir. La concentracién
del analito etiquetado y ligado a los anticuerpos es, debido a la ley accién de masas,
inversamente proporcional a la concentracién de analito desconocida, por lo que se
podia medir la concentracién desconocida a partir la sefial que emiten los analitos
de volumen conocido. Fue gracias al avance en el diseno de anticuerpos monoclonales
que empezaron a desarrollarse los ensayos no competitivos. A diferencia de los ensayos
competitivos, donde no se requiere un alta cantidad de anticuerpos, los no competitivos
utilizan un exceso de anticuerpos para marcar directamente al analito. De esta manera
se llega més rapido a la saturacién y se puede hacer una medida en menos tiempo. La
manera mas comun de lograr esto, es teniendo un anticuerpo de captura que reconoce
al analito y otro de reporte que tiene acoplado un elemento que emite una senal. Estos
inmunoensayos son de tipo sandwich y ademds, permiten tener mas especificidad, pues
se requiere el reconocimiento del analito en dos partes diferentes para que se emita una
senial.

Ekins hizo grandes avances en el modelaje matematico y la estadistica de los in-
munoensayos, con contribuciones como el ensayo de ligado de analito ambiente (Ekins,
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1989). Demostré que la disminucién de la concentracién de anticuerpo de captura lle-
vaba a una mayor sensibilidad y postulé un limite tedrico para el limite de deteccién
(LOD) de los inmunoensayos, en el orden de los fg/ml. Basado en eso, desarrollé los
principios para y propuso el primer inmunoensayo multiplex, es decir un ensayo en el
que se pueden medir muchos analitos en una misma muestra. Lo que caracterizaba a
este ensayo, llamado de microarreglo, es que tiene varios elementos de captura (co-
mo anticuerpos) localizados en pequenas regiones organizadas en un arreglo sobre una
superficie sélida, llamados microspots.

Otra técnica coetanea y muy popular, fue ideada por los expertos en citometria
de flujo, Horan y Wheeless, cuando hicieron un recuento de las posibles aplicaciones
de la citometria de flujo(Horan and Wheeless, 1977). Concibieron una manera de usar
las microperlas que ya se usaban en citometria de flujo, como la superficie de captura
de la proteina. Al principio, se usaron microesferas de distintos tamafnos y luego de
diferentes colores para poder detectar multiples analitos. Para emitir una senal, se
anaden anticuerpos receptores, acoplados a un compuesto que emita una senal. Seguido
a esto, las perlas pueden ser interrogadas, una a una, en tubos muy delgados, usando
procesos de citometria de flujo.

Estos avances establecieron una base sélida para los inmunoensayos multiplez, des-
de la cual se han desarrollado muchas mejoras y adiciones que optimizan diferentes
aspectos del ensayo.

Tecnologias actuales para deteccion de proteinas

Con ayuda de la nanotecnologia se pueden imprimir microarreglos que tienen una
densidad de 106 puntos por mm? (Wild, 2013). Algunas plataformas que implementan
esta tecnologia hoy en dia, son la Meso Scale Discovery Platform y el Quansys system.
Los equipos de Meso Scale no presumen analizar la mayor cantidad de analitos por
placa (hasta 4), pero son muy rapidos en la lectura (hasta 70 seg por placa) y tienen
mayor rango dindmico (6 logs) y sensibilidad (hasta 0.05 pg/ml) que los inmunoensayos
de microperlas, gracias a el uso de electroquimioluminescencia para detectar las senales.

Los equipos de Luminez®, son inmunoensayos de perlas magnéticas, que hacen
uso de citometria de flujo o fotografia CCD, para detectar las senales. El equipo maés
eficiente en esta gamma es el Flexmap 3D® el cual tiene la capacidad de diferenciar
hasta 500 tipos diferentes de sefial en una sola muestra. Si se usa a su maxima capacidad,
el Flexmap 3D®puede hacer hasta 14400 mediciones por hora, comparada con las 96
que se hacen en una placa de ELISA convencional. Es gracias a esta alta eficiencia que
se disminuye el costo de hacer un analisis de muchas proteinas y esto, a su vez, es la
causa de que las plataformas de Luminez®sean populares. En el caso de estudio de esta
tesis se uso la plataforma MAGPIX® la cual cuesta aproximadamente un cuarto del
precio del Flezmap 3D® tiene un rango promedio de 3.5 logs y productividad suficiente
como para ser mas barato que ELISA, si se quieren medir més de 5 analitos a la vez.
Ademas, el uso de microesferas magnéticas permite que se automaticen los pasos de
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lavado y que aumente la reproducibilidad.

Una desventaja del multiplex, es que puede haber reactividad cruzada o no especifica
de los anticuerpos, lo que reduce la especificidad y aumenta el ruido de fondo, dismi-
nuyendo asi también la sensibilidad. Tedricamente, los inmunoensayos de microarreglo
presentan estos fenémenos en menor medida, ya que los anticuerpos estan inmovilizados
en zonas localizadas.

Los equipos que hacen uso de la microfluidica para automatizar los inmunoensayos,
como el Gyrolab o Ella, requieren menos preparacién, tienen disminuidas distancias de
difusién y menores volimenes de reaccion. En el caso de FElla se compran placas en
las que viene el reactivo integrado, mientras que en Gyrolab, se colocan los reactivos
aparte y el equipo los mezcla. Para cada ensayo se compra un cartucho en forma de CD
para Gyrolab o de placa para FElla, que cuenta con microcanales. La muestra se reparte
en esos canales, se captura una cantidad exacta y se transfiere a una camara donde
hay perlas que capturan los analitos. Finalmente, se excitan las perlas y el fluoréforo
de reporte con LED’s para cuantificar la concentracion del analito. Como cada canal
es especifico para un analito, no hay reactividad cruzada y la estructura microfluidica
hace que disminuya el ruido de fondo lo que aumenta la replicabilidad y la sensibilidad.
Desafortunadamente, debido a que solo se usa un canal por analito, la capacidad de
medir muchos analitos en paralelo es baja. Otra ventaja de estos ensayos es que usan
muy poco volumen de muestra, de 20 a 1000 nL. para Gyrolab y de 2.5 a 25 uL, para
Ella.

A pesar de que se puede eliminar la reactividad cruzada en inmunoensayos multiplex
con microfluidica, se hace mas dificil aumentar el niimero de analitos simultaneos que se
pueden detectar. Sin embargo, hay métodos que tienen la capacidad de mezclar todos los
analitos que puedan detectar por separado en una sola corrida, sin que haya reactividad
cruzada. Estos son los ensayos basados en espectrometria de masas y no hacen uso de
etiquetado, como lo mayoria de los inmunoensayos. Para poder cuantificar proteinas,
se les parte con enzimas en lugares especificos para dejar péptidos proteoespecificos
que identifican Uinicamente a la proteina. Como cada péptido tiene diferente masa y se
ioniza diferente, se pueden detectar cuantos péptidos se quieran mientras se tenga un
estandar de referencia de ellos. Una desventaja es que los equipos més sensibles hacen
uso de cromatografia liquida en cuyas columnas solo se pueden depositar volimenes de
orden de nL. Por lo tanto, se tiene menos masa del analito y sube el limite de deteccién.
Se han hecho esfuerzos para bajarlo, enriqueciendo la concentracion de los péptidos a
analizar con ayuda de microperlas magnéticas cubiertas de anticuerpos que se enlazan
a los péptidos de interés, pero no se logran alcanzar niveles de los inmunoensayos de
perlas convencionales (Anderson et al., 2009).

Otras técnicas libres de etiqueta, son las basadas en biosensores. Las més conocidas
son las de interferometria de biocapa, o bio-layer interferometry (BLI) y resonancia
de plasmén de superficie, o surface plasmon resonance (SPR). En BLI se emite luz
blanca a la superficie del biosensor, que tiene una capa de anticuerpos acoplados con
la que reaccionan las molécula a analizar. El reflejo de la luz en la capa de anticuerpos
y la de analitos crea un patréon de interferencia que se desfasa, a medida que cambia
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la densidad de la capa de analitos. Estos cambios se pueden medir en tiempo real y la
medicién en equilibrio informa sobre la concentracién del analito. Los biosensores se
exponen a la muestra, siendo sumergidos en los 96 o 384 pozos de una placa. El Octet
REDY6¢, es uno de los instrumentos que implementa este proceso. En un sistema de
SPR, se usa microfluidica para hacer pasar la muestra por canales, donde se encuentran
los biosensores. Estos biosensores consisten de una capa de metal, con los anticuerpos
de captura inmovilizados sobre ella y, del otro lado, un prisma. A través del prisma se
dispara un ldser y, a cierto angulo, hay resonancia con los plasmones de la superficie
metalica. Esta resonancia, hace que disminuya la intensidad del rayo reflejado y, como el
angulo de resonancia cambia con la densidad de moléculas acopladas a los anticuerpos,
se puede obtener una medida de la cantidad de analito acoplado. Existe una gran
variedad de marcas que venden equipos de SPR, una de las mas conocidas es Biacore.
Gracias a que las mediciones de estos biosensores se hacen en tiempo real, se pueden
obtener parametros cinéticos de la afinidad y disociacién de los anticuerpos, lo cual
es importante para la busqueda de anticuerpos con alta especificidad. Sin embargo,
la sensibilidad de estos ensayos no es muy alta, debido a el ligado no especifico en la
superficie del biosensor. Los sistemas con SPR son los que han alcanzado menores LOD,
con ayuda de nanoparticulas para bloquear la interaccién no especifica, han llegado a
detectar concentraciones en el orden de 10 pg/ml (Martinez-Perdiguero et al., 2014)
y, en otro estudio donde se amplifico la senal con nanoparticulas de oro con ayuda de
deteccién tipo sandwich, llegaron a medir concentraciones de hasta 10 fg/mL (Hendriks
et al., 2018). Sin embargo, esto requiere mucho tiempo de preparacién y la capacidad
de multiplex es baja. Ademas, el costo del equipo y los biosensores es alto.

Una manera de aumentar la sensibilidad de los inmunoensayos, es amplificando la
senal emitida, como el ELISA que fue el primero en hacerlo. Uno de tales ensayos,
cuyo nombre en inglés es Solid Phase Prozimity Ligand Assay, hace uso de la técnica
de PCR (Polymerase Chain Reaction) en tiempo real, para amplificar la senal. Con
ayuda de una fase sélida de anticuerpos que inmovilizan al analito, se pueden hacer
lavados para eliminar contaminantes. Una vez lavada la muestra, se anade un par de
anticuerpos que también estdn disenados para ligarse con el analito, ademas de que
estan conectados a unas cadenas complementarias de oligonucleétidos (Véase Fig. 2.1),
que al estar cerca, dan la base para empezar una reaccién en cadena de polimerasa. La
deteccién por medio de 3 anticuerpos y los lavados, ayudan a que el ensayo tenga mayor
especificidad. La amplificacién también le brinda una gran sensibilidad a este método,
ademds de que lo hace resistente a efectos de matriz(Darmanis et al., 2011). Se puede
aumentar la velocidad de amplificacion y la especificidad del ensayo, haciendo uso de
procesos como el RCA (Rolling Circle Amplification) o el PEA (Prozimity Extension
Assays) en lugar de la PCR. Estos ensayos de proximidad, tienen la ventaja de que
se pueden usar con cualquier equipo de PCR de tiempo real y han alcanzado muy
buenos niveles de sensibilidad y especificidad. Por ejemplo, los ensayos ProQuantum
de ThermoFisher tienen sensibilidad de hasta 0.001pg/ml, un rango dindmico de 5
logs y solo necesitan de 2-5 p por ensayo. Sin embargo, no han sido adaptados para
multiplex.
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Solid-Phase PLA

X3

Figura 2.1:

En el SP-PLA, se hace uso de una fase sélida de anticuerpos que inmovilizan al analito, lo
que permite que se pueden hacer lavados para eliminar contaminantes. Una vez lavada la
muestra, se anade un par de anticuerpos que también estan disenados para ligarse con el
analito, ademads de que estan conectados a unas cadenas complementarias de oligonucle6ti-
dos, que al estar cerca dan la base para empezar reaccién en cadena de polimerasa. Fuente:
(Kamali-Moghaddam et al., 2010)

Como se puede notar, cada estrategia para mejorar los inmunoensayos trae consigo
algunas ventajas y otras desventajas. Aun asi, en casi todas las ramas se han hecho
avances y correcciones que emparejan el grado de sensibilidad. El equipo automatizado y
con multiplez més sensible que se ha encontrado en esta investigacion es el Simoa (Single
molecule array), un equipo para ELISA’s tipo sandwich que aprovecha la ya existente
tecnologia de microesferas magnéticas. Para cada ensayo se usan discos prefabricados
con nanotecnologia, que tienen 24 microarreglos de aprox. 216,000 pozos con volumen de
40f L, en donde cabe exactamente una microesfera magnética. El proceso de catalizacién
de enzima y sustrato sucede en los pozos, lo que permite que se digitalice la medicién
de la senal por medio de un conteo de los pozos con enzimas activas. Solo los pozos
que presentan un crecimiento de intensidad de fluorescencia se cuentan como activos.
Segun los disenadores del método (Rissin et al., 2011), la estadistica de Poisson estima
que si la fraccién de pozos activos es menor a 0.7, el nimero de enzimas conectadas
por microesfera es aproximadamente 1. Por lo que se puede calcular la concentracién
a partir de un conteo de molécula tnica, cuando hay bajas concentraciones y, si la
concentracién es alta, se usa la intensidad de fluorescencia. Esta combinacién permite
una sensibilidad subfemtomolar y un rango dindmico de 4 logs. El sistema permite
multipler de hasta 10 analitos, y mide 66 muestras por hora. Ademas, el costo por
ensayo es mucho méas bajo que el de otras tecnologias de ultrasensibilidad, pues hace
uso de los reagentes convencionales de un ELISA.

A continuacién (Tabla 2.1) se presenta una tabla donde se pueden comparar mas
rédpidamente las tecnologias actuales. En algunos campos hace falta informacién, sobre
todo en los precios, pues es necesario hacer un cotizacién oficial para obtener los datos.

En perspectiva, el equipo usado en este estudio( MAGPIX ®), tiene un rango dindmi-
co promedio de 3.5 logs, una sensibilidad promedio de 0.1 pg/ml y un bajo costo por
resultado cuando se usa el multiplex. El consumo de muestra esta en el rango medio,
con un minimo de 20 pL. Es moderadamente rédpido, pues analiza 96 muestras en aprox
1h y el costo del equipo esta en el rango medio bajo, siendo que vale aprox $35,000
USD.
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| Magpix Luminex 200 [Flexmap 3D |Gyrolab xPlore
Sensibilidad (LOD) en pg/mL 0.1 0.1 0.1 0.1

Rango dinamico en logs 35 35 45 4

Tests/hora 96*50 128*100 288*500 112*3
Tiempo de preparacion 2h 2h 2h

Tamafio de muestra minimo 20-200 uL 20-200 pL 10-200 uL 20-1000 nL
Analitos por pozo/canal 50 100 500 il

Equipo nuevo en USD $30,000 $60,000 $140,000

| ProQuantum  ELISA |Octet Red96e MESO Quick Pleg
Sensibilidad (LOD) en pg/mL 0.05 10 10 0.05

Rango dinamico en logs 5 2 45 5

Tests/hora 1 96 192 96 en 70 seg
Tiempo de preparacion 1h 4h 20 min 2h

Tamafio de muestra minimo 2-5 uL 50-100 pL 180-220 uL (150 uL
‘Analitos por pozo/canal 1 1 1 10

Equipo nuevo en USD $12,000 8,000 $200,000

| 'Singulex ErennaSimoa-HD1  Siscapa

Sensibilidad (LOD) en pg/mL 0.001 0.0001 5

Rango dinamico en logs 4 4 4

Tests/hora 384 96*4 24

Tiempo de preparacion 1h 20 min

Tamano de muesira minimo 5-100 pL 1-100 pL 10-100 pL

‘Analitos por pozo/canal 1 4 150 sin cruce

Equipo nuevo en USD

Tabla 2.1: Comparacién de diferentes caracteristicas de diferentes equipos en el mercado
que usan las tecnologias expuestas en este capitulo. En algunos campos hace falta informa-
cién, sobre todo en los precios, pues es necesario hacer un cotizacién oficial para obtener

los datos.

Inmunoensayo luminescente con perlas magnéticas

en MAGPIX®

A continuacion, se describe mas a fondo el funcionamiento del equipo que se usé
para el caso de estudio.

Como ya se mencioné en el capitulo anterior, el MAGPIX ®es un equipo para correr
inmunoensayos multiplex heterogéneos y hace uso de microesferas. Para poder diferen-
ciar una amplia gama de analitos (en este caso hasta 50), se tifien interiormente las
microesferas magnéticas con dos tintes en diferentes concentraciones (en este caso se
usaron MAGPLEX™.-C). El proceso de tinte se hace con fluoréforos y usa tecnologia
patentada 2MAP®. Si se cubre cada perla con un reactivo ( anticuerpos o antigenos),
se pueden detectar tantos reactivos en cada muestra, como diferentes microesferas se
tengan. La superficie de las esferas tiene un didmetro de 6.5 um y esta cubierta de
aproximadamente 100 millones de grupos de carboxilo, a los cuales se conectan los an-
ticuerpos detectores, en un proceso de activacién y mezcla. Hay tres métodos comunes
para hacer la reaccién con el analito; el competitivo, el indirecto y el tipo sandwich. El
caso que se estudiard es el de sandwich, en el que hay un anticuerpo de captura que
reacciona con un epitopo del analito y otro detector que reacciona con otro epitopo y
que da la intensidad de la senal(Véase Fig. 2.2 ). La necesidad de una doble deteccién
para poder medir la senal, hace que suba la especificidad.

Para analizar una muestra, se le mezcla con una solucién preparada de microesferas.
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Capture Sandwich

Figura 2.2: En un inmunoensayo tipo sandwich, el analito (en verde) se liga a uno de los
anticuerpos fijos. Luego, se anaden anticuerpos biotinilados que se conectan con el analito
y, finalmente, se anade un fluoréforo receptor como ficoeritrina, para poder registrar la
cantidad de analito ligado.

Fuente: Xmap Cookbook

Después de que las esferas hayan tenido tiempo para conectarse con la muestra, se
anade una solucién con anticuerpos detectores y biotinilados. La biotina anexada al
anticuerpo facilita el acoplamiento de un fluoréforo de reporte, en un periodo posterior
de incubacién. En la mayoria de los ensayos Luminez®se usa streptavidina acoplada
al fluorocromo ficoeritrina, més conocido como Streptavidin PE.

Captura de las senales

A continuacién sigue el proceso fluidico, en el que se succionan las microesferas
pozo por pozo al compartimiento de la cdmara (Vedse Fig. 2.3). Ahi, las microesferas
magnéticas son atraidas a una monocapa, y son irradiadas por un LED verde y uno rojo.
Mientras estan siendo irradiadas, se les toma una foto con CCD. El LED rojo excita
las microesferas y en el andlisis de imagen se usan filtros CL1 Y CL2 para caracterizar
cada esfera y descartar los aglomerados. El verde excita la molécula receptora y mide
la intensidad fluorescente, la cual estd relacionada con cuantas proteinas se ligaron.
Finalmente, las perlas son expulsadas y se procede a succionar el siguiente volumen.

A comparacion del método de ELISA, donde los anticuerpos principales estan pe-
gados a una superficie, el pequeno tamaifio de las microesferas y el hecho de que estén
flotando en una solucién aumenta la tasa de reaccion. La tasa de reaccién alta propicia
a que la dindmica sea parecida a la de una solucién (Matson, 2009), lo que implica que
la distribucién estadistica de las reacciones tiende a ser gaussiana o uniforme en menos
tiempo que en un ELISA. Es por esto que se suele usar la media de las mediciones
de cada analito en cada pozo como valor representante para la intensidad fluorescente
(MFI Mean fluorescent Index). Adicionalmente, se usa un pozo en donde no hay nin-

guna muestra como senal de fondo, la cual se le resta al MFI y asi se obtiene el Net
MFI.

11
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1. LED verde

2. CaAmara 4
3. Muestra

4. LED rojo

Figura 2.3: Compartimiento de la cdmara digital en el MAGPIX ®. Las esferas magnéticas
atraidas a una monocapa, son estimuladas por un LED rojo que identifica el analito. El
LED verde excita las moléculas receptoras y cuantifica la concentraciéon de analito. Las
senales emitidas son capturadas por una camara para hacer analisis de imagen.

Fuente: HCYTOMAG-60K Info Sheet

Curva de dosis-respuesta

Para inferir las concentraciones desde el Net MFI se han utilizado diferentes modelos
a lo largo de la historia de los inmunoensayos. El objetivo es obtener una curva de dosis-
respuesta que de una relacién funcional entre la respuesta, la cual en este caso es el Net
MFI, y la dosis, que en este caso es la concentracién. Para esto, los factores principales
a considerar en este tipo de modelos son:

= Que siempre habra un comportamiento asintético hacia los limites de deteccion.
= Que las concentraciones tiene una taza de crecimiento logaritmico.

= Que en el rango medio, en escala logaritmica, la relacién es aproximadamente
lineal.

= La funcién es mondtona, es decir, no hay inversién de la pendiente.

Un modelo que no considera la saturacién en las concentraciones limite, es una
regresion lineal en escala semilogaritmica. Este modelo tendria altos niveles de error en
los extremos, pero puede ser usado en los casos en los que el substrato no vaya a saturar
nunca a los reactivos, ni que haya muy pocas reacciones(Finney and Phillips, 1977).
Si la variabilidad en los polos es muy alta, también se puede recurrir a este modelo
econdémico e ignorar los datos en los polos.

El espacio log-logit es un espacio con escala logaritmica en los dos ejes y norma-
lizado para que su rango vaya de 0 a 1 en la variable dependiente. Su nombre viene
de la distribucién logistica, la cual tiende asintéticamente a un valor superior y uno
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51 e Curva dosis-respuesta
! - — — a=Respuesta en infinito
] yd — d=Respuesta en cero

! __.-I c=Concentracion media

= = b=Pendiente log en el punto medio

NetLIMFI
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3 10k 2
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Figura 2.4: Visualizacién de pardmetros en la curva logdp. Se muestran rectas que se

desplazan o, en el caso de la pendiente, rotan a medida que varian los parametros.

inferior en su variable dependiente. Trabajar con rectas en el espacio log-logit, resolvié
el problema de saturacion en los polos, pero estas rectas exigen que haya simetria en las
concentraciones altas y bajas (Rodbard et al., 1968). La funcién logistica redne todas
estas caracteristicas (Rodbard et al., 1978). En su forma general, la curva puede ser
caracterizada por 4 parametros con la siguiente ecuacion:

a—d
L+ (2)"

Donde D es las dosis y la contribucién de los parametros se menciona en la gréfica
2.4.

Estas curvas de calibracién se deben calcular usando al menos cuatro estandares de
concentracién. Para esto se reservan pozos en la placa para diferentes concentraciones
de todos los sustratos. Las concentraciones deben de estar uniformemente esparcidas
en todo el rango de deteccion y deben de ser conocidas de antemano, para poder hacer
el ajuste. Se puede disminuir el nimero de parametros si se indican las respuestas para
la concentracién minima y la maxima de antemano, lo cual reduce el tiempo del ajuste,
pero con las computadoras de hoy en dia el cambio no es muy notorio.

En muchos inmunoensayos la tasa de crecimiento en rangos altos de concentracién
es diferente a la de valores bajos. Debido a esto, se ha anadido un parametro mas que

Net MFI(D) = d + (2.1)
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rompe la simetria alrededor del punto de concentracién media (Rodbard et al., 1978).
La férmula es, entonces, esta (D es dosis):

a—d
[+ (2

En la figura 2.5 se puede ver un ejemplo de como este nuevo parametro hace que la
curva se mas asimétrica.

Anadir ese pardmetro permite que se puedan reportar valores mucho mas cercanos
a los umbrales de deteccion, mientras el ajuste de la curva sea bueno. Ademaés de
que aumenta mucho la recuperaciéon del valor de los estdndares con los que se arma
la curva, sobre todo para los estandares menores cuando g < 1, pues se refleja. Otro
aspecto importante es que si las concentraciones estandar esta sobre todo en una zona
cerca de las asintotas de la curva, el modelo de 4 pardmetros es mejor se promedia mas
ruido estadistico por tener mas grados de libertad al eliminar pardmetros (Gottschalk
and Dunn, 2005c¢).

El ajuste de la curva de calibracion a los estdandares es muy delicado, hay muchas
situaciones en las que, si se varian ciertos parametros, el error de ajuste se mantiene
constante, como es el caso con by g, los cuales determinan conjuntamente la pendiente
de la curva (Gottschalk and Dunn, 2005¢). Dicho contratiempo, junto con la variabilidad
de la respuestas en el pasado habian impedido que se usara la curva de 5 parametros.

En general, se usa un método de minimos cuadrados para el ajuste, pero es de
mucha importancia anadir pesos a la suma de cuadrados para tomar en cuenta que
la variabilidad en los valores menores contribuye mucho més que en los mayores. El
software Xponent®ofrece la capacidad de usar pesos del tipo 1/Respuesta®. Sin em-
bargo, hay estudios (Davidian et al., 1988; Finney and Phillips, 1977; Raab, 1981) que
han demostrado que usar pesos basados en la varianza de la respuesta (obtenida de
una acumulacién histérica de cdlculos de curvas o de replicados) disminuye la suma de
errores cuadrados.

Net MFI(D) = d + (2.2)

Ejecucion del ensayo por software

El software XPonent®se puede configurar para reflejar el disefio de la placa y las
condiciones de control de calidad. Existe la posibilidad de guardar la configuracién
en protocolos que pueden ser reutilizados en ocasiones posteriores. Cada corrida de
ensayo es guardada como un ’batch’ y se puede observar en tiempo real el resultado
del analisis de cada pozo. Si no se cumplen ciertas condiciones, como que el nimero de
perlas detectadas sea mayor a un nimero asignado, el pozo se muestra como amarillo
en un diagrama de la placa. A partir de esa informacién se puede comprobar que la
muestra haya sido preparada correctamente.

Para cada placa se reservan 6 pozos (o 12 cuando se usaron replicados) a los que se
anaden cantidades conocidas de las citocinas a analizar, para poder calcular la curva
de calibracién. En general se usan las siguientes concentraciones (3.2, 16, 80, 400, 2000,
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Figura 2.5: (A) - (E) Efectos de cambiar los pardmetros a,b,c,d,g respectivamente, man-
teniendo todos los otros fijos. El punto de interseccién de las curvas en (B) es cuando la
respuesta es igual a ¢

Fuente: Gottschalk, P. G., & Dunn, J. R. (2005). The five-parameter logistic: A characterization and comparison with the

four-parameter logistic. Analytical Biochemistry, 343(1), 54-65
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10000 pg/ml). Ademas de reservarse un pozo para medir la sefial de fondo y poder
restarla a los valores de medicién.

Terminada la lectura, se pueden exportar reportes que contienen los resultados del
ajuste de las curvas (junto con graficas) y las concentraciones detectadas. También es
posible exportar un archivo Excel que contiene los parametros de las curvas de ajuste,
las Net MFI detectadas, las concentraciones inferidas, entre otros. Las respuestas que
se salen de las asintotas de la curva de calibracién, se reportan como fuera del umbral
de deteccién. Esto se muestra reportando un valor menor al de la concentracion més
baja, o més alta, de los estdndares(por €j. < 3.2 pg/mL o > 10,000 pg/mL).

Modelo tedrico de la sensibilidad en inmunoensayos

Como se ha visto en la seccion anterior, la concentraciéon de proteina analizada se
infiere a partir de la intensidad de fluorescencia que detecta una CCD en el MAGPIX®.
De manera general, se habla de una sefial y se define al limite de deteccién (LOD) como
la concentracién correspondiente a la minima sefial que se puede diferenciar del ruido
de fondo. Para determinarlo se hace uso del limite de senal de fondo (Limit of Blank
LOB), el cual se puede definir como el promedio de la senal de fondo méas 1.65 por su
desviacién estandar (Armbruster and Pry, 2008). Partiendo de esto se puede definir al
LOD como el LOB maés 1.65 por de la desviacién estandar de la senal de fondo. No
hay que confundir esta propiedad con el limite de cuantificacién LOQ, que se define
como el valor a partir del cual el porcentaje de error es menor a una cantidad deseada,
normalmente de 10 a 20 %. A diferencia del LOD, que delimita cuando se puede afirmar
que hay presencia de analito, el LOQ define un umbral de confianza cuantitativa. En la
Fig. 2.6 estd representada una distribuciéon comin de estos limites. La determinacién
del LOQ es mas dificil, ya que se necesita saber la variacién de las concentraciones cerca
del limite de detecciéon. Debido a la complejidad en el modelaje de estas variaciones
desde principios fisicos, se usan normalmente métodos estadisticos que dependen de
replicas de las mediciones y que ignoran estos principios. Al final de esta seccién se
hablard un poco de una posible estrategia estadistica.

Los factores fisioquimicos que contribuyen principalmente a la sensibilidad de un in-
munoensayo a temperatura, volumen, pH y presion constante, son la afinidad y disocia-
cién de los anticuerpos, el ligado no especifico, la reactividad cruzada y la interferencia
de anticuerpos.

El ligado entre anticuerpo y antigeno sucede debido a la acumulacién de muchos
enlaces no covalentes del tipo Van der Waal, i6nico, hidrofébico o de hidrégeno. La
energia necesaria para liberar estos enlaces es del orden de 10%. Por lo que el agua,
cuya energia cinética a 37°C es en del mismo orden de magnitud en promedio, hace
que estos enlaces sean de muy corta duracién(Reverberi and Reverberi, 2007) . Es por
eso que la reaccion antigeno-anticuerpo es reversible y se le puede asociar un constante
tanto a la tasa de asociaciéon como de disociacion. La tasa de asociacion esta limitada por
la difusién de los reagentes en la solucién a ser menor que 10721/(Ms) . Naturalmente,
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Relatve
Frequency

e
8] LoB LoD LoQ Total Emror

Figura 2.6: Esquema de la distribuciéon de los limites en las deteccion de senales. a y 3

representan significancia estadisticas de decisién sobre si hay una senal o no
Fuente: Armbruster, D. A., & Pry, T.

(2008). Limit of blank, limit of detection and limit of quantitation. The Clinical
Biochemist. Reviews, 29 Suppl 1(Suppl 1), S49-52

para un inmunoensayo lo mejor es tener una baja tasa de disociaciéon y una alta de
asociacién. Esto se logra con el diseno de anticuerpos y la mayoria de los anticuerpos
usados en ensayos multipler son monoclonales ( que son producidos por una misma
célula, por lo que su epitopo no varia), pero no es tan importante que el anticuerpo de
captura sea monoclonal porque, aunque se capturen otras proteinas, si el anticuerpo de
reporte es monoclonal, no se enlazara al antigeno y no sera reportado. Un buen diseno
de anticuerpos es lo tinico que puede ayudar a aminorar el problema de reactividad
cruzada, que es cuando los anticuerpos reaccionan con otra molécula que no es la
buscada.

Existen algunos modelos para las interacciones entre antigeno y anticuerpo en la
literatura. En estos modelos se llega considerar la cinética de la reaccién(Chang et al.,
2012), se puede usar geometria fractal (Sadana and Ram, 1994) o integrales de convo-
lucién (Klenin et al., 2005) para considerar la geometria de los antigenos ligados a la
fase solida. El que consideramos puede considerarse el mas simple posible, pues asume
que las reacciones han alcanzado el equilibrio y que la distribucién de los anticuerpos
es homogénea, hecho que puede asumirse gracias a el uso de las perlas suspendidas.

El ligado no especifico se refiere a cuando el anticuerpo de reporte se pega a la
superficie solida del inmunoensayo heterogéneo. En el caso especifico de las microesferas,
estas tiene poros del orden 100 a 200 angstroms (Angeloni et al., 2013), lo que les
permite capturar a los anticuerpos o a los analitos. Este fenémeno contribuye al ruido

de fondo de la senal, pero puede ser reducido con agentes de bloqueo que se adhieren
a estos poros para impedir que otras moléculas lo hagan.
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Finalmente, la interferencia de anticuerpos sucede en muestras de suero o con mu-
chos anticuerpos endégenos. Sucede cuando estos anticuerpos se unen al analito o a
los anticuerpos del ensayo. Se usan diluyentes disenados para bloquear los anticuerpos
enddgenos, del tipo de muestra en la que se trabaja. Por ejemplo, en el caso de estudio
se uso un diluyente que venia incluido en un kit para medir citocinas humanas.

En aras de elucidar los fenémenos fisicos que influencian la sensibilidad de un in-
munoensayo, se presenta a continuacién un modelo tedrico para la estimacion del LOD.
Afortunadamente, esta medida se acerca mucho al LOQ en los inmunoensayos de perlas
magnéticas, a pesar de no considerar los errores en la optimizacién de la curva de dosis-
respuesta. En este tipo de ensayos no se presenta la aumentada incongruencia entre el
LOD y el LOQ que tienen los inmunoensayos los cuales pueden detectar senales de una
sola molécula. Incongruencia que tiene su raiz en el ruido de disparo inherente a todo
medidor de senales eléctrico cuando mide pocos fotones (Rissin et al., 2010).

El modelo que usaremos viene de (Wild, 2013, p. 52) y esta inspirado en los estudios
de Jackson y Ekins (Jackson and Ekins, 1986). Es un modelo simple que separa las
fuentes de error debido a la ejecucién y definicién de los instrumentos, de la relacién
que hay entre la concentracién del analito y la senal. Primero, calcula la senal a partir
de la cual se sabe que hay presencia de analito y luego, hace uso de la ley de accién de
masas para calcular la concentracién de analito para la cual se mide esa senal.

A continuacién se presenta una breve demostracion de la ley de accidén de masas,
para elucidar como actian las suposiciones que se hacen sobre la férmula y para fami-
liarizarse con ella.

Ley de accién de masas

La ley de accién de masas fue desarrollada a través de principios fenomenolégicos,
entre 1864 y 1879 por Waage y Guldberg. Se basa en dos premisas. La primera es que
la razén de ocurrencia de las reacciones es proporcional a la actividad o concentracién
de los reagentes. Este principio aplica sobre todo, para reacciones de primer orden
(e.d. reacciones con atomos elementales). Mientras que, en el caso de acoplamiento de
antigeno-anticuerpo, la constante de proporcionalidad varia y se mantiene solo bajo
ciertas condiciones (Rich, 2008). La segunda premisa, que es mas una condicién que
un principio, es que la reaccién sea reversible y haya alcanzado un equilibrio quimico.
Haciendo uso de estas dos premisas se puede demostrar, con ayuda de la termodindmica,
que la tasa de asociacion es igual a la de disociaciéon. Expresado mateméaticamente esto
es

Ko ka _ [S]e[T] ... (2.3)
“C kg [AY[B]P... |

Donde K., es la constante de equilibrio, k, es la constante de asociacion, k4 la de
disociacion, las letras maytsculas en el numerador son las concentraciones molares de los
reagentes antes y las de abajo después de la reaccion, y las letras griegas son coeficientes
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estequiométricos. En la literatura no hay una convencién de si los productos iniciales
deben de estar en el denominador o el numerador, por lo que a veces la constante de
equilibrio es el inverso de la que aparece en unos articulos.

Para demostrar esta relacion se parte la energia libre de Gibbs en reacciones quimi-
cas, que se usa para reacciones quimicas porque en ellas es mas facil mantener la
temperatura y la presion constantes:

k
dG = Vdp — SdT + > pidN; (2.4)
i=1
Donde dN; es el cambio en el nimero de reagentes y u; es el potencial quimico
del reagente i. Sobre el cual ya se afirmé que es proporcional a la concentracién del
reagente:

i = 1 + RT In[A;] (2.5)
Con R = 8.314% la constante de los gases y [4;] la concentracién molar del sustrato.
Un principio fundamental de la termodindmica es que los minimos de potenciales
termodindmicos implican un equilibrio. Como queremos encontrar un equilibrio en la
tasa de ocurrencia de las reacciones podemos expresar a dN; = Fr;d€, siendo que d€
representa la ocurrencia de una reaccién. El caso maés representativo de reaccién y el
que normalmente se considera para la ley de masas es el siguiente 11 A; + 1ndy =
v3As + v4A4. Si hacemos el cambio de variable a d€, cuando ocurre una reaccién, el
nimero de moléculas disminuye para las iniciales y aumenta para el producto final. Por
eso se debe de anadir un menos a el diferencial de las moléculas iniciales.
Haciendo uso de la nueva variable £ se puede definir al equilibrio térmico como
cuando el cambio en la energfa libre de Gibbs (a presién y temperatura constante)

debido a las reacciones es 0:

<‘fg>p,:r ~0 (2.6)

Si se deriva el potencial de Gibbs, se sustituye a dN; por d€ y se pide que la solucién
haya alcanzado el equilibrio térmico, se puede hacer el desarrollo algebraico siguiente:

dG

(Té)p,T = V343 + Vg — V11 — V2[2
Por (2.5) = v3ud + vap§ — vipd — vopd

+ RT(IH[A?,]V3 -+ ln[A4]”4 — ln[Ag]”Q — 1H[A1]V1) (27)

Az [Aq]™

0=AG’ + RTIn [7

a7 Ag)

AG? = RTIn K.,

Donde AGP es el cambi6 de energia libre de Gibbs estdndar y es intrinseco a los
reagentes, es decir es constante. De arriba se puede ver que el cociente en el logaritmo
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debe ser constante y es precisamente la constante de equilibrio. De tal manera queda
demostrada la ley de masas para reacciones reversibles, en equilibrio y cuyo potencial
quimico es proporcional a la concentracién molar.

Error del instrumento 6ptico

El otro elemento que hace falta para proponer una estimacién del LOD, es el error
intrinseco al instrumento de medicién. Este depende de la sensibilidad del CCD y el
brillo de la molécula de etiquetado (en este caso R-PE). El manual del instrumento
MAGPIX®indica que puede detectar a partir de 700 moléculas de R-PE por microes-
fera. En los siguientes parrafos se explican brevemente los factores fisicos que influyen
en este umbral. Lamentablemente, no se cuenta con los suficientes datos técnicos del
instrumento como para hacer un estimado razonable desde un modelo, pero se puede
usar el reportado por el instrumento.

Si se exponen las influencias al error de medicién del instrumento en el orden en
que suceden, la primera seria el brillo de la molécula de reporte. Este es el producto del
rendimiento cuantico €, que mide el porcentaje de fotones irradiados con respecto a los
fotones absorbidos y el coeficiente de atenuacién QF, que mide cuanta luz se absorbe
en cierta area, con cierta concentracién y tiene unidades Mlcm. Una vez emitida la luz,
la cantidad de fotones que llegan al CCD depende de la longitud del camino recorrido,
el indice de refraccién de la muestra y el tiempo de integracion de la imagen. Ademas,
en el caso de uso de perlas, su orientacién con respecto a la cdmara puede influir sobre
el brillo, pues la moléculas sobre la perla que estén en el lado opuesto al CCD casi no
contribuiran.

Como el CCD convierte fotones en senal eléctrica, estd sujeto al ruido de disparo
que es un fenémeno cuantico causado por la naturaleza estocéastica de la radiacién
atémica y que causa que el tiempo entre fotones emitidos sea inherentemente aleatorio.
Mientras mas fotones se capturen, menor es el error debido a este efecto, pues el niimero
de fotones emitidos sigue una distribuciéon de Poisson con desviacién estandar igual
a la raiz del nimero de fotones capturados. Por otro lado, la eficiencia cudntica es
intrinseca al material fotoeléctrico que se usa y es la probabilidad de que un fotén con
cierta longitud de onda emita un fotoelectréon. Ademds, puede contribuir la corriente
oscura que es la senal espontdnea que se genera en cualquier diodo en su regién de
agotamiento, por fluctuaciones térmicas, entre otras cosas. Se genera aun cuando no
esté siendo irradiada ninguna luz al detector. Dicho efecto disminuye con la temperatura
de operacién y también se puede calibrar la cAmara con una imagen oscura para sustraer
la senal. También, debido a que se detectan voltajes muy bajos y se usan potenciales
mas grandes para la operacion de la camara, puede haber mucha interferencia. Es por
eso que mientras mejor sea el diseno de los circuitos integrados, menor ruido habra.
Finalmente, una contribucién muy pequena al error proviene del transporte de la senal
analdégica a una senal digital. En este proceso surgen errores como el de reseteo, el de
Johnson o el de parpadeo. Existen técnicas como el muestreo doble correlacionado para
eliminar estas fuentes de ruido (Donati, 2000).
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Como se puede notar, existen tantos factores que anaden ruido al sistema, que
una estimacion correcta de la sensibilidad del CCD, sdlo se puede hacer con métodos
experimentales (Ortyn et al., 2006).

Estimacion del LOQ y LOD y la influencia de parametros en el LOD

El limite de deteccién (LOD), se define como la minima concentracién a partir de
la cual se puede diferenciar de la senal de fondo. La minima concentracion de ficoeri-
trina (R-PE) que puede detectar el CCD (700 moléculas de R-PE por perla segin el
folleto técnico del MAGPIX ®), vendria dando la concentracién de anticuerpos de de-
teccion ligados [Ab2],. Partiendo de ese dato se quiere calcular la minima concentracién
detectable [Agl]; de analito para ciertas constantes de equilibrio y concentraciones de
anticuerpo, basandose en la ley de acciéon de masas.

Para obtener la concentracién total de un anticuerpo antes de que se estabilice su
reaccién reversible, se puede partir de la Fc. 2.3 en la siguiente forma:

= [Ag - Ab]b (28)
[Agl;[Abl

Ademas, se debe usar la conservacion de masa [Ab]; = [Ab] ¢ + [Ab], (igual para Ag)
y el hecho de que [Ag — Ab], = [Ab], = [Ag] para llegar a la siguiente expresién. Donde
el subindice ’t’ significa total, b’ es bound e.d. ligado y 'f’ es free e.d. libre; [Ag2]; es la
concentracién de proteina capturada en los anticuerpos, [Ab2]; es la concentracién de
anticuerpo de deteccién y [Ab2], es la concentracién de proteina ligada al anticuerpo
de deteccion.

[Ab2],
([Ab2]; — [Ab2]p) K2¢q

Usando esta ecuacién, se puede obtener la concentracion total de antigeno capturado
por las perlas ([Ag2];) necesario, para que haya cierta cantidad de antigeno ligado a
un anticuerpo de reporte ([A4b2];). Es curioso notar que la dindmica que se asume con
estds formulas exige que haya una concentracion total de antigeno infinita para que
todos los anticuerpos se hayan ligado a un antigeno. Ademads, mientras mayor sea la
constante de equilibrio, menos antigeno se necesitara para que la cantidad de anticuerpo
ligado se acerque a la total. Naturalmente, en la vida real esto no es asi, pero como
estamos asumiendo equilibrio esto no deberia de pasar. Este comportamiento va a dar
lugar a muchas singularidades que no reflejan el caso real, pero en las que se habria
roto el equilibrio asi que no habria porque considerarlas. Mas adelante se explica su
comportamiento geométrico en las graficas.

Luego, se puede proceder a preguntar por la concentracién inicial de antigeno que
tuvo que haber si se lig6 cierta cantidad de anticuerpo de deteccién (e.d. [Ag2], =
[Abl]p). Esto vendria siendo la sensibilidad o [Ag1];.

[Ag2); = + [Ab2), (2.9)

[Ag2]:
([Abl], — [Ag2

[Agl]; = L + [Ag2]; (2.10)
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Sustituyendo la Ec. 2.9 en la Ec. 2.10 se obtiene una férmula para la sensibilidad
en la que se pueden variar algunos parametros.

1
(A6, — (A,
14 K2.,([Ab2]; — [Ab2);)
T Rg (K. ([AbR], — [Ab2],)([Ab2), — [Ab1)) — [Ab2];)

Para poder visualizar comportamientos cercanos a los del laboratorio, se hizo un
estimado de los valores de ciertos parametros, basandose los ensayos ejecutados en el
caso de estudio. La concentracién de anticuerpos de captura [Abl];, se puede obtener
partiendo de que debe haber un agotamiento de anticuerpos al acoplarse con las esfe-
ras y de que los anticuerpos miden de 6 a 15 nm de ancho y 10-20 nm de alto. Los
autores de (Chang et al., 2012) observaron experimentalmente que, en promedio, se
acopla un anticuerpo por cuadrado de lado de 15 nm. Como en el xMap Cookbook se
informa que las perlas magnéticas tienen 6.5um de didmetro, su drea de superficie es
A = 47r? = 133um?. Lo cual quiere decir que hay aprox. 589,921 anticuerpos por perla
y como cada anticuerpo tiene dos epitopos, se tiene el doble de sitios de ligado. De los
reportes del software XPonent en el laboratorio, se dedujo, usando el maximo nimero
de perlas contadas por analito, que debe de haber aprox. 350 perlas por 50uL. Debido
al tamano del fluoréforo R-PE, su reaccién con el anticuerpo es 1 a 1, asi que el numero
de anticuerpos ligados debe ser igual al numero de moléculas de R-PE. Usando la con-
centracién de perlas calculada anteriormente (350 perlas por 50uL), podemos afirmar
que la concentracién de sitios de captura [Abl]; es aprox. 1.5 ng/mL o 2 x 10712M.

Otro factor importante que se puede estimar con valores reales es la cantidad de
anticuerpo de deteccién ligado [Ab2],. Primero se asume que las constantes de equilibrio
tienen un valor de 1012ﬁ y que hay altas concentraciones de anticuerpo de captura
[Ab1]; en el orden de 10~®M. Luego, segtin el manual de uso del MAGPIX®se deben
de contar al menos 50 perlas para que el resultado sea estadisticamente significativo.
Ahora, asumase que el antigeno se liga a 50 perlas en un volumen de 50ul, que es
la menor cantidad de volumen que se puede afiadir a cada pozo. Esto equivale a 10°
perlas por litro. Por otro lado, cuando se analizé la variacién de la FI en las muestras de
fondo, se observé que el coeficiente de variacién (CV) estd alrededor de 27 %. Excepto
por algunas perlas fuera de rango, la FI sigue una distribucién normal. Si se asume un
relacién lineal entre el FI y el nimero de R-PE’s y se quiere que el 95% de las perlas
tenga menos de 700 moléculas, el promedio de moléculas por perla deberia ser tal, que
si se le suma dos veces la desviacion estdndar sea igual a 700. Tomando en cuenta el CV
de arriba, esto nos da un promedio de 467 moléculas por perla. Ahora, si se multiplica la
concentracién de perlas por 467 anticuerpos de reporte por perla, esto nos da 467 x 106
anticuerpos por litro, o (si se divide por el numero de Avogadro) 0.77f M. Esto equivale
a que [Ab2], = 0.12% aprox., si se toma en cuenta que los anticuerpos pesan aprox.
150K Da, peso que no varia mucho pues su variacion sucede en los epitopos.

Con ayuda de estos valores se puede hacer una grafica en la que se varia la con-
centracién de anticuerpo de reporte y su constante de equilibrio (Véase Fig. 2.7). Se

[Ag1]e = [Ab2]s(
(2.11)
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puede notar que hay un punto donde se alcanza un llano y a pesar de que se aumente
la constante de equilibrio o el anticuerpo de reporte, no hay mejoras considerables en
la sensibilidad. Lo mismo pasa si se varia la constante de equilibrio del anticuerpo de
captura, pero, a niveles bajos, el limite de deteccién aumenta mucho mas precipitada-
mente que cuando se varia la otra constante de equilibrio. Segin Landry et al. (2012),
las constantes de equilibrio de los anticuerpos usados en inmunoensayos van de 107 a
10712, Al variar ambas también se llega a un llano.

Un factor siempre presente es el del ligado no especifico. Este fenémeno ocurre sobre
todo en los anticuerpos detectores, pues la variedad de las fuerzas en los epitopos de los
anticuerpos permite que se conecten a diferentes arreglos moleculares, cuya cantidad
aumenta mientras mas rica sea la matriz (o medio) de la muestra (Véase (Mendel and
Mendel, 1985) para una descripcién mas detallada de las fuerzas). Se puede asumir que,
mientras no se esté cerca de la saturacién, el ligado no especifico depende linealmente
de la concentracion de anticuerpo de deteccion total. Por lo que se podria aproximar
la cantidad de anticuerpo de deteccién ligado como [Ab2], + nsb x [Ab2]; en la Ec.
2.9. Sin embargo, sustituir esto implicaria que los anticuerpos ligados al antigeno se
disocian a la misma tasa que los ligados a cualquier otro lugar. Esto no es cierto, pues
los anticuerpos son mucho més especificos a su antigeno, pero se puede disminuir un
poco la constante de equilibrio y que eso compense la menor especificidad de las otras
reacciones.

Una vez anadido este término, la sensibilidad ya no tiende asintéticamente a un
valor minimo si no que tiene un minimo, pues si se anade demasiado anticuerpo de
captura, el ligado no especifico aumenta. En las graficas de la Fig. 2.8 se puede ver
como la concentracién de anticuerpo de deteccion es la mas importante para optimizar
la sensibilidad, la concentracién del anticuerpo de captura y la constante K1l., no
importan pero, a medida que se disminuye K2.,, el minimo de sensibilidad se encuentra
en concentraciones mayores de anticuerpo de deteccién.

Las singularidades que pueden aparecer en este tipo de expresion son varias. La mas
obvia es la que ya se comentd anteriormente, que sucede cuando la concentracién total
de anticuerpo es igual a la del ligado. Otra es por €j. si se varian las concentraciones
totales de anticuerpo, el divisor del segundo sumando de la Fc. 2.11 se hace 0 para
una ecuacion irracional de segundo grado, pero que para los valores del dominio que
usamos se comporta linealmente. Esto se puede ver en la grafica 2.8a, donde hay una
linea recta vacia con artefactos rodeandola y las singularidades se hacen més presentes
pues el factor de ligado no especifico “aumenta” la concentracién de anticuerpo ligado.
También hay singularidades en regiones hiperbdlicas cuando se varian las constantes
de equilibrio contra alguna concentracién total y cuando se varian las dos variables
de equilibrio, pues por €j. el dividendo del segundo sumando de la Ec. 2.11 se hace 0
cuando K1l.; y K2, cumplen una ecuacién hiperbdlica.

Las Fig. 2.7 y 2.8 ilustran la influencia de los diferentes parametros en el LOQ. Un
estimado para la mejor sensibilidad que se podria obtener con este modelo se puede
calcular considerando los siguientes parametros.

Estas gréficas sirve sobre todo para visualizar como actian los pardmetros sobre
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Figura 2.7: Limite de detecciéon en molares, segiin un modelo en el que solo se toma en
cuenta la ley de accién de masas, con la Ec.2.11. Cuando no se varfan los valores para las
pardmetros, estos valen [Abl], = 210712M,[Ab2], = 1078M, Kl.q = K2, = 1024 y
[Ab2], = 810716
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de anticuerpo de deteccién [4b2]; y la brio de la reacciéon entre anticuerpo

constante de equilibrio del anticuerpo de deteccién y el antigeno capturado

de captura K1.q. K24 y la concentracién total de anti-

cuerpo de deteccién [Ab2];.

Figura 2.8: Limite de deteccién en molares, segiin un modelo en el que se toma en cuenta
la ley de accién de masas y el ligado no especifico NSB con un valor de 0.1 %. Los cortes
abruptos en las graficas a, ¢, d se deben a la singularidad que surge al dividir entre 0 y
que se explican arriba. Cuando no se varian los valores para las parametros, estos valen

[Ab1], = 210712 M, [Ab2]; = 10" B M, K1,y = K24 = 101L v [Ab2], = 8107161
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2. ANTECEDENTES

la sensibilidad, pero no tanto para ver el minimo mas precisamente. Si no se toma en
cuenta el ligado no especifico (nsb, non specific binding) y se usan los valores determi-
nados con datos del caso de estudio el LOD = 0.18-2% = el cual no cambia casi nada
comparado con la concentracién de anticuerpos de captura ligados [Ab2]p, pues se asu-
me que se tiene muchisimo anticuerpo de captura ([Ab1]; = 1078) y que las constantes
de equilibrio son las mejores que se conocen para anticuerpos monoclonales (1012ﬁ).
Cuando se toma en cuenta un nsb de 1%, el LOD es 4.62% y con 0.1% es 0.6.2%.

En la ficha técnica del inmunoensayo preparado que se usé en el caso de estudio
(Cytokine et al., 2013), se reportan limites de deteccién que llegan a ser tan bajos como
0.42% (para IL-8 ) y tan altos como 26.32% (para VEGF). Como se puede ver, esta
variabilidad puede depender sobre todo de las constantes de equilibrio y la propensién
al ligado no especifico. Las concentraciones de los anticuerpos se pueden optimizar
facilmente. Ademads, otro factor muy influyente es el de el surgimiento de aglomerados
de perlas. Este fenémeno no tiene que suceder por un ligado no especifico, mas bien
sucede por el hecho de que los anticuerpos tienen dos epitopos. Si pasan casos como los
ilustrados en la Fig. 2.9, la fuerza del separador magnético no es suficiente como para
que no se separen las perlas en los pasos de lavado o, las mediciones son descartadas en
el paso de analisis de la imagen del CCD. Esto hace que se disminuya la sensibilidad
del ensayo, pues se necesita més analito para generar una senal porque se pierde gran
parte, pero también afecta la precision.

Una observacién interesante que surgié al calcular este limite tedrico de deteccién
fue que el limite de deteccién es muy sensible a la concentracién de perlas que se
anaden al sustrato. Ademads, a partir de cierto umbral, no importa que se aumente la
concentraciéon de anticuerpo de captura ( el cual esta ligado a las perlas), por lo que en
concentraciones bajas, es de mucho provecho disminuir el nimero de perlas para que
haya mas moléculas de R-PE por anticuerpo. En muchos laboratorios se usan paquetes
prefabricados de perlas para los inmunoensayos en los que se optimizan los pardametros
para obtener la mejor sensibilidad y rango dindmico. Es por esto que se escoge una
concentracién de perlas fija, la cual no proveyé la empresa de MAGPIX®, Luminex®,
pues declamaron que es informacién patentada. Sin embargo, para concentraciones de
analitos muy bajas, seria posible reducir la concentracién de perlas para aumentar la
fluorescencia de cada una. Por otro lado, se debe de considerar que la pérdida por
aglomeracion de perlas puede hacer que no se tenga suficientes perlas como para tener
50 por medicién. Ademas, a pesar de que aumente la fluorescencia, se tendrian que hacer
estudios para determinar el limite de deteccién, como por ej. por medio de perfiles de
precisién, sobre los cuales se explica mas adelante.

Hasta ahora solo se ha tratado el limite de deteccién (LOD), que exclusivamente
se refiere a cuando se puede diferenciar una senal de la senal de fondo, sin determi-
nar un nivel de confianza. Como se ha explicado en el capitulo de funcionamiento de
MAGPIX® | para poder determinar una concentracién partiendo de la intensidad fluo-
rescente se ajusta una curva logistica de 5 pardmetros a unos estandares. El ajuste de
esta curva también aporta un grado de error. Es por esto que para poder determinar
el limite de cuantificacién (LOQ), en el que se determina un nivel de confianza para el
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2.4 Modelo teédrico de la sensibilidad en inmunoensayos

Figura 2.9: Posibles arreglos de ligado en los que se pueden armar aglomerados de perlas
magnéticas, los cuales son descartados por el instrumento o son removidos en los procesos

de lavado.

minimo valor detectable, es necesario hacer uso de estadistica.

En general, en el desarrollo de bioensayos no se generan intervalos de confianza para
los LOQ. Sin embargo, hay algunos métodos desarrollados para poder dar esta infor-
macién como los de (Gottschalk and Dunn, 2005a) y (Holstein et al., 2015). Ademas,
los fabricadores de inmunoensayos de Milliplex®, hacen uso de el programa StatLIA
de Brendan Technologies, el cual ejecuta un proceso parecido al de (Gottschalk and
Dunn, 2005a), para obtener un intervalo de confianza del LOQ, mismo que ensenan
en el folleto técnico de sus inmunoensayos preparados. Existe ademds un paquete de
R, llamado nCal (Fong et al., 2013), que también usa técnicas parecidas para generar
intervalos de confianza.

En este caso de estudio se hizo un programa en el lenguaje Julia (Bezanson et al.,
2017), que se basaba en el articulo (Gottschalk and Dunn, 2005a), para poder obtener un
perfil de precisién de las concentraciones medidas. Un perfil de precisién es una funcién
la cual regresa un coeficiente de variacién (e.d. desviacién estdndar entre promedio)
para cada concentracién y normalmente se ve como en la Fig. 2.10. En este programa
se usaron simulaciones Monte Carlo de los valores de la concentraciones estandar para
poder propagar las incertidumbres en la funcién logistica de 5 pardmetros, pues un
propagacion analitica requeriria de demasiados datos o poder de computo. Sin embargo,
no se contaba con los suficientes datos para generar una distribucién de las FI de los
estandares. Para esto seria necesario usar réplicas de los estandares en el mismo ensayo
o hacer una acumulacion de datos histéricos de ensayos en condiciones parecidas, pero
ninguno de los dos casos fue factible.
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. . v . . L Concentracion en pg/ mL
2000 4000 6000 8000 10000 12000

Figura 2.10: Posible grafica de la funcion del perfil de precision. Se dibuja una linea en

la precisiéon de 20 %, que es un valor comtn para escoger el limite de cuantificacién

Citocinas

El tipo de proteinas cuantificadas en el caso de estudio de esta tesis, es el de las
citocinas. Estas son proteinas producidas por células, que son de accién extracelular
y sirven para la senalizacion celular, principalmente del sistema inmunolégico, pero
también de las células derivadas de la hematopoyesis (proceso de formacién, desarrollo y
maduracién de las células que circulan en la sangre) y otras con menor frecuencia. Dicha
senalizaciéon puede causar diferenciacién (Véase por ej. Fig.2.11 ), mitosis, quimiotaxis
(que la célula se transporte a un lugar) y otra gamma de procesos fisiolégicos que se
emplean al combatir virus, cerrar una herida y otros insultos al cuerpo. A diferencia
de las hormonas que mantienen la homeostasis, son activadas mayormente en reaccién
a un ataque al cuerpo o un desorden, el cual ayudan a reparar, por lo que, en general,
su presencia es transitoria o en bajas concentraciones. Ademds, raramente ejecutan
su funcién lejos de la célula que las produce, es decir son autocrinas o paracrinas, a
diferencia de las hormonas, que son producidas en lugares muy localizados y actian en
todo el cuerpo (endocrinas). Sin embargo, su diferenciacién exacta con las hormonas
sigue siendo un tema de debate (O’Shea et al., 2019). El tamano de las citocinas es
normalmente del orden de 5-30 K Da (Thomson and Lotze, 2003), aunque hay algunas
excepciones como la fractalquina que puede medir hasta 80 K Da. Son producidas en su
mayoria por macrofagos y linfocitos pero también por células endoteliales, fibroblastos,
mastocitos y células estromales.

La necesidad de inmunoensayos con un amplio rango dindmico se acentiia cuando se
quiere estudiar la senalizaciéon inmunolégica, pues las concentraciones de estas proteinas
en el cuerpo humano varian desde los fg/mL hasta los pg/mL o alrededor de 10
ordenes de magnitud. Las concentraciones bajas son debido a su uso para senalizacién
local, pero también pueden causar su propia produccion, lo que puede llevar a que su
cantidad crezca de manera exponencial, incluso causando 'tormentas de citocinas’ las
cuales pueden ser muy daninas para los tejidos.

Las citocinas transmiten seniales a las células al acoplarse a complejos de proteinas
llamados receptores de citocinas, los cuales estan compuestos de varias proteinas que
ocupan las regiones extracelular, citosélica (interior de la célula) e intermembranal. Una
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2.5 Citocinas
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Figura 2.11: Citocinas y STAT (Signal Transducer and Activator of Transcription) invo-
lucrados en la diferenciacién de la célula T.

Fuente: O’Shea, J. J., Gadina, M., & Siegel, R. M. (2019). Cytokines and Cytokine Receptors. In Clinical Immunology (p.
127-155.¢1)

vez que una citocina se liga a un receptor se detona una cascada de senalizacion que llega
hasta el nicleo. Los primeros actores son proteinas que reaccionan con los receptores,
por €j. las janus quinasas JAK’s, las cuales, a su vez, son detectadas por complejos de
proteinas que transducen al nicleo y fungen como factores de transcripcién, como por
ej. los STAT’s (Signal Transducer and Activator of Transcription). En la Fig.2.12 se
puede ver un esquema de la cascada de transduccion.

En general, la actividad de las citocinas en las células se puede atribuir a alteraciones
de la expresién genética. No obstante, la manera en que actian es muy variada y el
conjunto de formas en las que ellas que actdan ha sido llamada la ’filosofia molecular
de la accién de citocinas’ (Thomson and Lotze, 2003, p. 12). Esto es porque las células
siempre estan expuestas a una gran variedad de citocinas in vivo, las cuales arman un
red de interacciones de diferente tipo. Ademas de la pleiotropia y la redundancia
mencionadas arriba, las citocinas pueden tener un efecto sinérgico o antagoénico sobre
sus funciones, lo que quiere decir que una accién de cierta citocina puede amplificarse si
otra citocina esta presente o que cierta funcién solo se ejecute si dos citocinas trabajan
al unisono, pero también que un accién que ejecuta una citocina se anule al estar
presente otra. Si estas interacciones suceden al mismo tiempo, también puede haber
interacciones con retraso en el tiempo que pueden ser denominadas como cascadas de
citocinas donde una citocina aumenta o disminuye la produccién de otra citocina. La
intensidad de la accién de las citocinas también puede ser modulada por las mismas
citocinas a través de la transmodulacion de los receptores, que es que se ajuste la
expresion de receptores para citocinas, pero también a través de la transsenalizacién
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Citocina

B o B
Dimerizacion

de receptor

cinasas de la familia jax,

Q ()< Activacion de tirosina

fosforilacion de receptor

SH,
N Fosforilacién de tirosina

STAT — " - la cinasa 1Ak
de star por la cinasa jax

de star

BLLNN00.00.0,00.00.0.

|

Transeripcion de gen especifico

Fuente: Judith A. Owen, Jenni Punt, Sharon A. Stranford: KUBY. Inmunologia, 7e:
www.accessmedicina.com

Derechos © McGraw-Hill Education. Derechos Reservados.

Figura 2.12: Esquema simplificado de la transduccién de la senal de un receptor de

citocina dimérico

Citocina |[Funcién Citocina Funcién

IL-2 Proliferacion, citotoxicidad, produccion de [FN-y MCP-1 |Quimioataclica, atrae manocitos, T-memoria, dendritos
slL-2Ra |Parte extracelular del receptor de IL2 IP-10 Quimioatactica, atrae monocitos, macréfagos, T, dendritos, NK
IL-4 Proliferacion, diferenciacion Th2 tFN—y Activacion, sube presentacion de antigenos

IL-12p40 |Segmento de IL12 que bloguea receptores MIP-1a

IL-10 Inhibidora de sintesis de citocinas MIP-1p |Activan granulocitos, sintesis de citocinas proinflamatorias
IL-1Ra  |Antagonista de IL-1 Eotaxin |Quimioatractoras de eosinofilos

IL-8 Reaccion inmunitaria, quimiotéctica para neutrofilos VEGE  |Facto de crecimiento vascular endotelial, angiogenico
IL-12p70 |Diferenciacion, proliferacién, guimiotaxis IL-17 Inflamacion en el endotelio

Tabla 2.2: Funciones mas comunes de las citocinas usadas en el caso de estudio

de receptores, donde se ajusta la intensidad con la que un receptor transmite la senal
al interior de la célula.

Debido a esta accién en conjunto, los ensayos multiplex son muy ttiles para investi-
gar estados fenotipicos, pues se pueden deducir perfiles funcionales, por €j. un perfil de
accién proinflamatorio cuando hay presencia de varias citocinas asociadas a esa funcién
y pocas citocinas antiinflamatorias.

Las citocinas que se escogieron para este andlisis cubren un amplio rango de fun-
ciones, facilitando asf la interpretacién de varios posibles perfiles. En la siguiente tabla
se puede ver un resumen de sus funciones mas comunes.
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Capitulo 3

Objetivo e Hipotesis

Planteamiento del problema

En las ciencias biomédicas se descubren cada vez mas biomarcadores y técnicas
para medirlos que aumentan en eficacia. Una de éstas es la técnica de ensayos multiplex
que permite medir varios analitos en un mismo sustrato, ademas de hacer muchas
mediciones a la vez. Con la cantidad de mediciones aumenta también el niimero de datos
censurados y estos llegan a constituir un porcentaje considerable de las observaciones.
Los datos censurados ofrecen informacion cualitativa de la medicién a pesar de no dar
un valor concreto. Por eso, considerarlos en un analisis puede hacer la diferencia entre
encontrar una diferencia en poblaciones o una correlaciéon y no hacerlo. En este estudio,
la censura viene de un limite de deteccién. Con ayuda de la ciencias fisicas se puede
entender porque surgen estos limites de deteccion y usar ese conocimiento para apoyar
el analisis de los datos. Ademads, con ayuda de métodos estadisticos, se puede recuperar
la informacién cualitativa que brindan los datos censurados.

Objetivo

El objetivo de esta tesis es explicar la base tedrica de los valores debajo del limi-
te de deteccién en inmunoensayos luminiscentes del tipo multipler y evaluar técnicas
estadisticas que permitan rescatar esos valores perdidos para su anélisis.

Objetivos particulares
1. Definir las bases fisicas del limite de deteccién de ensayos multiplex luminiscentes

considerando la base del principio de funcionamiento interno del instrumento y
el manejo estadistico de los resultados.
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2. Investigar maneras de evitar que los datos con valores muy pequenos o muy altos
sean censurados o de reducir la incertidumbre de estos datos.

3. Buscar formas de integrar la informacién cuantitativa de los valores censurados
en diferentes modelos de analisis estadistico.

4. Probar la eficiencia de los métodos investigados con datos de una poblacién de
mujeres a las que se le midié la concentracién de 20 citocinas.

Hipétesis

Con ayuda de un conocimiento tedrico que explique los limites de detecciéon en
los ensayos multipler luminiscentes y con técnicas estadisticas que integren los datos
censurados, se puede obtener nueva informacién sobre los datos adquiridos en estos
ensayos.
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Capitulo 4

Caso de estudio

El estudio se hizo en una cohorte de 946 mujeres, 496 de las cuales permanecieron
después de aplicar los criterios de eliminacién. 9.6 % de ellas tuvo parto pretérmino
(Nacimiento con menos de 37 semanas o 259 dias cumplidos). Se les extrajo exudado
cervicovaginal, en maximo 8 visitas que fueron de las 3 a las 42 semanas después de la
ultima menstruacién. Por supuesto, el proyecto fue aprobado por el Comité de Etica e
Investigacién del INMEGEN vy los respectivos hospitales.

Criterios de inclusion

Las muestras de exudado cervicovaginal se obtuvieron de pacientes embarazadas,
a las cuales se les consult6 su ultima fecha de menstruaciéon. Se incluyeron todas las
pacientes que al momento de la toma de la muestra tuvieran edad gestacional entre 3
y 42 semanas. Ademds, se solicité por escrito su aceptacién a participar en el protocolo
de investigacion.

Criterios de exclusion y eliminacién

Se excluyeron las pacientes con demostracién clinica de infeccién cervicovaginal y
se eliminaron las que resultaron positivas a infeccion luego de un cultivo microbiolégico
del exudado cervicovaginal. Las pacientes que refirieron haber tenido relaciones sexua-
les en las 24 h previas también se excluyeron. Ademads, se excluyeron las que tenian
complicaciones médicas u obstétricas mayores, como diabetes mellitus, diabetes gesta-
cional o infeccién genitourinaria. Finalmente, se eliminaron pacientes con menos de 20
semanas de gestacién.
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4. CASO DE ESTUDIO

Toma de las muestras

Las muestras se tomaron con un hisopo de dacrén estéril y un tubo de transporte
con 1 mL de amortiguador (Tris-base 0.05M, NaCl 0.15M, BSA 1%, Tween-20 al
0.1 %). El hisopo se frot6 en el fondo del saco de Douglas, auxilidndose con un espejo
vaginal lubricado con solucién salina, e inmediatamente después se sumergio el hisopo
en la soluciéon amortiguadora de extraccion, durante el transporte se almacend a 4°C.
El extracto del tubo se centrifugé a 2000 rpm * g, a 4°C durante 15 minutos, para
precipitar el material particulado y se colecté el sobrenadante; la muestra se conservé
a -20°C, hasta su analisis.

Medicién y captura de datos

Se capturaron datos de las mujeres, como la fecha de la tltima menstruacién (la
cual se tomé como fecha de inicio de embarazo), su elegibilidad por edad, la fecha de
nacimiento del bebé, el peso del bebé al nacer y su género en un tabla en Excel. A
cada una de las pacientes se les asigné un numero de identificacién. Ademds se estuvo
comprobando si se cumplia alguno de los siguientes 14 diagndsticos:

1. Término normal. Nacimiento con 37 semanas o 259 dias cumplidos, sin compli-
caciones médicas.

2. Pretérmino. Nacimiento con menos de 37 semanas o 259 dias cumplidos.

3. Obito. Feto de més de 12 semanas de gestacion muerto antes de su expulsién o
extraccion.

4. Aborto. Expulsion del producto de la gestacién durante las primeras 20 semanas
de gestacion.

5. Huevo muerto retenido. Producto de la gestacion muerto de menos de 12 semanas.

6. Muerte fetal temprana. Producto de la gestacién muerto entre 12 y 19 semanas
de gestacion.

7. Baja DG. Pacientes en las que se establece el diagnéstico de Diabetes gestacio-
nal. Se utilizaron los criterios sugeridos por la American Diabetes Association
(American Diabetes Association, 2003).

8. RCIU. Peso fetal por debajo del limite inferior de la curva de peso (percentila 10)
en funcién de la edad gestacional. (Pittaluga P. et al., 2002)

9. Miomas. Tumores uterinos benignos de origen muscular.
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4.4 Medicién y captura de datos

10. RPM. Ruptura prematura de membranas. Salida espontanea de liquido amniético
por una solucién de continuidad en ausencia de contracciones uterinas y cambios
cervicales. Puede ser de término o pretérmino.

11. DPP. Desprendimiento prematuro de placenta. Separacién parcial o total de la
placenta normalmente insertada en la cavidad uterina después de la semana 20
de gestacién y antes del tercer periodo del trabajo de parto.

12. Defecto congénito. Grupo heterogéneo de enfermedades con cromosomopatia o
malformaciones congénitas.

13. Falla de trabajo de parto. Trabajo de parto que no progresa al tercer periodo.

14. Oligohidramnios. Disminucién del volumen de liquido amniético corregido por
edad gestacional.

A cada mujer se le trataron de medir las siguientes citocinas por medio de inmu-
noensayos multipler: IL-1c, IL-13, IL-6, TNF-a, IFN-v, IL-17, IL-12p40, IL-12p70,
1L-2, IL-8, IL-4, IL-10, IL-1Ra, sIL-2Ra, IP-10, MCP-1, MIP-1a, MIP-15, Eotaxin,
VEGF.

Para medir estas concentraciones, se usé la plataforma MAGPIX®con software
tPONENT® y diferentes placas con citocinas preparadas, como la HYCTOMAG-60K
de MILLIPLEX® con 21 citocinas.

i ViR
T

Figura 4.1: Imagen del equipo para inmunoensayos de citometria de flujo y perlas magnéti-

cas MAGPIX®de Luminez®.

La plataforma MAGPIX ®ejecuta inmunoensayos luminiscentes en modalidad mul-
tipler con perlas magnéticas.

El manual de las perlas magnéticas (HCYTOMAG-60K) contiene las concentra-
ciones minimas que se pueden detectar para cada analito y la concentracién méas dos
desviaciones estandar. La estimacion de estos valores se hizo por medio del software
de andlisis de inmunoensayos MILLIPLEX® Analyst 5.1. Un programa que usa la va-
riacion en los estandares de varios ensayos con las mismas condiciones, para simular
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4. CASO DE ESTUDIO

muchos curvas estdndar y asi obtener un perfil de precisién para las concentraciones.
De este perfil se infiere la minima concentracion detectable.

Usando estos datos, se puede ajustar la tabla que regresa el software Luminex para
sélo reportar valores que no estén fuera del umbral de deteccion.

Ademss, se fueron recolectando los resultados de los inmunoensayos en una base de
datos en Excel en la cual se ingresé el nimero de la paciente, el nimero de visita de la
paciente, la fecha en la que se tomé la muestra y si fue término o pretérmino. Usando
la fecha de ultima periodo de menstruacion, se infirieron los dias de gestacién (DG) y
las semanas de gestacion (SDG).

La considerable cantidad de datos procesados invita a que se cometan muchos erro-
res. Es por eso que se disenaron programas en R para confirmar la limpieza de los datos.
Se programé una rutina para la base de datos de los exudados y una para la de las
pacientes. Ambos aseguraban que el formato de la fecha fuera el correcto y generaban
un reporte escrito de los errores encontrados. Ademads, la rutina para los exudados va-
lidé que el formato de la entrada que indicaba el nimero de paciente y la visita fueran
correctos, que los DG y los SDG no superaran los 420 dias y que tuvieran un mismo
formato, que el nimero de visita fuera congruente con la fecha de medicién y que los
niveles de concentracién de citocina tuvieran el formato correcto.

Una vez importadas y limpiadas estas bases de datos, se pudo aplicar un algoritmo
que calculara los DG (dias de gestacién) usando el tltimo periodo menstrual y que
confirmara que todas las pacientes en la tabla de exudados se encontraran en la de
informacién del paciente.
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Capitulo 5

Herramientas estadisticas

La préactica méds comun es no reportar los valores censurados. Una decisién que
implica perder la informaciéon cuantitativa que ofrecen los datos, pues se sabe que
estan debajo, o por encima, de cierto limite. Es por esto que se hizo una busqueda de
métodos estadisticos que permitieran integrar la informaciéon cuantitativa que tienen
los datos censurados. En particular, se escogieron métodos que se adaptaran a analisis
estadisticos que predigan una variable categérica binaria o que comparen poblaciones.

Ademsds, la mayoria de los anélisis multivariados requieren de observaciones con
todas las variables para considerarlas en el andlisis. Por lo que también se evaluaron
técnicas para insertar los valores perdidos por otras causas.

Panorama

A continuacién se presenta un resumen de todos los métodos que se consideraron,
seguido por un ahondamiento de los que se implementaron.

La manera maés simple y directa de considerar los valores bajo el umbral, es impu-
tando el limite de deteccién (LOD) entre 2 o entre V2. La suposiciones en el caso
de LOD/2 son que la distribucién de los LOD es cuadrada con promedio y media
LOD/2 (una distribucién altamente oblicua con desviacién geométrica estandar mayor
a 3). Cuando se sustituye por LOD/+/2, la distribucién es triangular y tiene media
LOD/+/2. La inconveniencia de esta técnica es que muchas veces afecta la varianza de
la distribucién de los datos a una no realista.

El primer modelo considerado fue el Tobit. Desarrollado por James Tobin (Tobin,
1958), como una modificacién de la distribucién logit, hace uso de regresién logistica
para probar una hipdtesis y trunca la variable dependiente para los datos sin medicién.
Sin embargo, solo sirve para cuando hay una acumulacién de valores que tiende al limite
de deteccién. No es el caso de los datos obtenidos, pues estos pueden estar muy fuera
del rango y lejos del limite de deteccién. Ademads, la variable censurada en nuestro caso
es la independiente.

Otra técnica considerada fue la de Kaplan-Meier (Kaplan and Meier, 1958), la
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cual permite construir una funcién de distribucién acumulada (CDF) usando datos
censurados. El problema de este método es que asume que los datos censurados estan
distribuidos aleatoriamente a través de todo el rango. Los datos censurados en los
extremos contribuyen lo mismo que en una CDF sin ajustar.

Si la distribucién empirica se parece a una distribuciéon conocida, se pueden simular
los datos faltantes. Sin embargo, ajustar los datos a una distribucién sin truncar haria
que las colas sean mas cortas de lo que en realidad son. Tal dificultad se puede sobrelle-
var ajustando los datos a una distribucién truncada, lo cual se hace con ligeros cambios
a la férmula matematica de la distribuciéon y utilizando algoritmos de optimizacién
para ajustarse a la nueva férmula. Este método se implement6 en R y en el capitulo de
resultados se puede ver su eficacia.

Debido a la naturaleza longitudinal de los datos y a las acentuadas variaciones en
las concentraciones de citocinas, es dificil ajustar las poblaciones a una distribucion co-
nocida. En estos casos se pueden implementar métodos no paramétricos, en particular
los derivados de los rangos logaritmicos. El uso de rangos permite que los valores censu-
rados se asignen a un rango empatado, manteniendo asi la informacion cualitativa que
brindan. De esta manera, se pueden obtener diferencias entre poblaciones que toman
en cuenta los valores censurados. En este estudio se usé el estadistico Mann-Whitney
para encontrar los periodos en los que las citocinas tuvieran mayores diferencias entre
las distribuciones de poblaciones de término y pretérmino.

Por otra parte, en los datos con los que se trabajé existen muchos datos perdidos.
La alta cantidad de datos permite que se pueda usar uno de los algoritmos de machine
learning con mayor poder de prediccién, pero poca informacién sobre la estructura
de los datos, el algoritmo de bosques aleatorios (Random Forest). Con ayuda de este
algoritmo se imputaron los datos faltantes y no se perdieron los casos en los que algunas
de la variables tenian valores perdidos.

Una posible alternativa a este método que es muy cominmente usada en la bioin-
formdtica (por ej. en (Shah et al., 2017)) es la imputacién por vecinos mas cercanos
(k-Nearest Neighbours).

Comparacion de distribuciones con la prueba de Mann-

Whitney

Una manera muy rudimentaria de considerar los valores bajo el umbral de deteccién
en un analisis estadistico es con el uso de comparacion de distribuciones por métodos
de rangos no paramétricos. Este acercamiento tiene la ventaja de poder usarse en una
gran variedad de datos, pues no se restringe a una familia de funciones parametrizadas.
Sin embargo, se limita a solo comparar distribuciones, lo que excluye hacer predicciones
o buscar correlaciones.

La naturaleza misma de los métodos de rango integra los valores debajo de un
umbral. Pues estos se acumulan en un solo rango, eliminando asi las diferencias en el
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tipo de variable con el que se trabaja. Es importante notar, sin embargo, que cuando
hay muchos valores censurados se tendran muchos empates por lo que cambian las
premisas del método que se usa para comparar.

Para detallar el tratamiento de estas modificaciones, se explica la teoria detrds de
la prueba de Mann-Whitney (MW).

El estadistico de Mann-Whitney

Sean ; € X coni € 1,..,ny y; € Y con j € 1,...,m las dos poblaciones que se
quieren comparar. Asimase primero que ninguno de los valores se repite. En este caso,
se le puede asignar a cada observacién un rango, dandole el valor de 1 a la menor de
todas, 2 a la siguiente menor y asi sucesivamente. El estadistico de Wilcoxon de rangos
sumados, W, es la suma de los rangos que estan en el grupo con menos elementos. Sin
embargo, se cumple que si se define a Wx o Wy como la suma de los rangos en el grupo
X oY entonces

(n+m)(n+m+1)
2

Por lo que cualquier resultado para alguno de ellos, se puede calcular del otro.

El acercamiento que se toma para ver si las poblaciones difieren, es el de rechazar
la hipétesis nula, que dice que la distribuciéon de las poblaciones es la misma. Si las
distribuciones fueran iguales, la distribucién de los valores que puede tomar W por
pura aleatoriedad, bajo la condicién de que los grupos tengan los tamanos n,m, se
puede construir desde las posibilidades que hay de tomar n valores de n +m = N
posibles valores o ("7™). Esta es la distribucién nula Fyy (z|n, m).

El estadistico de Mann-Whitney U simplifica la obtencién con permutaciones exac-
tas de la distribucién nula. En lugar de considerar la suma de los rangos, se define
a

Wx +Wy =

Uxy = El nimero de parejas tales que x; < y;
Uy x = El nimero de parejas tales que y; < x;
Sin presencia de empates, se cumple que Uxy + Uy x = n X m, por lo que se puede

escoger cualquiera de los dos como estadistico U. La distribucién Fy(z|n, m) es igual
a la de W gracias a que

n(n+1
UXY:WY_(Q)
m(m+1

T L)

El célculo de Fy(x|n,m) se facilita considerando relaciones de recurrencia. Sea
Fry(uln,m) la frecuencia con la que una X precede a un Y un nimero u de veces,
entonces se cumple

Fry(uln,m) = Fry(u —m|n —1,m) + Fry(uln,m — 1)
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Considerando que, bajo la hipétesis nula, hay (ZX ) posibles maneras de asignar los
rangos a las poblaciones, la distribucién de U es la siguiente

Fu(zln,m) = (‘Z\j) Fro(zln,m)

Usando esta formula y la Ec. 5.2.1, se puede ver que el nimero de maneras en las que
se puede obtener la suma de rangos w es:

Fry(wln,m) = Friy(w —m — nn — 1,m) + Fryy (wjn,m — 1)

Asi se puede obtener Fyy por recurrencia, que es mas eficiente que usar tablas.

Cuando las poblaciones son muy grandes la recurrencia es ineficiente. Por eso se
aproxima con una distribucién a la que se tiende asintéticamente. Para poder asegurar
que la aproximacién escogida es la adecuada, se deben cumplir dos condiciones. Primero,
se comprueba, calculando los valores exactos, que se tiende a la distribucién limite.
Segundo, se prueba un teorema de convergencia para cuando el tamano de la muestra
tiende a infinito. Esto solo sugiere que la distribucién del estadistico se aproxima a la
tedrica, para grandes n, pero no lo prueba, pues el teorema de limite afirma que sucede
en algin momento, no dice cuando.

Para poder hacer la aproximacién a la normal se debe de calcular el valor esperado
y la varianza que adquiere la suma de rangos por su naturaleza. Se puede ver que son
las siguientes:

E(W)=N(N+1)/2
n(N —n)(N+1)
12

Con ayuda de las relaciones de recurrencia se puede calcular el valor exacto de la
distribucién y se le puede comparar con la aproximacion. Se puede ver en la Figura 5.1
que la distribucion exacta tiende rdpidamente a la normal. Hay algunos detalles como
que, si el tamano de uno de los grupos es muy pequeno, la distribucién solo puede tomar
pocos valores. Otro aspecto a considerar es que en las colas la aproximacion tiende a
ser mas imprecisa, es por eso que se hace una correccion de continuidad integrando
hasta uno de los posibles valores de W, para aproximarse mas al area del histograma
discreto con el que se calcula la probabilidad exacta.

Una de las versiones més usadas del teorema de limite central dice que la distribu-
cion del promedio de n variables independientes y de idéntica distribucién tiende a una
normal cuando n — co. Debido a que el estadistico es una suma de rangos, tiene sentido
aplicar el teorema a este estadistico, pero se debe de usar una version mas general. En
este caso, la distribucién de las variables no tiene que ser idéntica. Ademads, se suman
los rangos de sélo una de las dos poblaciones. Lo cual es como escoger aleatoriamente
con reemplazo, un procedimiento que hace que las variables sean dependientes. A conti-
nuacién, se presenta una traza del teorema necesario como es presentado en (Lehmann,
1975, p.64).

Var(W) =
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Figura 5.1: Aproximaciones a la normal para diferentes tamanos de poblacién N y de
grupos n y m
Fuente: Bellera et al. (2010)
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Teorema 5.1 Sean Ilq,..., 1INy una serie de poblaciones tal que I1; tiene i elementos.
Lldmese vy; a estos elementos y sea v, el promedio de los valores de la poblacion.
Tomese una muestra de cada una de estas poblaciones, tal que la que proviene de la

poblacion Iy tenga tamano n y sus elementos sean A1, ..., Ann. Ademds, sea

n
SNy = Z Api
i=1
Entonces §2, = ONZEGND) oo ysintéticamente normal a N(0,1) si se cumple que

Var(Sn))

méX(?)Ni — 'UN)2

]\;gn N . 2
) i (vnj —vN)

En el caso de MW sin empates la poblacion son los rangos, es decir los valores
de 1 hasta N, y es facil ver que se cumple la desigualdad. Nétese que el teorema
considera que la suma esta compuesta de una muestra de la poblacion, lo que da la
dependencia a esos datos. Esta dependencia se puede superar en una prueba, si se define
una poblacién hecha de variables aleatorias que toman un valor de la poblacion Il con
cierta probabilidad y 0 en otro caso. De tal manera que, al hacer la suma, se obtiene lo
mismo que cuando se escogio la muestra con reemplazo. Usando esa poblacién se puede
usar el teorema para variables independientes, para demostrar que el estadistico W es
asintoticamente normal.

Ajustes para empates

El método més comin para romper los empates es el del rango medio. Consiste en
asignar a todos los rangos empatados el promedio de los rangos que hubieran tenido si
no estuvieran empatados. Esto hace que cambie la distribuciéon de W a una a la que se
le asignard el nombre W*. La mejor manera para compensar por este cambio es rehacer
el calculo de la distribucién de manera exacta, pero hay demasiadas combinaciones
para muestras grandes, por eso también se hicieron ajustes a la aproximacién normal.
En este caso, el valor esperado no cambia y la varianza se ajusta un poco dejando los
siguientes parametros para la normal:

E(W) = N(N +1)/2

mn(N +1)  mnyt,(d} —di)
12 12N(N — 1)

Var(W) =

Donde d; es el nimero de veces que se repite el rango 4, siendo e la cantidad de
rangos unicos. Usando el Teorema 5.1, se puede llegar a un criterio para cuando la
distribucién converge a una normal que considera empates:
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d.
Jda < 1 tal que méx(ﬁl) < a cuando N — o0
Esto quiere decir que mientras no haya demasiados valores iguales, la suma conver-
gera.

Comparacién con otros métodos
Las razones por las que se escoge este método son:

1. Las poblaciones son de diferentes tamanos asi que se tienen que usar pruebas
de dos muestras, no pareadas. Lo cual excluye todos los métodos de una mues-
tra como el Wilcoxon de rangos con signo, el Tarone-Ware, Peto y Flemington-
Harrington (Kleinbaum and Klein, 2005).

2. El estadistico de Baumgartner-Weiss-Schindler (BWS) da mejores resultados,
pues ubica diferencias tanto en varianza, como promedios y kurtosis (Baumgart-
ner et al., 1998). Sin embargo, el error tipo I aumenta con esta prueba si se tienen
muchos empates (Neuhauser, 2003). Se ha propuesto una alternativa usando per-
mutacion exacta, pero el nimero de muestras es muy grande para calcular todas
las posibilidades. También existen métodos para no tener que considerar todas
las posibilidades pero su implementacién no es facil y, en muchos casos, no hay
pruebas formales de su poder estadistico.

3. Los datos que se analizaron no cumplen las condiciones para que la aproximacion
normal pueda ser usada.

Simulaciones

Para justipreciar la efectividad de este tipo de pruebas con datos de la naturaleza
de los que serdan analizados aqui, se corrieron algunas simulaciones con la paqueteria
“coin” de R, la cual usa el ajuste mencionado en la seccién anterior para la prueba de
Mann-Whitney. Primero, se busco la tasa de error tipo I. La cual, en este caso, se refiere
a cuando no se deberia rechazar la hipétesis nula (HO) ( e.d. que las distribuciones son
la misma) pero si se rechazé. Se hicieron N simulaciones y se calculd la tasa de error
entre todas ellas. Esto se logré generando datos de una misma distribucién gamma (con
pardametros: forma = 2, escala = 2) o normal (promedio = 0, desv = 1), pero una de
ellas con cierto porcentaje de los datos minimos igualados al médximo de los minimos.
Segundo, la tasa de error tipo II, que es cuando se deberia de rechazar HO (e.d. que las
distribuciones son diferentes) pero no se hace. Esto, simulando dos muestras de datos
de distribucién gamma o normal, pero con un promedio una unidad menor, la varianza
igual y con cierto porcentaje de valores censurado (Gamma: Dist 1: forma = 2, escala
= 2; Dist 2: forma = 9/8, escala = 8/3)(Normal: Dist 1: promedio = 0, desv = 1; Dist
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N Typelnorm Typell_norm Typel_gamma Typell gamma N Typel_norm Typell_norm Typel_gamma Typell_gamma
110 0.06 0.44 0.05 083 110 0.06 044 0.06 077
2 50 0.04 0 007 o4 2 50 0.05 o 0.04 035
3 100 007 0 0.05 0.09 3 100 0.06 o 007 013
4 300 0.07 0 0.05 o 4 300 0.14 o 0.18 0
5 500 0.06 0 007 o 5 500 023 o 027 0
6 1000 0.04 0 0.04 o 6 1000 047 o 043 0
7 1500 0.08 o 0.06 o 7 1500 065 0 065 o
(a) 0% de datos censurados (b) 5% de datos censurados
N Typelnorm Typell_norm Typel gamma Typell_gamma N Typel_norm Typellnorm Typel_gamma Typell_gamma
110 0.06 044 005 083 110 0.06 044 0.05 083
2 50 0.08 001 01 041 2 50 015 001 015 043
3 100 013 0 017 01 3 100 028 0 036 on
4 300 052 o 05 o 4 300 089 0 09
5 500 077 o 079 o 5 500 1 0 098 0
6 1000 097 o 098 o 6 1000 1 0 1 0
7 1500 099 o 1 0 7 1500 1 0 1 0
(c) 10% de datos censurados (d) 15% de datos censurados

Tabla 5.1: tasa de errores tipo I para simulaciones de la misma distribucién, una sin datos
censurados y otra con diferente porcentaje de datos censurados. Ademds, tasa de errores
tipo II, en simulaciones de dos muestras con porcentaje de datos variados, trasladando el

promedio de una de las dos por una unidad y manteniendo la varianza igual.

2: promedio = 1, desv = 1). Los resultados se pueden ver en las Tablas 5.1.

Como se puede notar, la tasa de error tipo I es consistente con la el criterio de
p < 0.05 cuando no se censuraron los datos.

Sin embargo, cuando el niimero de muestras supera los 300 y el 15 % de los datos estéd
censurado, la tasa de error tipo I se hace 1. Es decir, en todos los casos se estima que las
distribuciones son diferentes a pesar de haber sido generados de la misma distribucién.
Sin embargo, los datos debajo del limite podrian ser otros y no se deberia de esperar
que esta prueba adivine la tendencia de los datos no censurados. En consecuencia, lo
Unico que se puede afirmar en el caso de que esta prueba no estime una diferencia
significativa cuando no se consideran datos bajo el umbral y luego, al considerarlos si
la estime, es que hay una cantidad considerable de datos bajo el limite de deteccién.
Por eso es importante complementar esta prueba con una imputacion, si es posible.

Por otro lado, los errores del tipo II disminuyen con el crecimiento del nimero
de muestras. Esto es congruente con lo anterior y se puede concluir que si habia un
diferencia sin empates y, al considerar empates, dejé de haberla, en verdad hay una
semejanza. Aunque es muy poco probable que esto pase.

Es por esto que, aunque se logre recuperar un poco de informacién con este método,
se eligié complementarlo con la imputacién con distribuciones pues mientras m[as datos
se tenga y mas datos censurados haya, mayor serd la probabilidad de que esta prueba
falle, a pesar de considerar los valores bajo el umbral de deteccién.
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Figura 5.2: Distribuciones normales truncadas en a, b con media 0 y desviacién estandar
2.

Fuente: Nadarajah, S., Kotz, S. (2006). R Programs for Computing Truncated Distributions. Journal of Stastistical Software

Imputacion con distribuciones truncadas

Cuando la distribuciéon de los datos a analizar tiene un limite de deteccion, se
presenta una interrupcién abrupta en esta. Si se quiere ajustar una curva a estos datos,
se deben de hacer ajustes a las férmulas de densidad de probabilidad ( probability
density function pdf) y densidad acumulada (cummulative density function cdf), para
después ajustarse a estas curvas usando (por €j.) el método de estimacién por maxima
verosimilitud (MLE).

Al truncar la distribucion, esta se debe normalizar para recuperar el rango truncado.
Esto hard que la curva se traslade en el eje de la probabilidad como en la Fig. 5.2.

Sean g(z) la pdf original y G(x) la cdf original, entonces se les puede truncar de la
siguiente manera:

f(z) = %, sia<z<b

0, otro caso (5.1)
G(max(min(z,b)),a) — G(a)

G(b) — G(a)

La distribucién de probabilidad gamma se puede ver como una generalizacion de la
distribucién exponencial, la cual representa la distribucién de los intervalos entre dos
eventos en un proceso de Poisson homogéneo sobre la linea real (es decir estocéstico).
Un proceso de Poisson se puede ver como una distribucién de puntos sobre la semirecta
real positiva, donde cada punto representa un evento y en un intervalo [z, z+dx] hay en
promedio A X dz puntos, magnitud a la que se llama intensidad. Ademds, la ocurrencia

F(x) =
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de un evento es independiente de los otros. En un proceso gamma se mantiene la
independencia pero no la homogeneidad, es decir la intensidad es ahora %exp(—@az)dw.
En esta caso la distribucion marginal para un tiempo t, es decir la distribucién de los
intervalos entre eventos, es p,(t) y la acumulada es P, (t) con:

po(8) = gt e

) vo (5.2)
Py(z) = —— “let
() F(k)/o t"remt dt

Donde k es el pardmetro de forma y 6 es el de escala inversa o razén. Estos carac-
terizan la curva por medio del valor esperado E[X] = kf y la varianza Var(X) = ko?.

Se escogio esta distribucién pues su cola derecha es més larga, en el sentido de que
decrece aritméticamente en lugar de exponencialmente como la gaussiana.

Para hacer un ajuste por MLE, necesitamos la verosimilitud £ en logaritmo. Asu-
miendo que las muestras que tenemos cumplen que a < z; < b:

I
,MZ

[—In(I'(k)) — kin(o) — In(Py(b) — Py(a)) + (k — 1)In(x;) — z;/0]

N
= —N(In(T(k)) + kin(o) + In(Py(b) + Py(a)) + (k= 1) Y _ In(x;) — zi/0
=1

Los parametros que maximizan esta funcién son los mismos que maximizan la pro-
babilidad de obtener los valores de la muestra. Usando la informacion sobre el promedio
y la varianza se pueden proponer valores iniciales para una optimizacion. En particular,
si 0 = k/4, la densidad mantiene una forma de campana y usando el promedio de la
muestra X, se puede proponer que k = 2WX.

Una vez obtenidos los pardametros se pueden producir valores en el intervalo (a,b),
primero generando valores aleatorios de una distribucién uniforme en el intervalo (P (a),
y luego evaludndolos en la funcién de cuantiles (o inversa de la funcién acumulada) sin
truncar P 1(x). Estos valores tienen la ventaja de mantener la varianza de la distri-
bucién a la que se ajustaron, a diferencia de cuando solo se imputa un mismo valor
siempre.
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5.4 Imputaciéon con random forest

Imputacion con random forest

Ademsds de valores debajo del umbral, también hay una alta cantidad de valores per-
didos por otras razones que no tienen la informacién cualitativa que tienen los LODs.
Simplemente descartar observaciones con valores perdidos no suele ser una practica ra-
zonable, ya que se puede perder informacion valiosa y comprometer el poder inferencial
(Enders, 2010). Incluso se puede causar sesgo de seleccién en algunos casos. Ademads, la
eliminacién de observaciones con valores perdidos puede dar lugar a que queden pocas
observaciones, cuando hay un gran niimero de variables predictivas que contienen valo-
res perdidos, especialmente para datos de alta dimensién. Para ello, se han desarrollado
muchos métodos de imputacion estadistica para los datos faltantes. Sin embargo, en
configuraciones de datos de gran dimension y gran escala, como problemas genémicos,
de neuroimagen, o en nuestro caso de ensayos multiplex, muchos de estos métodos no
funcionan.

Los algoritmos de bosques aleatorios (random forests) (RF) de Breiman (Breiman,
2001), son un enfoque atractivo para la insercién de datos faltantes para configuraciones
de big data. Tienen las siguientes propiedades deseables: manejan tipos mixtos de datos
faltantes; abordan las interacciones y la no-linealidad; se puede escalar a dimensiones
muy altas; y se pueden configurar direcciones cuando hay mas variables que observa-
ciones. Fueron originalmente propuestos por Breiman y se implementaron por primera
vez en el paquete de R de Random Forests (Liaw and Wiener, 2002).

Los arboles de decision son la base de los Random Forests. Dependiendo de las
variables que se quieren predecir, se pueden usar dos tipos de arboles. Los arboles de
clasificacion son para cuando la variable a predecir es nominal y los de regresion son
para cuando el predictor es cuantitativo. A continuacién se explicard el algoritmo usado
en los arboles de regresién, pues en nuestro caso de estudio las variables perdidas son
cuantitativas.

El algoritmo que se utilizé y que se puede encontrar en Breiman (2001) se puede
resumir como sigue:

1 Dividimos el espacio predictor, esto es, el conjunto de posibles valores para Xi,..., X,
en J disjuntas regiones Rj,..., RJ.

2 Para cada observacion que cae en la region I;, hacemos la misma prediccién, que
es el promedio de las respuestas para las observaciones en la regién R;.

Por ejemplo, supoéngase que en el Paso 1 se obtienen dos regiones: Ri, Ro, v el
promedio de las respuestas sobre las observaciones en la primera regiéon es 10, mientras
que el promedio de respuesta en las observaciones que se encuentran en la segunda
region es 20. Entonces, para una observacion dada X = z, si x € R; vamos a predecir
el valor de 10, y si x € Ry vamos a predecir el valor de 20.

Para construir las regiones Ry, ... Ry, se construyen rectangulos de n-dimensiones
o cajas (aunque la geometria de las regiones podria tener cualquier forma). El objetivo
es encontrar los rectdngulos R, ..., Ry que minimizan la suma del error de prediccién
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(RSS):

J
Z (yl - ij)2a
j=11i€R;

J

donde yg; es el promedio de las observaciones en la j-ésima caja.

No es computacionalmente factible el considerar cada posible particién de la re-
gién en J cajas. Por ello, se toma un enfoque top-down, que se llama binary splitting
recursivo. Se inicia en la parte superior del arbol y sucesivamente se parte el espacio
predictor; cada particién es indicada via dos nuevas ramas del arbol. Supéngase que
se quiere predecir con la variable X; y que el punto de corte es s, entonces se parte la
region Ri(j,s) := {X|X; < s}y Ra(j,s) := {X|X; > s}.

Normalmente, se consideran todos los predictores Xi,...,X,, y todos los posibles
valores de corte s para cada una de las Xj;. Pero se elige el predictor y el punto de
corte tal que el arbol resultante tiene el menor RSS. Esto es, se busca el j y la s que

minimizan :
Z (yi — 9ry)* + Z (vi — ir,)?,
t:x; €R1(54,8) iz, €R2(],5)

donde g, es el promedio de respuesta en R,(j,s) para a = 1,2.

La innovacion de RF consiste en tomar muchos de éstos arboles, una técnica llamada
bagging, y, en el caso de regresion, regresar el promedio de todas las predicciones.
No obstante, si se tomara la decisiéon sobre todos los predictores en cada nodo y se
permitiera que los arboles crecieran mucho, el algoritmo tomaria demasiado tiempo. Es
por eso que se toma solo cierto nimero de nodos en cada decisién (normalmente esto
se especifica como parametro mitry), los cuales se escogen aleatoriamente y de manera
independiente, pero con la misma distribucién, en todos los arboles ( bootstraping).
Breiman demostré que esto hace que el error de generalizacion, el cual depende del
poder de cada arbol, converga a cierto valor. Gracias a esto se evita que la prediccién
se ajuste demasiado a los datos con los que se entrena el arbol, un fenémeno llamado
overfitting.

Existen otros algoritmos que también usan arboles de poca profundidad y acumulan
sus predicciones para hacer una mejor prediccién. Uno de ellos se llama Adaboost y usa
pesos (armados de RSS obtenidos anteriormente) para elegir cuales predictores usar en
cada decisién. Sin embargo, Breiman demostré que su algoritmo se acerca al error de
generalizacion de Adaboost, pero es mas robusto en presencia de ruido.
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Ry

Xo
X

Ry

Iy

A1 ty

X, X,

Iy Iy 1y

Ry Rs

Figura 5.3: En la parte superior izquierda vemos una particién que no podra resultar de
un binary splitting recursivo. A su derecha vemos el output de un ejemplo bidimensional
para un binary splitting recursivo. En la parte inferior izquierda observamos el arbol que
corresponde a la particion del binary splitting. A su derecha observamos una grafica de la
superficie de prediccién correspondiente al arbol.

Fuente: James et al. (2013)
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Capitulo 6

Resultados y Discusion

Analisis exploratorio

Una vez acatados los criterios de inclusién, exclusién, eliminacién y después de haber
hecho una limpieza con ayuda de los algoritmos, quedaron 946 pacientes de las cuales
497 tenian al menos una entrada en la tabla de niveles de concentracién de citocinas.

Chocina Min. 1stQu. Medlan Mean 3rdQu. Max. sD Citocina Debajo Encima MNAs

1 ILla 94 440 6982 22486 22752 100000 33735 1 IL.1a 133 00 259

2 ILib 08 5.0 678 16354 11625 100000 32195 2 IL1b 75 00 2186

3 IL6 08 36 124 4579 435 100000 19100 3 IL6 52 0.0 15.1

4 TNFa 07 12 47 96.5 128 100000 443.0 4 TNFa 105 04 19.3

5 INFg 08 14 40 787 173 49479 2575 5 INFg 06 432 107

6 ILA7 07 07 23 268.3 84 100000 14962 6 ILA7 145 09 303

7 IL12.p40. 74 74 103 535.3 287 100000 20783 7 IL12pd0 33 191 358

8 IL12p70. 086 08 28 69.9 118 20413 2027 & IL12p70. 72 62.2 PRt

g IL2 1.0 14 4.5 56.2 173 30776 2085 g IL2 239 00 203

10 IL.8 06 3663 16350 40066 10000.0 100000 41955 10 IL.8 0.0 433 163

11 IL.4 45 4.5 8.1 302.7 630 100000 11640 11 IL.4 0.0 433 224

12 IL10 1.1 14 50 248.3 186 100000 13743 12 IL10 13 01 218

13 IL1Ra 8.3 615 47012 48585 100000 100000 41530 13 IL1Ra 28.2 0.0 438

14 slL2Ra 112 112 200 4104 552 100000 15713 14 slL2Ra 13 194 291

15 IR10 86 88.1 276.2 15565 7740 100000 31367 15 IP10 92 194 1.7

16 MCP1 1.9 305 1023 10641 3604 100000 2596.4 16 MCP1 56 00 73

17 MR1a 28 5.4 16.1 5448 681 100000 19655 17 MIP1a 0.1 01 15.2

18 MIR1b 30 120 274 440.2 732 100000 16409 18 MIR1b 01 04 76

19  Eotaxin 4.0 104 2086 4571 365 100000 16437 19 Eotaxin 05 194 109

20 VEGF 263 459 156.7 18157 4731 100000 34757 20 VEGF 0.1 00 333
(a) Distribucién de las concentracio- (b) Porcentaje de valores por debajo
nes de cada citocina para toda la y encima del limite de deteccion y de

cohorte en todos los tiempos los cuales no se tienen datos.

Tabla 6.1: Resumen de las concentraciones

En la tabla 6.1a se puede ver un resumen de la distribucién de las concentraciones
a lo largo de todo los tiempos y con toda la poblaciéon de cada citocina. Ademads, en
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6. RESULTADOS Y DISCUSION

la tabla 6.1b, se puede apreciar el porcentaje de datos debajo y por encima del limite
de deteccién, como también el porcentaje de valores no obtenidos. Es importante notar
que el valor minimo en la mayoria de los casos, es el limite de deteccion indicado en el
manual de las perlas magnéticas. El valor méximo se escogié como 10,000 pg/ml.

Como se puede ver, hay un gran cantidad de valores debajo del limite de deteccién.
Los valores por encima pueden ser recuperados usando las muestras que se tienen en
congelacién y diluyéndolas. También se puede apreciar que hay una cantidad conside-
rable de datos perdidos o no documentados.

Continuando con las diferencias entre las distribuciones de los dos casos, unos des-
criptivos superficiales para cada citocina entre término y pretérmino se pueden observar
en el conjunto de tablas 6.2.

Se puede ver en los histogramas de la Fig. 6.1 que, a pesar de que el rango de valores
que toman las citocinas es muy grande, la mayoria de los datos es menor a 1000pg/m.L.
En cambio, en los histogramas para cada citocina en escala logaritmica y sin datos
censurados, se puede ver una distribucién aproximadamente unimodal en la mayoria
de los casos, pero con colas largas.
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Figura 6.1: Histogramas en escala normal y sin LODs, para todas las citocinas analizadas.

Si se anaden los datos censurados, usando la convencién de que se les impute el
valor LOD/+/2 y 10,000 en los superiores, se puede ver en cuales citocinas es mayor el
porcentaje de casos.
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6.1 Analisis exploratorio

Citocina Min. 1stQu. Median Mean 3IrdQu. Max. SD Citocina  Min. 1stQu. Median Mean 3rdQu. Max. SD

1 IL1a 94 497 6923 22258 22529 100000 33530 1 IL1a 94 94 8274 25579 28326 100000 36372
2 ILib 0.8 46 627 14968 10433 100000 30586 2 ILib 08 232 430.0 35154 100000 100000 45147
3 IL.6 08 3.6 1241 388.9 403 100000 17322 3 IL.6 09 4.3 213 13939 87.2 10000.0 3399.3
4 TNFa 07 12 47 856 125 68332 3853 4 TNFa 07 1.1 37 2451 145 100000 9084
5 INFg 0.8 15 4.0 727 170 49479 2526 5 INFg 08 14 29 154.7 217.0 14163 303.7
6 A7 07 07 A 278.2 84 100000 1536.3 6 ILAT7 07 07 29 1355 86 100000 7683
7 IL12.p40. 74 74 10.3 462.4 283 100000 1919.6 7 IL12p40. 74 74 110 13774 445 10000.0 3306.9
8 1L12p70. 06 08 28 66.0 1141 20413 1983 & IL12p70. 06 07 4.0 105.8 126.3 14841 2374
a L2 1.0 14 45 530 170 30776 2035 9 L2 10 25 54 994 310 16853 263.8
10 IL.8 06 3156 14409 38420 100000 100000 41722 10 IL.8 22 19808 71229 61187 100000 100000 39279
11 L4 45 45 82 270.2 603 10000.0 1083.0 11 L4 45 45 72 T18.7 3612 100000 18794
12 ILa0 1.1 1.4 5.0 205.9 1689 100000 12249 12 ILA0 11 1.1 39 B23.9 287 100000 2614.2
12 IL1Ra B.3 53.0 44784 46249 100000 100000 41036 13 IL.1Ra 83 72249 100000 80419 100000 100000 34554
14 slL2Ra 112 11.2 202 362.6 55.0 100000 14601 14 slL2Ra 112 11.2 16.5 958.6 744 100000 2458.8
15  IR10 B6 875 2724 13502 7226 100000 28748 15 IP10 86 990 3649 39262 100000 100000 46843
16 MCP1 18 320 1023 936.7 3407 100000 23776 16 MCP1 19 200 971 27915 78478 100000 42881
17 MIP1a 29 5.2 159 498.2 66.1 100000 18626 17 MIR1a 29 5.8 199 11778 113.0 100000 2970.2
18 MIP1b 3.0 12.0 279 390.6 726 100000 1515.8 18  MIP1b 30 10.9 219 11141 897 100000 2757.3
19 Eotaxin 4.0 10.7 209 407.7 38,5 100000 1536.4 19 Eotaxin 4.0 6.0 163 10242 387 100000 2560.7
20 NEGF 26.3 445 1515 16406 4107 100000 32969 20 VEGF 263 791 3775 42037 100000 100000 47534
(a) Distribucién de las concentra- (b) Distribucién de las concentra-
ciones de cada citocina para casos ciones de cada citocina para casos
término pretérmino.
Citocina Debajo Encima NAs Citocina Debajo Encima MNAs
1 IL.1a 1.1 131 0.0 1 IL.1a 335 16.2 0.0
2 ILib 104 74 0.0 2 ILib 6.1 31.8 0.0
3 IL.& 1.7 29 0.0 3 IL.& 89 134 0.0
4  TNFa 19.4 0.0 0.0 4 TNFa 179 06 0.0
5 INFg 0.0 0.0 435 5 INFg 0.0 0.0 39.7
6 ILA7 0.0 0.0 1.0 6 ILa7 26.3 0.6 0.0
7 IL12p40. 0.0 0.0 201 7 IL12p40 0.0 0.0 6.1
& IL12.p70. 0.0 0.0 635 & IL12p70. 0.0 0.0 45.3
9 L2 206 0.0 0.0 g L2 16.2 06 0.0
10 IL& 0.0 0.0 435 10 IL.8 0.0 0.0 40.2
11 L4 0.0 0.0 435 11 IL.4 0.0 0.0 40.2
12 IL10 19.3 15 0.0 12 IL10 285 73 0.0
13 IL1Ra 16.4 251 0.0 13 IL.1Ra 67 69.3 0.0
14 slL2Ra 0.0 0.0 201 14 slL2Ra 0.0 0.0 56
15 IP10 0.0 0.0 201 15 IR10 0.0 0.0 56
16 MCP1 0.0 0.0 0.0 16 MCP1 34 24.0 0.0
17 MIP1a 12.2 341 0.0 17 MIP1a 50 89 0.0
18 MIP1b 56 16 0.0 18 MIP1b 67 6.1 0.0
19  Eotaxin 0.0 0.0 201 19 Eotaxin 0.0 0.0 56
20 VEGF 20.2 121 0.0 20 NEGF 0.0 0.0 0.6
(c) Porcentaje de valores por debajo (d) Porcentaje de valores por deba-
y encima del limite de deteccién y de jo vy encima del limite de deteccién y
los cuales no se tienen datos. Casos de los cuales no se tienen datos. Casos
término. pretérmino

Tabla 6.2: Resumen de las concentraciones, término vs pretérmino
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ILia IL1b IL6 TNFa INFg
600~
400~
m-j h L_
L7 IL12.p40. IL12,p70. L2 L8
600-
400-
2UU-,L L _—A
o l...-._
2
S IL10 IL.1Ra sIL2Ra P10
© 600-
400~
200- I
MCP.1 MIP1a MIEAD Eotaxin VEGF
600-
400~
200-
0- ] ] I h ' . " ] I ' 1 . ] 1 0 1 [l . ] 1 v ' " . [
0123 4 01 2 P2 401 234 04 23 4

Log10(Concentracion en pg/mL)

Figura 6.2: Histogramas en escala logl0 y sin LODs, para todas las citocinas analizadas.
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Figura 6.3: Histogramas en escala logl0 con LODs, para todas las citocinas analizadas.
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6.2 Imputacién con Random Forest

Imputacion con Random Forest

Se usé el paquete “caret” para el lenguaje de programacién R, el cual ofrece una
interfaz muy completa para entrenamiento de clasificacién y regresiéon. Se puede elegir
que se corra el entrenamiento muchas veces, variando el niimero de variables aleatorias
que se consideran para hacer el splitting en cada decisién. Para decidir con que niimero
de parametros se obtuvo la mejor, existen muchos métodos pero los dos més conocidos
para bosques aleatorios son k-fold cross validation (CV) y out of bag (0ob) estimate.
Los dos métodos hacen uso de datos con los que no se tomé la decision del splitting,
para hacer una recursién y estimar que tan buen ajuste tiene. En el oob, se usan los
datos que quedaron fuera debido a la eleccién aleatoria de las variables y en CV se
corre el entrenamiento varias veces, variando los datos que se usan para entrenar y para
probar. Se puede escoger entre dos métricas para decidir el nimero de variables 6ptimo;
el error promedio de los cuadrados (root mean square error o RMSE) o el coeficiente
R2. Si el ntimero de arboles aleatorios es muy grande, oob tiende a CV (Janitza and
Hornung, 2018).

En este caso se usé6 CV y como métrica RMSE, para no tener que usar tantos arboles
y porque con pocos arboles se obtuvieron buenos resultados. En la mayoria de los casos
se usaron 5 CV’s y 600 arboles, pues se observé que al aumentar la cantidad de drboles
no hubo mucha mejora en la capacidad predictiva. Sin embargo, para la citocina IL-8,
con esos valores, el coeficiente de determinaciéon R? era del orden 0.5, por eso se usaron
3 repeticiones de CV’s con 10 iteraciones cada uno y 400 drboles. Esto subi6 el R? a
0.94. Ademaés se hizo uso del paquete "doMC” para correr el entrenamiento en paralelo,
haciendo uso de 7 nucleos del procesador. En promedio cada entrenamiento duré 50
segundos, cuando se exploraba un rango de 6 niimeros de predictores.

Una vez que se corre la funcién ’train’, el modelo es guardado en una variable, desde
la cual se puede extraer toda la informacién. En particular se puede generar un grafico
del RMSE asociado a cada niimero de variables. Se buscé que el punto escogido se
comporte como un minimo, es decir que se encuentre en un pozo como el de la Fig. 6.4.

Debido a que IL-12p70 tenia aprox. 60 % de datos perdidos, se consideré que eran
demasiados y se descarto a esta citocina para el entrenamiento. Ademas, como la funcién
para entrenar a los bosques aleatorios solo trabaja con las filas completas se imputé el
promedio en cualquiera de los valores perdidos. Sin embargo, cualquier citocina con mas
de 20 % de valores perdidos no se usé para la prediccién. Adicionalmente, los LOD’s se
mantuvieron en su valor limite y se creé una variable que dividié los dias de gestacién
en cuartiles, la cual también se uso para entrenar los drboles. Sin embargo, esta variable
no representd ninguna mejora considerable en el poder de prediccién de los bosques.

En cada una de las predicciones, se separd la muestra en 80 % de los valores para
entrenamiento y 20 % para prueba. Después de entrenar los bosques se hicieron 300
pruebas con diferentes particiones de los datos y se evaltio la predictibilidad del modelo
con el coeficiente de determinacion. Las graficas de violines en la Fig. 6.5 muestran la
distribucién de las R?. Cuando la R? es menor a 0, quiere decir que los datos predichos
son peores que si se predijera el promedio para todos los datos.

95



6. RESULTADOS Y DISCUSION

1936 | L
1934 | / L
1932 | / L
1930 | \\\ / .

1928 \\\ / L

RMSE (Repeated Cross-Validation)

1926 | \ /- L
\ —
\\\/
1924 | S

#Randomly Selected Predictors

Figura 6.4: Nimero de variables para el binary splitting aleatorio contra RMSE (raiz del
error promedio de los cuadrados) en el entrenamiento para predecir la citocina IL-8 por

regresién con bosques aleatorios. Se eligieron 9 variables automéaticamente.
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Figura 6.5: Distribucién de coeficientes de determinacién R? de la regresién con las pre-

dicciones de RF y para cada una de las citocinas.
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6.3 Imputacién con distribuciones truncadas

Como se puede ver, de las citocinas que se eligieron para imputar, todas excepto
IL-4 predicen decentemente.

Otra manera de asegurarse de que las predicciones tienen sentido es ver como se
transforma el histograma de los valores de la citocina cuando se imputan los valores.
En la Fig. 6.6 se pueden ver los valores sin imputar en verde y los imputados en rojo.
Es posible observar que en general se sigue la tendencia excepto para IL-4, lo cual no
sorprende tanto, pues el poder de prediccién fue muy bajo. A pesar de que se usaran
mucho mas arboles, o mas CV’s con repeticiones, la tendencia no mejoraba.
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Figura 6.6: Comparacién de histogramas con y sin RF imputado.

Imputacion con distribuciones truncadas

Para ejecutar este ajuste se usé el lenguaje de programaciéon R, junto con el paquete
“goplot2” para graficar y “reshape” para ajustar el formato de las bases de datos tal
que fueran mas féciles de visualizar. El truncado de la distribucién se programé en el
mismo script partiendo de los principios matematicos expuestos en la seccién 5.3.

Como se vio en el andlisis exploratorio ( y se puede ver en la Fig. 6.7), los datos se
asemejan mas a una distribucién unimodal cuando se usa escala logaritmica. Existen
casos, como el de IL12, donde aparece una figura bimodal, la cual puede haber surgido
porque los datos se tomaron a lo largo del embarazo y pueden representar dos eta-
pas con funcionamiento distinto. Por eso, para ajustarse a esos datos habria que usar
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6. RESULTADOS Y DISCUSION

distribuciones bimodales y el niimero de pardmetros aumentaria, lo que aumenta los
maximos locales y hace menos 6ptimo el ajuste. En la Fig. 6.7 se puede observar que
el nimero de datos censurados es congruente con la tendencia de la distribucion. Si el
LOD estd cerca del pico de la distribucion, la prevalencia es muy alta. Si esta en los
extremos de la cola, la prevalencia es baja.
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Figura 6.7: Histogramas en escala logl0, el LOD en linea azul y el el nimero de datos en

el LOD en linea verde. Para todas las citocinas analizadas.

Una complicacién que surge al transformar los datos a escala logaritmica es que ya
no estan acotados por el 0, pueden ir de —oo a 0o. Esto se resolvié trasladando la funcién
gamma tal que la concentracion minima que pueda haber de citocinas esté donde estaba
el 0. Tomando en cuenta que el peso de una citocina es 150 kDa y considerando 1000
citocinas en 50u L, se tendria una concentracién de 3 x 10*4%. Por lo que se trasladé a
la funciéon gamma 4 unidades. Los resultados de la optimizacién bajo estas condiciones
se pueden ver en la Fig. 6.8.

Como se puede notar, en la mayoria de los casos, la curva de la distribucién ajustada
se alinea muy bien con el histograma. También se puede apreciar que en muchos de
estos casos casi no hay asimetria, cuyo valor estadistico solo depende del pardmetro de
forma y estd dado por %, lo que también se puede apreciar en la propiedad que dice
que cuando k es grande la distribucién tiende a la normal. Las excepciones tienen dos
razones para su desatino. En la citocina IL.1Ra, se ve claramente una bimodalidad y
la distribucién termina ajustdndose a la cola de una gamma con su promedio en valores
muy altos. En cambio, con sIL-2Ra y IL-12p40, el crecimiento es tan pronunciado
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Figura 6.8: Histogramas de las concentraciones, el LOD en linea azul y el el nimero de
datos en el LOD en linea verde. Se graficé ademas la distribuciéon gamma truncada con

parametros obtenidos de optimizar con MLE
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6. RESULTADOS Y DISCUSION

que la gamma tiende a ser exponencial, lo que causaria que solo se imputen valores en
el pico de la distribuciéon. En estos casos se renuncié a imputar datos, pues un ajuste
a una bimodal conlleva mas variabilidad por el nimero de pardmetros y en los otros
dos casos hay pocos valores como para vislumbrar la tendencia de los datos. En efecto,
se puede notar que en los casos de sIL2Ra y IL12p40, la mayoria de los datos estd
debajo del limite de deteccién.
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Figura 6.9: Histogramas de las concentraciones reales e imputadas, el LOD en linea azul.

Se graficé ademads la distribucién gamma con pardmetros obtenidos de optimizar con MLE

Una vez imputados los datos, se puede apreciar en la Fig. 6.9 que en la mayoria
de los casos no descartados, la cantidad de datos faltantes concuerda con la densidad
estimada por la optimizacién. Sin embargo, a pesar de que las concentraciones de IL-
4 se ajustaban bien a la cola de una gamma muy asimétrica, al imputar una baja
cantidad de datos en las regiones de mayor densidad de la distribucion, se desequilibran
las proporciones. Esto no necesariamente significa que la imputacién sea incorrecta,
también puede querer decir que hicieron falta mas mediciones. Dicha especulacion es
apoyada por el hecho de que la citocina IL-4 tiene un 43.3 % de datos perdidos. Debido
a esto se decidié imputar los valores perdidos partiendo de la distribucién aproximada
(Fig. 6.10 ). Sin embargo, a pesar de que el pico de la distribucién sube un poco,
la cola sigue quedandose muy por debajo de la densidad de los datos reales. Esto
levanta la sospecha de que esta distribucién no refleja una situacién real, pues deberia
de haber demasiados valores bajo el limite de deteccién como para que el ajuste sea
bueno. Por eso tampoco se considerdé como candidato a imputacién. Es probable que
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6.4 Comparacion de distribuciones con Mann-Whitney

una distribucién con mayor curtosis se aproxime mejor a estos datos.

[

25 0o
Log10(Concentracin en pg/mL)

Figura 6.10: Histograma de las concentraciones reales e imputadas para LLODs inferiores
y datos perdidos, el LOD en linea azul en el caso de IL4. Se graficé ademas la distribucién

gamma con parametros obtenidos de optimizar con MLE

Otro posible rescate se logra usando los datos imputados con bosques aleatorios. Al
imputar estos datos antes de la optimizacién y luego imputar los censurados se obtuvo
lo que se ve en la Fig. 6.11 .

Se puede observar que el comportamiento de sIL-2Ra, tiene méas sentido que cuando
no se imputaron los valores perdidos. A pesar de que no hay suficientes valores debajo
del limite como para que se siga la tendencia. En el caso de IL-8, no hay mucho que
considerar pues no hay valores debajo del umbral. En IL-4, el comportamiento cambia
pero sigue siendo igual de inverosimil.

Comparacion de distribuciones con Mann-Whitney

Con ayuda del paquete “coin” de R, que ofrece pruebas de permutacién para el
problema general de independencia de muestras, se aplicé la prueba de Mann-Whitney
con correccién para empates en su aproximacién normal.

Desde que Kolomogorov propuso su prueba no paramétrica en 1933 (Kolmogorov,
1933), se abrié un paradigma en el que se tradujo a los estadisticos de las pruebas de
rangos a una medida entre las dos poblaciones en la distribuciéon acumulativa empirica.
La prueba de Mann-Whitney se traduce a el promedio de las distancias entre las dos
distribuciones. En la Fig. 6.12 se pueden ver graficadas las distribuciones empiricas
acumulativas de las mediciones provenientes de mujeres que sufrieron parto pretérmino
en rojo y las normales en negro sin tomar en cuenta los LODs. Se eligié mostrar esto y
no una aproximacion de la densidad de probabilidad pues en estas se debe de asumir
un valor especifico para los LODs, lo que hace que aparezca un pico no representativo
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Figura 6.11: Histogramas de las concentraciones con los valores perdidos imputados por
RF y los censurados, por gamma después de haber imputado con RF. El LOD en linea
azul. Se graficé ademads, la distribuciéon gamma con parametros obtenidos de optimizar con

MLE.
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6.5 Comparacion

en las gréficas. En el eje horizontal se presenta el valor p, cuya hipotesis nula es que las
distribuciones son iguales.

Luego se hizo la misma comparacién, pero considerando los limites de deteccién
(Fig. 6.13).

Se puede notar que hay un gran cambio en las citocinas que presentan una diferen-
cia estadistica. En particular, las citocinas IL-1a, IL-4, IL-12p70, sIL2Ra dejaron
de presentarla, mientras que Eotaxin, IL-2, IL-6, MIP-1a, IL-1b la ganaron. In-
tuitivamente, mientras més separadas estén las curvas de la distribucién empirica, mas
diferencia significativa existe. Sin embargo, en el caso de MCP-1 con LODs, la dis-
tancia entre las distribuciones es muy grande, pero el estadistico aumenta su valor.
Esta presunta contradiccién se aclara al visualizar la distribucién empirica en escala
logaritmica (Fig. 6.14 y 6.15). Estos hechos corroboran la intuicién que se tenfa.

Comparacion

En esta seccién se busca comparar si los dos métodos propuestos para recuperar
los datos censurados dan las mismas predicciones y si no, en que difieren. Ademds de
evaluar el efecto de la imputacién por RF con estos métodos. Para esto se corrieron
las pruebas de Mann-Whitney con y sin imputacién y también pruebas Baumgartner-
Weiss-Schindler (BWS) con los datos imputados por la distribucién gamma. La prueba
BWS considera la varianza en los datos para calcular su estadistico y se ha mostrado
que es mas sensible a oblicuidad y curtosis (Vedse (Baumgartner et al., 1998)), pero
pierde mucho poder estadistico con los empates si se usan los métodos convencionales
para resolverlos, como el de rangos medios (Neuhauser, 2003).

En la Tabla 6.3 se insertaron los estadisticos para los casos mencionados. Es im-
portante notar que se quitaron los valores del limite deteccién superior, pues estos no
fueron imputados con la distribucién gamma, para evaluar la efectividad de los métodos
con menos ruido.

Se puede notar que todas las citocinas que exhibieron una diferencia estadistica
con el método de Mann-Whitney dejando los datos censurados iguales, también la
presentaron cuando se imputaron con la distribucién gamma. No se nota una tendencia
de si para alguno de los dos casos es mas grande o mas pequena la diferencia.

El estadistico BWS no se utilizé en los casos en los que se usé el mismo valor para
los LOD’s, pues no existe un buen ajuste para rangos empatados (Neuhauser, 2003).
Por otro lado, se aprecia que este estadistico es mucho mas sensible a los cambios en
las distribuciones. Cuando no se consideraron los LOD’s, todas las citocinas excepto
MIP-1« e 11-12p40 tenian p < 0.05. Al imputarse los valores debajo del umbral con la
distribucién gamma, TNF-a y VEGF, dejaron de ser estadisticamente diferentes.

Al imputar valores perdidos con RF, solo en Eotaxin dejaron de diferir las distri-
buciones, en el caso en que no se consideraron los LOD’s. Pero con la prueba BWS,
se mantuvieron las diferencias. Esto seguramente se debe a que la prueba de BWS es
demasiado sensitiva y aunque las distribuciones cambien un poco, todavia contaran
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Figura 6.12: Distribuciones empiricas acumulativas de las mediciones que fueron término

en negro y pretérmino en rojo, sin considerar LODs. En el eje horizontal, la significancia

estadistica del test de Mann-Whitney. Las citocinas con nombre en rojo cumplen que

p < 0.05.
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Figura 6.13: Distribuciones empiricas acumulativas de las mediciones que fueron término,

en negro y pretérmino en rojo, considerando LODs. En el eje horizontal, la significancia

estadistica del test de Mann-Whitney asintético. Las citocinas con nombre en rojo cumplen

que p < 0.05.
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Figura 6.14: Distribuciones empiricas de las mediciones que fueron término en negro y
pretérmino en rojo, considerando LODs. En el eje horizontal, la significancia estadistica del

test de Mann-Whitney asintético. Las citocinas con nombre en rojo cumplen que p < 0.05.

Las concentraciones en escala log10.
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Figura 6.15: Distribuciones empiricas de las mediciones que fueron término en negro y
pretérmino en rojo, sin considerar LODs. En el eje horizontal, la significancia estadistica del

test de Mann-Whitney asintético. Las citocinas con nombre en rojo cumplen que p < 0.05

Las concentraciones en escala log10.
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MW _NOL BW NOL MW L

MW LG BW L G MW NOL RFE_BW NOL RF_MW LG RF_BW L G RF

IL.la I 497E-07
IL.1b 1.27E-01
.6 2.89E-01
TNEa | 7.31E-01
INF.g I 561E-01
IL17 | 289E-01

IL12.p40. | 3.39E-01
IL.12p70. | 1.12E-03

L2 1.87E-01
L8 I 472E-09
L4 | 115E.03
IL.10 | 102E01
IL.IRa 2.30E-02
SIL.2Ra 1.49E.02
IP.10 | 907E03
MCP1 | 9.55E-05
MIPla | 566E-01
MIP1b | 138E.01
Eotaxin 3.59E-01
VEGF 9.73E-03

2.65E-02]
7.73E-02)
2.15E-01l
9.48E.01}
8.73E-01

7.59€-03!
3.25E-05)
3.07E-011
1.01E-01}
9.98E-03|
8.76E-01!

2.14E-02
7.98E-02
2.20E-01
8.35E-01
7.81E-01
4.79E-01

2.24E-01
1.61E-02

8.45E-07
2.17E-02
1.48E-01
5.81E-02
1.57E-021 8.35E-02 1.54E-021 7.96E-02 2.33E-021
1.48E-02

6.95E-04]
4.14E-03]

3.25E-01 1.70E-01

8.01E-12 1.12E-09

1.59E-01 2.30E-02 4.15E-03 1.72E-044
3.34E-03! 6.15E-04 1.93E-04! 3.95E-04 1.45E-041
1.42E-05]
3.72E-01
1.21E-02
2.78E-041 9.77E-02 6.01E-041 4.92E-04 2.98E-061
6.21E-02

Tabla 6.3: Valores p de la comparacion de la distribuciones entre término y pretérmino,

para diferentes combinaciones de todos los métodos usados. MW = Mann-Whitney, BW

= Baumgartner-Weiss-Shindler, RF = Imputados con bosques aleatorios, G = Imputado

con gamma, L. = Con LOD’s, NOL = Sin LODs. Las celdas verdes claras cumplen que

p < 0.05 y las rojas no se consideran por redundancia o porque el ajuste o imputacién no

tenfa sentido.

como diferentes.

Combinar todos los métodos considerados en esta tesis mantuvo los resultados igua-
les en 3 de los 4 casos, pero también brindé nueva informacién en el caso sIL-2Ra.
Citocina para la cual no habia diferencia estadistica con el test de Mann-Whitney pero
al imputar los datos perdidos con RF, se pudo hacer un mejor ajuste de distribu-
cién truncada que llevo a que ya no difirieran tanto las distribuciones entre término y

pretérmino.

Ademsds, se pudo apreciar que cuando hubo demasiados datos perdidos y ademas
censurados, el rescate de los datos no fue efectivo, como fue el caso de IL-4.
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Capitulo 7

Conclusiones

Gran parte de la investigacién médica y bioldgica trata con las concentraciones
de ciertos agentes en el cuerpo humano. Una de las tecnologias més utilizadas para
cuantificar concentraciones de proteinas y otras moléculas de tamanos parecidos, es la
del inmunoensayo. A pesar de que el rango de concentraciones que pueden medir los
equipos para ejecutar inmunoensayos ha aumentado tltimamente, en casos como el de
las citocinas, la variacion sigue siendo tan grande que inevitablemente habra datos fuera
del umbral de deteccién. La ejecucién de un inmunoensayo es algo costoso y requiere
de mucho tiempo, es por esto que es importante saber cuales son los pardmetros que
influyen en éste limite de deteccién y como se puede recuperar la informacién cualitativa
que ofrecen los datos fuera del umbral.

La explicaciéon del porque de los limites de detecciéon puede hacerse con ayuda
de modelos fisicos de la dinamica de los anticuerpos, ademéas de otros factores como
los aparatos épticos. Por otro lado, con el uso de herramientas estadisticas se puede
recuperar cierta informacion sin tener que hacer el gasto correr otro inmunoensayo.

Tomando en cuenta esta problematica, se uso esta tesis para explicar el funciona-
miento de los inmunoensayos multipler de perlas magnéticas. Se presenté un poco de
su historia y se pusieron en contexto con las tecnologias actuales para medicién de
concentraciones de proteinas.

Para explicar el origen de los limites de detecciéon se presenté un modelo bésico
desde principios fisicos, e.d. con la ley de accion de masas, para modelar el limite de
deteccién de este tipo de inmunoensayos, en especifico para el instrumento MAGPIX®.
Con ayuda de este modelo se concluyé que un limite tedrico esta alrededor de 0.1-2%.
Ademss, al variar los pardmetros en los calculos se not6 que el limite de deteccion para
las condiciones del MAGPIX ®es muy sensible a la concentracién de perlas magnéticas.
Por eso se propone que, con tal de no bajar de cierta concentracién de anticuerpo de
captura, se puede disminuir la concentracion de perlas magnéticas para poder detectar
menores concentraciones.

Luego, se presenté el caso de estudio con el cual se probarian las herramientas
estadisticas para recuperar la informacién de los datos censurados. El cual se trataba
de las concentraciones de citocinas en el exudado cervicovaginal de mujeres embarazadas

69



7. CONCLUSIONES

con parto normal y pretérmino.

Con el fin de recuperar informacién a partir de herramientas estadisticas se decidié
usar imputaciéon con distribuciones truncadas y también el ajuste de empates de la
prueba de Mann-Whitney (aunque este no dio buenos resultados). A parte, se usaron
bosques aleatorios para imputar los valores perdidos pero no censurados y para ver si
esta imputacién ayudaba a la imputacion de valores por distribucion truncada.

Se pudo observar que, efectivamente, la consideracién de los valores imputados en
las pruebas de Mann-Whitney usando un solo valor para todos los datos censurados,
produjo diferencias estadisticas en citocinas diferentes a las que la presentaron sin
considerar los valores censurados. Sin embargo, como se comprobd en la seccién de
simulaciones (5.2.4), la mayoria de estas diferencias se deben a la sola presencia de
empates. La distribucion de los datos podria haber sido la misma.

Al correr la imputacién por distribuciéon gamma truncada, hubo un buen ajuste a
la mayoria de los datos de las citocinas. Sin embargo, las citocinas sIL2Ra, IL-1Ra,
IL-4 no presentaron un buen ajuste, algunas porque eran muy pocos los datos y otras
porque la distribucién era bimodal. Una vez imputados los valores perdidos con bosques
aleatorios, se observé una mejora en el ajuste a la citocina sIL-2Ra. A pesar de que no
habia suficientes datos debajo del limite como para que se siguiera la tendencia de la
curva.

Finalmente, se hizo una comparacién de diferentes combinaciones de estos métodos
por medio de sus valores estadisticos p. Las mismas citocinas que presentaron un dife-
rencia estadistica usando un mismo valor para los LOD’s, presentaron una diferencia
cuando se imputaron estos valores usando el ajuste a una distribucién.

Es por esto que se concluye que la consideracién de los datos censurados por medio
de los métodos de pruebas de Mann-Whitney e imputacién con distribuciones truncadas
puede proveer mas informacién sobre el comportamiento de un fenémeno. Sin embargo,
el que se puedan usar estas herramientas depende mucho del tipo de distribuciones en
los datos que se tengan. En particular es importante que las distribuciones no sean
bimodales y que no haya mds de 50 % de datos perdidos.
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