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Breve resumen del trabajo:

No ano 2013 a Direccion Xeral de Satude Publica realizou un estudo transversal de obesidade
infantil entre os escolares galegos de 6 a 15 anos, onde se recolleron medidas antropométricas
de 7.438 nenos e nenas de 6 a 15 anos. O obxectivo deste TFM ¢é modelizar, con estes
datos,curvas percentis de crecemento suavizadas empregando métodos paramétricos e non
paramétricos para cada unha destas medidas antropomtricas, asi como do indice de masa
corporal (IMC). Tamén se pretende elaborar taboas de percentis da poboacion infantil galega

por idade e sexo e comparar os valores obtidos cos estandares nacionais e internacionais.
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Resumen

Resumen en espanol

El objetivo de este trabajo fue la construcciéon de curvas percentiles de crecimiento de la poblacién
infantil gallega. Estas curvas son ttiles tanto en el ambito clinico, para evaluar el desarrollo y creci-
miento de los ninos, como en el ambito epidemiolégico, donde los percentiles se utilizan como valores
de referencia para la clasificaciéon de individuos.

En el ano 2013, la Direcciéon Xeral de Satude Publica realiz6 un estudio antropométrico de la
poblacién escolar gallega de 6 a 15 afios, con mediciones de 7.438 alumnos representativos de esa
poblacién. Dichos datos se utilizaron en este trabajo para estimar las curvas percentiles de peso, talla,
indice de masa corporal (IMC), perimetro de cintura y perimetro de cadera, en funcion de la edad, y
para nifios y ninas por separado.

Este trabajo se centra en los modelos aditivos generalizados de localizacion, escala y forma (GAMLSS),
que generalizan los métodos clasicos de estimacion de curvas percentiles: el método LMS de Cole y
Green (1982), que asume una distribucién Box-Cox normal con 3 parametros, y el método BCPE o
LMSP de Rigby y Stasinopoulos (2004), que asume una distribuciéon Box-Cox Power Exponential con
4 pardmetros. Se utilizaron splines ctibicos y penalizados para modelizar la dependencia de cada para-
metro respecto a la edad y conseguir curvas centiles suaves. La estimacion y diagnosis de los modelos

se realiz6 con la librerfa gamlss de R.

English abstract

The objective of this work was the construction of growth percentiles of the Galician child po-
pulation. These curves are useful both in the clinical setting and in the epidemiological field, where
percentiles are used as reference values for the classification of individuals.

In 2013, the General Directorate of Public Education carried out an anthropometric study of the
Galician school population from 6 to 15 years old, with measurements of 7,438 representative students
of that population. These data are used in this work to estimate the percentile curves of weight,
height, body mass index (BMI), waist circumference and hip perimeter, based on age, and boys and
girls separately.

This work focuses on the generalized additive models of location, scaling and shape (GAMLSS),
which generalize the estimation methods of percentiles: the LMS method of Cole and Green (1982),



RESUMEN VI

which assumes a normal Box-Cox distribution with 3 parameters, and the BCPE or LMSP method
of Rigby and Stasinopoulos (2004), which assumes a Box-Cox Power Exponential distribution with
4 parameters. Cubic and penalized splines were used to model the dependence of each of them. The

estimation and diagnosis of the models were carried out with the gamlss library of R.



Capitulo 1

Introduccion

Las curvas percentiles de crecimiento infantil son ttiles en el &mbito clinico para evaluar el desarrollo
y crecimiento de los ninos. En este &mbito se usan como una herramienta de cribado, ya que permiten
identificar sujetos con mediciones inusuales, que corresponden a valores extremos de la distribucién, y
que pueden ser indicativos de un problema de salud o de nutricién. Por otra parte, los percentiles de
las curvas también se utilizan como valores de referencia para la clasificaciéon de sujetos en estudios
epidemiologicos, por ejemplo, para definir obesidad y estimar sus prevalencias.

Las medidas antropométricas que se utilizan habitualmente para valorar el crecimiento infantil son
el peso, la talla y el indice de masa corporal (IMC), que se calcula como Peso (kg) / Talla? (m). Algunos
estudios incluyen, ademas, el perimetro de cintura y el perimetro craneal. La talla a la edad adulta es
un indicador del estado de bienestar de una poblacién, ya que tiene relacién directa con el desarrollo
socioeconémico. El IMC es un indicador del estado ponderal, y se utiliza para establecer categorias
de bajo peso, peso normal, sobrepeso y obesidad. El perimetro de cintura es un indicador de obesidad
central que se asocia con riesgo metabdlico.

La distribucion de estas medidas va cambiando de forma continua con la edad, por lo que el célculo
de percentiles debe hacerse mediante la estimacién de curvas suavizadas a lo largo de la edad.

Cole propuso en 1990 [6] el método LMS basado en asumir que la variable de las mediciones
es asimétrica pero sigue una distribucién normal tras una transformaciéon Box—Cox. Las mediciones
antropomeétricas, en particular el peso y la talla, suelen seguir ese patréon. El principal problema del
método es la posible presencia de curtosis, que no se corrige con la transformacion.

En el método de Cole, la distribucion de las mediciones, condicionada a los valores de la edad, se
puede resumir mediante tres pardmetros que dan nombre al método: la potencia de la transformacion
(L), la media (M), y el coeficiente de variacion (S). Para estimar las curvas L, M y S de forma suave
en funcion de la edad Cole y Green propusieron en 1992 2] aplicar el método de méxima verosimilitud
penalizada, y con este método desarrollaron valores de referencia internacionales para la clasificaciéon
del sobrepeso y la obesidad (Cole, 2000 [4]) a partir del indice de masa corporal (IMC) en ninos de 2
a 18 anos; posteriormente los ampliaron al bajo peso (Cole, 2007 [5]). Para ambos trabajos utilizaron
datos de 6 estudios transversales de crecimiento con representatividad a nivel nacional en Brasil, Gran

Bretana, Hong-Kong, Paises Bajos, Singapur y Estados Unidos (n = 192.727 ninos de 0 a 25 anos).
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Los valores de referencia se obtuvieron a partir de las curvas L, M y S de cada uno de los 6 estudios,
calculando primero los percentiles que a los 18 anos igualaban los puntos de corte de adultos (IMC de 16,
17, 18’5, 25 y 30 para delgadez de grado 1, 2, 3, sobrepeso y obesidad, respectivamente) y ponderando
después los valores obtenidos con las 6 encuestas. En el ano 2012 (Cole, 2012 [3]) reformularon los valores
de referencia para que pudiesen expresarse en términos de percentiles; para ello, ponderaron primero
las 6 curvas L, M y S, y a partir de las curvas resultantes obtuvieron los percentiles correspondientes
a los puntos de corte de adultos.

En el ano 2007 la OMS [7] publico las curvas de referencia del crecimiento de nifios y ninas entre
5 y 19 anos, en edad escolar y adolescentes. Previamente, habia desarrollado las curvas estandar de
crecimiento desde el nacimiento hasta los 5 anos, basandose en un estudio multicéntrico. En el caso
de las curvas a partir de 5 afios, la OMS reconstruyd las curvas con los datos utilizados para las
curvas NCHS de 1977 (union de 3 bases de datos, n = 22917). Ademas, anadié a la base de datos
la informacién de los nifios de 18 a 71 meses del estudio de menores de 5 afios, para conseguir una
transicién suave entre las curvas de ambos estudios, y estim6 las nuevas curvas entre los 5 y los 19 anos
con una muestra de 18 meses a 24 anos. Los datos se depuraron para evitar la influencia de pesos muy
elevados con respecto a la talla. Se ajustaron modelos BCPE con splines cibicos. En todos los casos,
los modelos se reducen al método LMS, puesto que el valor del pardmetro que ajusta la curtosis es 2.

En Espaifia, el estudio mas importante de crecimiento infantil se inicié6 en 1976 financiado por la
Fundacion Orbegozo. En el ano 1988 [11] se publicaron las curvas y tablas de crecimiento de 0 a
18 anos basadas en datos de 3 cohortes (0, 3 y 9 afios) que se seleccionaron aleatoriamente entre la
poblacion de Bilbao entre 1978 y 1980 y a los que se siguié hasta 1988. Este fue el estudio longitudinal
mixto (Hernandez, 1988). El estudio longitudinal puro fue el resultado de seguir a la cohorte de 0 afios
hasta completar su crecimiento (1978-2000), realizando mediciones cada 6 meses a cada nifio. En el ano
2000, al terminar el estudio longitudinal, se realiz6é un estudio transversal de validacién, y los resultados
conjuntos de ambos estudios se publicaron en 2004 [20]. Las curvas de percentiles se calcularon a partir
de los z scores (z=x-m/s) asumiendo normalidad de las mediciones, y fueron suavizadas en el caso
del estudio longitudinal. Dicho estudio permitia realizar el seguimiento del crecimiento de un nifo, y
el estudio transversal era valido para estudios epidemiolégicos. Con los datos del estudio transversal,
compuesto por 6.433 ninos y ninas de 0 a 18 anos representativos de la poblacion de Vizcaya, se
publicaron unas nuevas curvas y tablas en al ano 2011 [I2] resultantes de aplicar el método LMS. Estas
curvas son las que se utilizan para monitorizar la evolucion del IMC en los controles pediétricos de
salud, y se incluyen en las cartillas de salud infantil.

El Estudio Transversal Espanol de crecimiento (ETEC) [I4] combiné los datos de 32.064 sujetos de
0 a 24 anos procedentes de 4 estudios transversales realizados entre los anos 2000 y 2004 en Andalucia,
Barcelona, Bilbao y Zaragoza. Con estos datos estimaron las curvas percentiles de peso, talla e IMC
utilizando el método LMS de Cole, y compararon los percentiles obtenidos con los de otros estudios
nacionales e internacionales realizados 20 anos atras (Carrascosa 2008). Carrascosa et al concluyeron
que en esas dos décadas se produjo en Espaifia una aceleracion secular del crecimiento, y el incremento
fue mucho mayor en el peso que en la talla, sobre todo en los sujetos con talla superior al percentil 50.

Esto implica que es necesario actualizar periddicamente los patrones utilizados como referencia para
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valorar el crecimiento durante la infancia y adolescencia, y los valores para definir el sobrepeso y la
obesidad.

En Galicia hay muy pocos estudios antropométricos en poblacion infantil realizados fuera del &mbito
clinico, y se restringen a grupos de edad especificos (10 a 12 anos), a una sola provincia (Pontevedra) o
no son recientes. Por este motivo, la DXSP decidi6 realizar en el afio 2013 [15] un estudio epidemiolégico
que permitiese caracterizar de forma detallada, por sexo y edad, el estado ponderal (bajo peso, peso
normal, sobrepeso y obesidad) de la poblacion escolar de 6 a 15 afios. El objetivo de este trabajo es
estimar las curvas de crecimiento de peso, talla, IMC, perimetro de cintura y perimetro de cadera a

partir de los datos recogidos en ese estudio.



Capitulo 2

Encuesta de obesidad infantil en Galicia
2013

2.1. Metodologia de la encuesta

En 2013 la Direccién Xeral de Satide Publica (DXSP) realizé un estudio transversal, con el objetivo

de conocer la prevalencia poblacional de bajo peso, peso normal, sobrepeso y obesidad, ademés de la

prevalencia de obesidad abdominal o central en escolares de Galicia de 6 a 15 afios [I5]. A continuacion,

se describe el diseno del estudio.

» Ambito poblacional

La poblacién objeto del estudio esta constituida por dos grupos de escolares: los de Ensenanza

Primaria (EP), que tienen entre 6 y 11 anos, y los de Ensenanza Secundaria Obligatoria (ESO),

que tienen entre 12 y 15 anos. El tamano de los dos grupos se estimé en unos 133.000 y 87.500

alumnos, respectivamente, segiin los datos de la Conselleria de Cultura, Educaciéon e Ordenacion

Universitaria correspondientes al curso 2012-2013.

» Ambito geogrifico y temporal

El &mbito geografico del estudio abarcé todo el territorio Gallego y la recogida de datos se realizo

durante los meses de octubre y noviembre de 2013, es decir, en el primer trimestre del curso

2013-2014.

»  Unidades de la encuesta

En este estudio las unidades de anélisis, o casos individuales a encuestar, fueron los alumnos

matriculados en centros de EP de Galicia en el curso 2013-2014, y los alumnos matriculados en

centros de ESO de Galicia en el mismo curso. Las unidades de muestreo fueron los centros de EP

y ESO y las aulas de los cursos correspondientes, 1° a 6° de EP y 1° a 4° de ESO.
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s Tipo de muestreo

Para seleccionar la muestra se hizo, en primer lugar, una clasificacién de los centros escolares de
Galicia en tres grupos: los que solo imparten EP, los que solo imparten ESO y los que imparten
ambos niveles. En cada grupo se realizé un muestreo bietapico estratificado, seleccionando centros
educativos en la primera etapa, y aulas en la segunda, e incluyendo en el estudio todos los
alumnos de las aulas seleccionadas. El criterio de estratificacion de los centros fue el grado de
urbanizacion del municipio al que pertenecen, segin una clasificacion realizada por el Instituto

Galego de Estatistica.

El marco final del muestreo se componia de: 812 centros que imparten EP, con 6.692 aulas de 1°
a 6° y 131.648 alumnos y 478 centros que imparten ESO con 4.269 aulas de 1° a 4° con 87.307
alumnos. Entre estos centros, hay 238 que imparten los dos niveles, en los que estudian el 35 %

de los alumnos de EP y el 37 % de los de ESO.

s Tamano de muestra

El tamano de la muestra de escolares se determiné, asumiendo muestreo aleatorio simple, para
cada curso por separado. En todos los casos se considerd un tamano medio de 22.000 alumnos por
curso, un nivel de confianza del 95 %, una prevalencia esperada de obesidad del 10 %, una precision
del 2.8% y un efecto de disefio [[| de 1.5. Los tamafios de muestra obtenidos se aumentaron para
compensar las pérdidas esperadas por negativas a participar en el estudio, que se estimaron en
un 10% y 15% para EP y ESO, respectivamente. Finalmente, se establecieron los tamanos de
la muestra en 4.500 alumnos de EP y 3.200 de ESO, es decir, un total de 7.700. Los tamafios de
muestra resultantes se repartieron proporcionalmente por estrato, considerando por separado los
tres grupos de centros segun el nivel educativo que imparten (solo EP, solo ESO, EP y ESO). A
partir del tamatno medio de las aulas de cada estrato, se calcul6 el niimero de aulas a seleccionar
en ese estrato, y el nimero de centros se determiné considerando una muestra de 3 aulas por
centro en EP y 2 aulas por centro en ESO. Se seleccionaron 137 centros y 417 aulas, de las que

finalmente participaron 416.

= Recogida de la informacion

La recogida de informacién fue realizada por 9 equipos, de dos miembros cada uno, previamente
formados y entrenados. A los centros seleccionados se les envié una carta en la que se explica-
ban las caracteristicas del estudio y se solicitaba la colaboracién del centro. Posteriormente, se
contactd por teléfono con ellos para fijar el dia que los equipos irfan al centro para realizar las
mediciones. Los colegios solicitaron a los padres o tutores de los ninos el consentimiento para

participar en el estudio.

La informacién recogida, que se registraba de forma anénima en un dispositivo electrénico, com-

prendia las mediciones antropométricas y un breve cuestionario de 7 preguntas entre las que se

1 Se define como el cociente de la varianza estimada bajo el disefio utilizado, entre la varianza obtenida considerando

un muestreo aleatorio simple para un mismo tamano de muestra
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2.2.

incluia el sexo y la fecha de nacimiento. También se recogieron estas dos variables de los nifios que
estaban ausentes ese dia o que rechazaron participar. Las mediciones se realizaron de la siguiente
forma [articulo jcuantos ninos hay con exceso de peso en Galicia|: el peso se midi6 en ropa ligera
y sin zapatos usando una bascula Seca homologada y aproximando a 0,1 kilogramos. La estatura
se midi6 en el plano de Frankfurt, con los nifios descalzos, con un tallimetro homologado Tanita
portable de base fija aproximando a 0,1 centimetros. El perimetro de cintura se midi6 en un
punto equidistante entre la tltima costilla y la cresta ilfaca con una cinta no elastica, situando al
nino de pie con los pies juntos, el abdomen relajado y los brazos colgando junto a los costados,

y aproximando la medicién a 0.1 centimetros.

Tratamiento de los datos

Como paso previo al anélisis estadistico, se realizé un tratamiento de la base de datos que consistio
en la depuracién y correcciéon de errores. En cuanto a la edad, se calculé en meses a partir de la

fecha de nacimiento y la fecha de la entrevista.

AnAlisis exporatorio de los datos

En el estudio se obtuvo informacién de 8.140 escolares con edades entre 6 y 15 afios. Se dispone

de medidas antropométricas de 7.438 alumnos, lo que supone una tasa de participacion del 91.4 %.

En la Tabla se detallan los tamafios de la muestra por edad y sexo. Los resultados detallados del

estudio estan publicados en el articulo [I5] de la Direccion Xeral de Saide Publica. Estos resultados,

abarcan un anélisis de las medidas antropométricas a través de indicadores como el IMC, el perimetro

de cintura, la baja estatura o el peso. En el articulo se utilizaron estos indicadores y distintos puntos

de corte definidos en el, para obtener tablas y graficos de prevalencias de malnutricién, bajo peso,

peso normal, sobrepeso, obesidad y obesidad abdominal en funcién del sexo, la edad y del ambito de

residencia de los escolares.

Edad | Ninos | Ninas | Todos
6 483 426 909
7 366 315 681
8 284 308 592
9 331 315 646
10 401 416 817
11 412 377 789
12 406 384 790
13 393 358 751
14 401 367 768
15 366 329 695
Todas | 3843 | 3595 7438

Tabla 2.1: Tabla de frecuencias de la muestra por edad y sexo
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Como paso previo a la estimacion de percentiles, se analizé la distribuciéon, para nifios y nifias, de
cada una de las variables dependientes (IMC, peso, talla, cintura y cadera) en funcion de la edad en
anos mediante un box plot. En los graficos se representan como puntos los valores, llamados valores
atipicos, con y > p75 4+ 1.5R y y < p25 — 1.5R, siendo R = p75 — p25 el recorrido intercuartilico y
p25 v p75 los percentiles de orden 25 y 75, respectivamente. Entre ellos destacan algunos que parecen
“extremadamente” altos (o bajos) en relacion al resto. Para identificarlos se usa un criterio mas res-
trictivo: y > p75 + 3R (o y < p25 — 3R). Estos puntos se consideran de aqui en adelante como valores
atipicos extremos.

Con este criterio se identificaron los valores atipicos extremos para cada una de las variables de este
trabajo. En las Tablas y se muestran estos valores junto a los percentiles p25 y p75 empiricos
por edad de cada variable para ninos y ninas, respectivamente.

Los valores atipicos extremos pueden generar problemas a la hora de ajustar los modelos que
estiman las curvas percentiles, es por ello que, en este trabajo se eliminaron de la muestra los que se

identificaron para cada variable en funciéon de la edad y del sexo.
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ncuest | edad (meses) | edad (anos) | IMC p25 | p75
1 | 3214102 | 80 6 27.13 15.31 | 17.59
2 | 3609106 | 81 6 27.89 15.31 | 17.59
3 1525201 | 116 9 33.22 16.35 | 20.41
4 1517318 | 116 9 34.8 16.35 | 20.41
5 | 3210311 | 125 10 36.8 16.74 | 21.51
6 | 2717414 | 157 13 46.89 18.27 | 22.71
7 | 1504520 | 186 15 44.32 19.26 | 23.72
8 | 1539416 | 189 15 40.07 19.26 | 23.72
9 | 3643404 | 182 15 40.3 19.26 | 23.72
ncuest | edad (meses) | edad (aflos) | peso p25 | p7b
1 | 3616211 | 77 6 43.5 21.3 | 26.55
2 | 3609106 | 81 6 47.5 21.3 | 26.55
3 | 1503109 | 88 7 57.4 24.2 | 31.35
4 | 1517318 | 116 9 78.3 28.85 | 39.9
5 | 3210311 | 125 10 90.7 329 | 44.2
6 | 1522304 | 138 11 98 37.05 | 49.9
7 | 2717414 | 157 13 118.1 453 | 614
8 | 2714414 | 171 14 113.5 52 67.1
9 | 1504520 | 186 15 128.7 56 71.65
10 | 3643404 | 182 15 123 56 71.65
ncuest | edad (meses) | edad (anos) | cintura | p25 | p75
1 | 3609106 | 81 6 89.3 51.95 | 58.1
2 | 2717414 | 157 13 122.3 65.2 | 78
3 | 1504520 | 186 15 124.3 69 79.95
4 | 1539416 | 189 15 118.7 69 79.95
5 | 1537407 | 81 15 116.4 69 79.95
6 | 3643404 | 182 15 114 69 79.95
ncuest | edad (meses) | edad (afos) | cadera | p25 | p75
1 | 3609106 | 81 6 91.1 61.15 | 68.05
2 1517318 | 116 9 112.4 69.75 | 79.95
3 | 2717414 | 157 13 136.8 81.6 | 929
4 | 1504520 | 186 15 134.5 88.03 | 97.95
5 | 3643404 | 182 15 130.9 88.03 | 97.95

Tabla 2.2: Valores atipicos estremos de las variables en los ninos.

En los nifios se identificaron 9 valores atipicos extremos en el IMC, 10 en el peso, 6 en el perimetro
de cintura y 5 en el perimetro de cadera, y todos ellos son superiores a p75 + 3R (atipicos por arriba).

Estos valores atipicos extremos suponen el 0.2 %, 0.26 %, 0.15% y 0.13% de la muestra de los ninos,
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respectivamente, es decir, un porcentaje muy pequeno de la muestra. No se

atipico extremo de la talla.

encontré ningun valor

ncuest | edad (meses) | edad (anos) | IMC p25 | p75
3601122 | 75 6 26.03 15.15 | 17.73
2| 2717405 | 151 12 38.9 17.97 | 22.95
ncuest | edad (meses) | edad (afos) | peso p25 | p75
1| 3640106 | 81 6 42.8 20.73 | 25.8
2 | 3602210 | 71 6 41.5 20.73 | 25.8
3| 2717405 | 151 12 94.8 41.60 | 54.75
4 1 2722513 | 175 14 100.5 49.25 | 62
5 | 1524510 | 186 15 105 51.20 | 61.9
ncuest | edad (meses) | edad (anos) | talla p25 | p75
1| 3610501 | 133 15 189 157.6 | 165.1
ncuest | edad (meses) | edad (aflos) | cintura | p25 | p75
1| 1509105 | 77 6 79.1 51.7 | 58.48
2| 2717405 | 151 12 113.4 62 4.7
ncuest | edad (meses) | edad (anos) | cadera | p25 | p75
112717405 | 151 12 124.7 80.70 | 91.7
2722513 | 175 14 128.4 87.70 | 97.75
1524510 | 186 15 128 89.6 | 98.3

Tabla 2.3: Valores atipicos extremos de las variables en las ninas.

En las ninas se identificaron 2 valores atipicos estremos en el IMC, 5 en el peso, 1 en la talla, 2

en el perimetro de cintura y 3 en el perimetro de cadera. En este caso, suponen, resectivamente, el
0.05%, 0.14 %, 0.03%, 0.05% y 0.08% de la muestra de las ninas. Todos ellos son atipicos extremos

por arriba, excepto el de la talla que es inferior a p25 — 3R (atipico extremo por debajo).

En las Figuras y se representan los box—plot de cada variable con los atipicos extremos

correspondientes.
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Figura 2.1: Graficos box plot con los atipicos extremos, en rojo, de IMC (kg/cm?), peso (kg) vy talla

(cm) de ninos y ninas.
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Figura 2.2: Graficos box plot con los atipicos extremos, en rojo, del perimetro de cintura (cm) y del

perimetro de cadera (cm) de ninos y ninas.



Capitulo 3

Marco tebdrico

3.1. Preliminares

Para la construccion de curvas percentiles de crecimiento existen dos metodologias diferenciadas:
(i) el método no paramétrico de estimacion de la regresion cuantil (Kroenker, 1978 [13], 2005[?]), y (ii)
el método (semi)paramétrico LMS de Cole y Green (1992) [2] y sus extensiones, entre las que destaca
el método BCPE utilizado por la OMS [2].

El modelo de regresion cuantil no asume una distribuciéon para la variable respuesta, por lo tanto,
es flexible y reduce el sesgo causado al asumir una distribucién particular (que puede ser errénea).
Pero esta reduccion del sesgo suele venir acompanada de un aumento en la variabilidad de las curvas
centiles, sobre todo cerca de los extremos, y en general las curvas son menos agradables estéticamente
que las producidas por métodos paramétricos. Ademaés, un posible problema de la regresion cuantil es
que diferentes curvas de cuantiles para diferentes valores de probabilidad pueden cruzarse, algo que es
imposible con el enfoque paramétrico. Finalmente, el modelo de regresiéon cuantil carece de una férmula
explicita que permita el célculo del cuantil de la variable respuesta y,(z) dados valores conocidos de
la probabilidad p y de la edad x. Este fue uno de los requisitos establecidos por un comité de expertos
de la Organizacién Mundial de la Salud para la adopcién de un método para la construccion de las
curvas estandar mundiales.

En el presente trabajo se aplicé la segunda metodologia de estimacién debido a los argumentos
esgrimidos en el parrafo anterior y el interés de la DXSP de utilizar las metodologias de referencia
en el ambito de la salud, tanto para cumplir los requerimientos de la OMS, como para facilitar la
comparacion de las curvas y valores percentiles obtenidos con los de otros estudios previos realizados
con similar metodologia.

El método LMS de Cole y Green (1992) y el método BCPE de la OMS son dos métodos semipara-
métricos. Son paramétricos porque asumen una distribucién paramétrica conocida (especifica de cada
método) para la variable de interés Y (peso, IMC,...), y son no paramétricos en el sentido de que cada
parametro (desconocido) de la distribucion se modeliza como una funciéon suave de la edad. El método
de suavizacién clésico es el de splines ctubicos de suavizado, aunque recientemente se estan imponiendo

los splines penalizados.

12
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Los métodos LMS y BCPE pueden verse como casos particulares de los denominados modelos adi-
tivos generalizados de localizacion, escala y forma (GAMLSS), introducidos por Rigby y Statinopoulos
(2005) [17], de modo que la construccion de las curvas percentiles de este trabajo se realizo dentro del
marco de los modelos GAMLSS.

En esta seccién se describen los modelos GAMLSS, prestando especial atencién al modelo aditivo
con suavizacion de tipo spline utilizado en la estimacion de las curvas centiles de crecimiento del

presente trabajo.

3.1.1. Modelos GAMLSS

Para este apartado de los preliminares, se han utilizado las referencias [17], [19].

Los modelos GAMLSS son una clase general de modelos estadisticos para una variable respuesta
unidimensional que incluyen como casos particulares a los bien conocidos modelos lineales generaliza-
dos (GLM) y a los modelos aditivos generalizados (GAM). En los modelos GAMLSS se asume una
distribucién paramétrica para la variable respuesta Y y se permite modelizar, no solo el parametro de
localizacion (la media o mediana), sino también los parametros de dispersion, de escala y de forma,
como funciones de una o varias variables explicativas. Estas funciones pueden adoptar una forma pa-
ramétrica y/o no paramétrica aditiva (suave) de las variables explicativas, permitiéndose ademaés la
presencia de efectos aleatorios.

La distribuciéon para la variable respuesta en el GAMLSS se puede seleccionar de una familia muy
general de distribuciones, que incluye las distribuciones de la familia exponencial (Normal, Binomial,
Poisson,...) asi como distribuciones continuas y discretas altamente sesgadas o kurtoticas no pertene-
cientes a la familia exponencial. Dos ejemplos especialmente importantes de distribuciones continuas
que se utilizaron en este trabajo son la distribucion Box—Cox Normal (distribucion con tres parame-
tros) y la distribucién Box—Cox Power Exponential (con cuatro parametros) que se describirdn mas
adelante.

Matematicamente, sea Y la variable respuesta de la que se tienen n observaciones independientes
y; con ¢ = 1,2 --- . n, que siguen una distribucién paramétrica determinada, F' (yi\ei), condicionada
a 07 un vector de parametros, cada uno de los cuales puede ser funcién de variables explicativas.
En la mayoria de los casos practicos se tienen como mucho cuatro pardmetros (p = 4), normalmente
0" = (014,02, 03:,04:) = (i, 04,14, 7). Siendo p; y 0; con i = 1,2,--- ,n parametros de localizacion y
escala (media o mediana y coeficiente de variacion o varianza) respectivamente y, por otro lado, v; y
7; con i = 1,2, ---  n son pardametros de forma (por ejemplo, parametros de asimetria y curtosis).

Las variables explicativas se introducen en el modelo a través de los “predictores” 7, que se relacio-
nan con los pardametros mediante funciones de enlace o funciones link monétonas, denotadas por gi().
Estas funciones son conocidas y dependen de la distribucién seleccionada para la variable respuesta.

A continuacion, se define el modelo GAMLSS [19].

Definicién 3.1. Sea y” = (y1,--- ,yn) el vector n-dimensional de la variable respuesta, donde 7; ~

F(y;]0"). Para k = 1,2,...,p, sean gi(-) las funciones link conocidas que relacionan los parametros de
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la distribucién con las variables explicativas de la siguiente forma:

Ji
gk (0k) =y, = XiBy + > Zi Vs (3.1)
j=1
donde 8} y 1;, son vectores n-dimensionales, 01 = (611,021, - -, 0p1), donde B, = (Blk, e ,le/ck)

es un vector J)—dimensional. El nimero de covariables continuas con efecto no lineal que se utilizan
para explicar cada parametro @ se representa por J, para k =1,--- ,p, X es una matriz de disefio
fijada de orden n x J}, Zji es una matriz fijada de orden n X g;, y 7;k una variable aleatoria q;x—
dimensional. A le llamaremos GAMLSS.

Esta definicion refleja la posibilidad de modelizar cada pardmetro como una combinacién de tér-
minos paramétricos (X 3;) y términos aditivos (Zj;7vjk). Ambos términos estan compuestos por una
matriz de disefio fijada, que depende de las variables explicativas, X para los términos paramétricos
y Z i para los términos aditivos, con k = 1,---,4y j = 1,---,J; y por los vectores de pardmetros

para cada término, B, y vjk, respectivamente.

Los términos paramétricos y aditivos que componen los GAMLSS permiten una formulacién general
de muchos modelos o submodelos. En particular, los términos aditivos pueden modelizar los suavizados
no paramétricos o los efectos aleatorios. A continuacién, se describen algunos casos particulares de
GAMLSS, que se corresponden con modelos clasicos de la regresién univariante y que permiten entender

de donde provienen los GAMLSS [18].

» Modelos lineales (LM): son los modelos de regresién univariante mas sencillos, cuyas carac-
teristicas y, también, limitaciones principales son asumir normalidad para la variable respuesta
y linealidad en la relacion de las variables explicativas y la variable respuesta. Por lo tanto, para
i = 1,2,..n se tiene que y; ~ N(u;,0) y i = Bo + fix1i + ... + Bpxpi. Utilizando notacion

matricial, se tiene:

yNN(MaU) ) M:X/Ba (32)

donde p es el vector de dimension n formado por los u;, X es la matriz de disefio de dimension
nxp (p=r+1) formada por las variables explicativas y 3 el vector de parametros de dimension

p, que ha de estimarse.

Asumir normalidad en la variable respuesta es una limitaciéon en muchas aplicaciones practicas.
Por ello y con el fin de atender aquellas situaciones en que la variable respuesta no siga una

distribiciéon normal, se introdujeron los modelos lineales generalizados (GLM).

» Modelos lineales generalizados (GLM): introducidos por Nelder y Wedderburn (1972), in-
cluyen varios modelos de regresiéon conocidos, incorporando aquellos donde la distribuciéon de
la variable respuesta pertenece a la familia exponencial (normal, gamma, binomial, poisson, ...)

como, por ejemplo, los modelos de regresiéon lineal o de regresion logistica.
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Ademas, en este modelo se introdujeron las funciones link monotonas (g(-)) para la modelizacion

de la media, u, de la variable respuesta en funcion de las variables explicativas. Por lo tanto, para
y ~ ExpF(pu, ¢)E| se tiene:

g9(pn) = XB. (3-3)

Con este modelo se consigui6 flexibilizar la restricciéon de normalidad, pero la de linealidad seguia
presente. Con el fin de trabajar sin la suposicién de linealidad, se introdujeron los modelos aditivos
generalizados (GAM).

» Modelos aditivos generalizados (GAM): desarrollados por Hastie y Tibshirani (1990) y
Wood (2006), estos modelos son una extension no paramétrica de los GLM. La idea de los GAM
es que sean los propios datos los que determinan la relacién entre el predictor lineal n y las

variables explicativas. Dado y ~ ExpF(u, @), se tiene:

J
g(w) = XB+ > hjx)), (3.4)
=1
donde h son funciones de suavizado no paramétricas, que se aplican sobre las variables explicativas
continuas que no presentan una relacion lineal con respecto a la variable respuesta. Consiguiéndo-
se de esta forma una modelizaciéon conjunta de dependencia suave con las variables explicativas,

para el pardmetro que regula la media de la distribucion.

En resumen, este modelo utiliza funciones suavizadoras para modelizar la relacién entre las

variables explicativas y las variables respuesta, de una forma no paramétrica.

Con los modelos GAM quedaron solventadas las dos limitaciones principales que presentaban los
modelos LM. Sin embargo, los GAM no permiten introducir distribuciones diferentes a las de la fa-
milia exponencial ni modelizar pardmetros distintos a la media directamente a partir de las variables
explicativas.

Tanto en los modelos GLM como en los GAM, la varianza viene dada por var(y) = ¢v(u), donde ¢
es un parametro de dispersion, por lo que, depende de la media. Ademas, si se considera una distribucién
de la familia exponencial, tanto la asimetria como la curtosis también dependen de la media. Es decir,
en estos modelos, ni el pardmetro de escala ni los de forma son modelizados explicitamente a partir de
las variables explicativas (como ocurre con la media), sino que se hace a través de la relacion de las
variables independientes con la media, y de ésta con el resto de parametros.

Para solventar estos inconvenientes, se introdujeron los modelos GAMLSS definidos en la ecua-
cion . Concretamente, este trabajo se centr6 en la formulacion aditiva semi—paramétrica de los

GAMLSS, un submodelo que combina la propiedad de los GAMLSS de modelizar todos los parametros

! ExpF denota la familia exponencial, cuya funcién de densidad para y univariante se define:

¥o-b(0)
fy (y;p,0) =exp @ W)

donde para y univariante E(y) = pu = b9 y Var(y) = ¢v(p) (v(p) =" [0(w)]).
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de la distribucion (no solo la media) con el uso de funciones no paramétricas suaves de las variables

explicativas de los modelos GAM.

= La formulacién aditiva semi—paramétrica de los GAMLSS se define como:

Ji
96(0) =y, = XiBy + > hyr(@sn), (3.5)
j=1
donde hjj, es la funcién de suavizado que ya aparecia en el modelo GAM (3.4) y es una funcion

desconocida de la covariable Xj;. Esta formulacion viene de tomar Zjxvy;, = hjr(x;x) en el
modelo general GAMLSS (3.1

Para estimar las funciones de suavizado se pueden usar distintos métodos: splines ctibicos, p-
splines, loess, etc. Segtun el método que se utilice, se tiene una formulaciéon diferente para Z y
~. Dado que = representa un efecto aleatorio, en realidad se esta escribiendo el suavizado no

paramétrico como un modelo de efectos aleatorios.

La estimacion del modelo en los GAMLSS se lleva a cabo mediante la maximizacién del logaritmo

de la funcién de verosimilitud penalizada, cuya definicién se presenta a continuacién.

Definicién 3.2. La funcién de log verosimilitud penalizada, £, se define por

p Ji
by =€ — % Z Z )‘jk7§‘ijk7jkv (3.6)

k=1 j=1
donde ¢ = " ,log f (y;|0%) es el logaritmo de la funcién de verosimilitud, Aji es un conjunto de
pardmetros de penalizacion (o de suavizado) denominados hiperparametros y Gji = Gji(Aji) es una
matriz simétrica de dimension g;; X g, cuya expresiéon depende del método de suavizado que se
utilice. Es decir, la segunda parte de la ecuacién representa a los términos penalizados procedentes de
la suavizacion no paramétrica. Para el efecto aleatorio 7;;, se asume normalidad e independencia, de

forma que Yk~ Nij(O’ G;kl)'

Por lo tanto, se tiene que, para ajustar un modelo GAMLSS se deben estimar 3, v y A. A contiu-

nacién se muestran los algoritmos para la estimaciéon de estos términos.

3.1.2. Algoritmos

Para el ajuste de los modelos GAMLSS, Rigby y Stasinopoulos (2005) introdujeron dos algorit-
mos basicos: CG (Cole and Green) o RS (Rigby and Stasinopoulos). Estos algoritmos maximizan el
logaritmo de la funcién de verosimilitud penalizada con respecto a 8 y v para A dado.

Los parametros A pueden ser fijados manualmente o estimados mediante un proceso automatico,
lo cual es méas aconsejable.

Se ha utilizado la referencia [17].
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= Kl algoritmo RS generaliza el utilizado por Rigby y Stasinopulos. En algunas funciones de
densidad los parametros de distribucion son informacion ortogonal (ya que los valores esperados
de las derivadas cruzadas de la funciéon de verosimilitud son 0), por ejemplo, modelos de ubicacion
y escala o modelos de familias de dispersion, para estos casos, el algoritmo RS es més simple y
adecuado. Para las distribuciones que se utilizaron en este trabajo, se eligié el método RS, que

funcioné de forma exitosa. Es por ello que se explicard con mas detalle.

Este algoritmo no utiliza las derivadas cruzadas de la funciéon logaritmo de la verosimilitud (a
diferencia del CG) y puede describirse utilizando los siguientes pasos (anidados): el ciclo exterior,
el ciclo interior y el algoritmo backfitting (hacia atras). Estos pasos se detallan a continuacion,

en primer lugar se motivan intuitivamente y luego se presenta el algoritmo especifico.

1. Ciclo exterior:
Sea Og = (uo, 00, o, T0) valores iniciales de los parametros de distribucion. Para cada paré-
metro 8 se ajusta un modelo usando el ciclo interior, a partir de las ultimas estimaciones
hechas para los parametros restantes. Por ejemplo, para p se ajusta un modelo a partir de
&,0y 7. Se calcula la Desvianza Global (GD)EL si esta no cambia (no se hace més pequena),
quiere decir que converge y el algoritmo se detiene pero, si por lo contrario, la GD cambia

se repite este proceso.

Dentro de los ajustes hechos en 1, para cada parametro, es necesario utilizar el ciclo interior.
Es un algoritmo de puntuacion o score (algoritmo de tipo Newton-Raphson para la derivada
de la funcion de log-verosimilitud) que utiliza, para ajustar cada parametro, la siguiente

modificacion de la variable respuesta:

Zr =M + W,gkluk, (3.7)

donde zg,mny, y u son vectores n—dimensionales, ug = % es la derivada parcial del loga-

ritmo de la funcion de verosimilitud respecto al predictor lineal (funciéon de puntuaciéon o

score) y Wy es una matriz de pesos iterativos para k = 1,--- ,p que se define de una de
ioui : 02| _o% : ol . . .
las siguientes formas: —F [ 877%], oz © diag { ( o aﬂ;) }, segiin se utilize el algoritmo

de puntuaciéon de Fisher, el de Newton—Raphson o el de cuasi Newton—Raphson, respecti-
vamente.

En esta iteracion se repiten los ajustes ponderados hasta alcanzar la convergencia, de
forma que, mientras se van utilizando distintos pesos, la variable respuesta se va modificando.
Entonces, dadas las estimaciones actualizadas de los pardmetros de distribucion, se calculan

zr v Wiy, con estos valores se ajustan los términos paramétricos y aditivos a partir del

2 Global Deviance, es uno de los criterios de selecciéon del mejor modelo:

GD =2/((9)
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algoritmo backfitting y se recalculan las estimaciones del predictor lineal y de los parametros

de distribucién. Este ciclo converge cuando los valores no cambien.

. Algoritmo backfitting:

En este paso se calculan las estimaciones de los parametros 8 y los términos . Utilizando

los pesos W calculados en la iteracion interior, el algoritmo backfitting estima tanto las

variables lineales como las no paramétricas (o suavizadas) para zj. El proceso se sigue de

la siguiente forma:

Dados zg, Wy y ¥jp conk=1,--- ,py j=1,---,Jg, estimados anteriormente:

o En primer lugar, se calculan los residuos parciales para 3,

Ji
€p :Zk—Zij‘ijk (3.8)
i=1
que acttian como regresandos contra la matriz de diseno X utilizando los pesos itera-

tivos Wy para estimar un nuevo (3.

o A continuacion, se calculan los residuos parciales con respecto a vy,

Jk
ey =2k —XiBr— Y. ZuAu, (3.9)
=114
y estos residuos se suavizan utilizando la matriz de suavizado S para actualizar 4y,
donde
e T A N loT
S]k = Z]k (ijWka]k + G]k) ij;Wkk- (3.10)

Se repite este proceso hasta que se encuentren estimaciones B; y términos 4, que no

cambien.

A continuacioén, se va a describir esquematicamente el algoritmo RS, pero antes es necesario aclarar la

notacion:

* k: indice de parametros.

*

*

*

*

r: indice de iteracion del algoritmo exterior.

i: indice de iteracién del algoritmo interior.

m: indice de iteracién del algoritmo backfitting.

(ryi,m)

v

k

: valor actualizado de < en la r—ésima iteracién exterior, i—¢ésima iteraciéon interior y

m—ésima iteracion del backfitting.

v

Tyiy)
k

= 9 valor estimado de 7, en la convergencia del algoritmo backfitting para la la r—

ésima iteracion exterior e i—ésima iteracion interior, que es el valor de inicio para la (i 4+ 1)—ésima

iteracion del algoritmo interior de la r—ésima iteracién del algoritmo externo.
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Representacion del algoritmo:

PASO 0: (A) Se inicializa, 0,(?1’1) y '75‘1151) parak =1,---,pyj=1,---,J, v se evaluan los
predictores lineales ng’l) = gg (9;1’1))

PASO 1: (B) Se abre el ciclo exterior r =, --- hasta convergencia. Se ajustan modelos para 6y

dadas las estimaciones de los parametros restantes.

Se abre el (dentro del ciclo exterior) ¢ = 1, -- jhasta convergencia. Dadas las

estimaciones de los parametros anteriores, se calculan los valores de u,(f’z), z,(f’z) y W,(;;C’l).

(ii) Seabre el algoritmo backfitting (dentro del ciclo interior) m = 1, - - - hasta convergencia:
(ii.1) Se calculan los residuos parciales sg’i’m) como se definid en la ecuacion (3.8)) y se obtiene
,3(T7i7m+l)
k ’
(ii.2) se calculan los residuos parciales e(f’i’m) como se defini6 en la ecuacion lb y se obtiene
la actualizacion de los términos aditivos Z jk‘ygzz’m—i_l).
(ii.3) Si el algoritmo convergio, se tiene ,Bg’i") = ,@](:’”1) y 7§2i") = »75.2’”1) y se clerra el

algoritmo backfitting, en caso contrario, se actualiza m y se repite este proceso (desde

(iL.1)).

Se actualizan los valores de n,(f’iﬂ) y 05:’”1).
Si el algoritmo convergid, se tiene ,8,(:") = ,8](:+171) y fyé’];") = '75‘11;“71) y se recalculan los
valores n](:H’l) = 77,(:") y 01(:+1’1) = 0](:") y se cierra el . En caso contrario, se

actualiza i y se repite el proceso (desde (ii)).

PASO 2: (C) Se actualiza el valor de k.

PASO 3: (D) Por altimo, se termina el ciclo exterior, si el cambio en la verosimilitud (penalizada)

es suficientemente pequeno; de lo contrario se actualiza r y se repite el proceso (desde PASO 1).

» El algoritmo CG es una generalizacion del método usado por Cole y Green (1992) en la maximi-
zaciéon de la verosimilitud penalizada. También es un algoritmo de puntuacién o score que, como
el algoritmo RS, esta formado por tres ciclos anidados: un ciclo exterior, otro interior y el algorit-
mo backfitting. Las principales diferencias con respecto al método RS son que en las matrices de
pesos Wi, con k, s = 1,2, ..., p, se utilizan derivadas cruzadas de la funcién de log-verosimilitud,
y que la actualizacién de dichas matrices de pesos se produce después de haber ajustado todos
los parametros O, k = 1,2, ...,p. Se omite la presentacion exahustiva del algoritmo, ya que no

fue el método utilizado en el trabajo.

En resumen, la maximizacion de la funcién £, respecto de los parametros (i y los términos v;
conk=1,---,pyj=1,---,J, para la estimaciéon del modelo, conduce a la utilizacién de uno de
los métodos descritos en esta seccion. La idea es calcular primeras y segundas derivadas (y derivadas

parciales cruzadas en el caso del CG) de la ecuacion (3.6) para dar un paso de uno de los algoritmos de
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puntuaciéon mencionados. Cada paso de los algoritmos de puntuacién se integra mediante el backfitting

que recorre los pardmetros y los términos aditivos de los k predictores lineales.

= Métodos de estimacion del parametro A:

La estimacién de A suele hacerse utilizando alguno de los siguientes criterios: validaciéon cru-
zada generalizada (GCV), criterio akaike generalizado (GAIC) o métodos basados en méxima
verosimilitud (ML/REML). Cada uno de estos métodos puede usarse globalmente, cuando se
aplica fuera del algoritmo o localmente, dentro de este. Los métodos locales son més rapidos, sin

embargo, los globales son mas fiables.

Concretamente en este trabajo se utilizaron dos métodos, uno local y otro global. El primero

consiti6 en aplicar méxima verosimilitud local y el segundo en la minimizacién del criterio GAIC.

e El método de maxima verosimilitud local interfiere en la parte del algoritmo backfitting

donde se ajusta la variable ~. Para estimar A, se asume un modelo de efectos aleatorios:
€=2v+«, (3.11)

donde Z representa la matriz de disefio para la suavizacion de la variable explicativa corres-
pondiente, € son los residuos parciales dentro del backfitting y se asume que o ~ N(0, 0)
yy~N (0, a.yGfl).

Se tiene que el parametro de suavizado ), es un ratio entre las varianzas o2 y O',%,, es decir,
2

— %a
A=

Para estimar o, 0 y v se sigue:

1. En primer lugar, se calcula A utilizando minimos cuadrados penalizados (PLS), en notacion

matricial (omitiendo los subindices):
¥=(Z'WZ+AG™") Z'We. (3.12)
2. Con el valor 4 estimado en el punto anterior, se calcula € = Z4 = Se, donde S es la matriz

definida en (3.10)), con esto se obtiene:

(e-8(e-?)
oo = (S (3.13)

~t o~
Y
= ) 3.14
7T W (S) (3.14)
y, con esto, se tienen el valor que se desea estimar:
)
o

3. Si A no cambia el algoritmo converge y se para, en caso contrario, se vuelve al paso 1.
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e Método de minimizacién del GAIC global con respecto al parametro A
Es un criterio introducido por Hastie y Tibshiran (1990) para la estimacion de los hiperpa-
rametros en los modelos GAM, donde se utilizaron splines cibicos (que se desarrollaran en
la Seccién ) para modelizar la dependencia suave respecto de la variable explicativa
del predictor. En este caso se utiliza de forma global, ya que se calculan fuera del modelo.
La estimacién de este A se puede hacer a través de la minimizacién del criterio GAIC, que

se define a continuacién:

Definicion 3.3. El criterio GAIC se define como,
GAIC(#) = —20 + #df, (3.16)

donde / denota la log verosimilitud del ajuste, df denota los grados efectivos de libertad usa-
dos en el modelo, los cuales representan la dimensiéon de parametros de la parte paramétrica

y de los efectos aleatorios y # una penalizacién fijada.

Para un solo término de spline suavizado se tiene que el parametro A correspondiente esta
relacionado con los grados de libertad, df = tr(.S), con los que se ajusto ese término.

En el caso de que haya p términos de splines de suavizado (correspondiendose con los p
parametros) , A es un vector de hiperparametros tal que A = (A, -+, \,) correspondientes
a las p funciones de suavizado. Estos hiperparametros pueden ajustarse conjuntamente mi-
nimizando el criterio GAIC. Sin embargo, con multiples splines de suavizado, Z?Zl tr(S;)
solamente es una aproximacion de la complejidad que proporcionan los grados de libertad

del modelo. En la Seccion [£.2] se explica como se aplico este método.

3.1.3. Técnicas de suavizacién

Esta seccion se centra en describir las técnicas de suavizacion empleadas para estimar las funciones
h(z) del modelo (3.5)), fijAndose por tanto en la parte no paramétrica del modelo. Dependiendo de
las técnicas que se utilicen, la funcién de verosimilitud penalizada del modelo tiene una expresion
determinada. En este trabajo se utilizaron métodos basados en splines, concretamente los splines
cibicos y los splines penalizados o p—splines. Se ha utilizado la referencia [I].

Respecto a los modelos de suavizado con splines, existen dos grandes enfoques: splines de suavizado
que utilizan el mismo ntumero de pardmetros y de observaciones, lo cual debilita su eficiencia a medida
que aumenta el nimero de observaciones; y splines polinémicos o de regresion, que se pueden ajustar
utilizando minimos cuadrados una vez que se seleciona el ntimero de nodos (aunque la seleccion de los
nodos exige algoritmos engorrosos). Los p—splines combinan las ventajas de los dos grupos, pues superan
la fuerte dependencia del ntimero y localizacién de los nodos impuestos por los splines polinémicos,
fijAndo un ntmero moderado que garantice la flexibilidad suficiente, y controlan la suavidad agregando
un término de penalizacién para evitar una sobreestimacion.

A continuacién se desarrollan estas técnicas de suavizacion. Se empieza estableciendo la definicion
formal de spline polinémico [10], se continia introduciendo los splines cubicos de suavizado y, poste-

riormente, se definen los p—splines. Los dos ultimos métodos son los que se utilizan en este trabajo.
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3.1.4. Splines polinémicos o de regresiéon

Los splines polinémicos estan estrechamente relacionados con la idea de regresién polinomial, es

decir, con suponer que el efecto de la covariable x sobre y es un polinomio de grado [,
h(z;) =70 + zim + -+ + 2,

tanto los coeficientes de la regresiéon «; como la funcién h se pueden estimar utilizando minimos
cuadrados ordinarios (OLS).

Sin embargo, hay una forma mas efectiva de regresiéon polinémica, que consiste en dividir el dominio
de la covariable x en intervalos y estimar cada polinomio en cada intervalo por serparado. Es decir,
utilizar polinomios definidos a trozos (en lugar de un modelo global). Evidentemente, esto no conduce
a una suavidad general, sobre todo en los extremos de los intervalos. Es por esto que se introducen
restricciones de suavidad. Finalmente, la regresién polinémica a trozos junto con las restricciones de

suavidad conducen a los splines polinémicos.

Definiciéon 3.4. Una funciéon h : [a,b] — R es un spline polindémico de grado [ si verifica las siguientes

condiciones:
1. h(x) es (I — 1) veces continuamente diferenciable.
2. h(z) es un polinomio de grado [ en todo el intervalo [kj, k; + 1] con j =1,--- ,m — 1.

Donde a = k1 < k2 < -+ < kp—1 < kpy = b es una particion del intervalo [a,b]. A la vista de
la definicién anterior, se puede decir que el espacio de splines polinémicos es un espacio vectorial
(m 4+ 1 — 1) dimensional, y que a su vez es un subespacio del espacio de funciones (I — 1) veces
continuamente diferenciables. Por lo tanto, cada spline polinémico de grado [ puede ser determinado
de forma tnica como combinacion lineal de d = m + [ — 1 funciones By, - - , By, que forman una base

de splines.

Esto lleva a poder escribir el problema de regresién no paramétrica de la siguiente forma:
d
j=1

La ventaja de los splines polinémicos, es que permiten entender la regresiéon no paramétrica como una

regresion lineal con muchos pardmetros posibles. La matriz de diseno se define de la siguiente forma:

Bi(x1) --- Bg(z)

Bi(zy) -+ Bg(zy)

la regresion se puede expresar en forma matricial:

y=2v+e¢, (3.18)
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donde v = (94,--- ,74)" son los coeficientes de la regresion que pueden estimarse por minimos
cuadrados ordinarios.

En particular, los splines cubicos son splines polinémicos de grado 3. La forma mas tipica son los
splines cubicos naturales, donde la derivada segunda de h(z) se hace 0 para el primer y ultimo punto
sobre el que esta definido el conjunto de Splines, lo que conlleva a que la dimensién de la base de
splines naturales ciibicos coincida con el nimero de nodos elegidos, es decir d = m. Los splines ctubicos

estan cubiertos extensamente en la literatura [10], [16].

3.1.5. Splines de suavizado

Los splines de suavizado son la solucién al problema de minimizar la suma de residuos al cuadrado

penalizados:
n ZTn

RSS(h,A) =3 (s — b)) + A / (W(2))? da (3.19)

i=1 z1
la solucién de esta minimizacién son splines ctibicos naturales con los nodos iguales a las obseva-
ciones de X, es decir se tienen n nodos. Supdéngase que se quiere aproximar h(z) por un spline de
suavizado, se puede presentar como una combinacién lineal de funciones basicas de splines cubicos na-
turales de la forma: h(z) = Z;l:l v;Bj(x;), donde, como ya se ha dicho, d = n y B; funciones basicas
de splines naturales. Entonces, se define una penalizacion cuadrética para «, a través de la integral del

cuadrado de la derivada segunda de h (es decir, la curvatura) de la siguiente forma:

2

d
/(h”(x)>2dx :/ Z'Yij//(x) dz
j=1
d d
— / ; ;wvar"(w)Bﬂ’(ﬂf) dx (3.20)
d d
= Y>3 9 [ B Byta)da
r=1 j=1
=~'K~,

donde K|r,j] = [ B, (l’)B;/ (z)dz, es decir, la matriz K esta formada por las segundas derivadas de las
funciones bésicas. Esta matriz tiene dimensiéon n X n, lo cual hace que sea una matriz pesada. La parte
penalizada del logaritmo de la funcion de verosimilitud ¢,,, cuando se utilizan splines de suavizado para

modelizar el suavizado, es de la forma A [(h”(z))?dz.

3.1.6. Splines penalizados

Eilers y Marx (1996) introdujeron los splines penalizados o p—splines para estimar los efectos suaves
de las covariables con el fin de describir una amplia clase de funciones flexibles utilizando un ntmero
moderado de parametros. Estos splines permiten estimar un gran ntimero de efectos no paramétricos

simultdneamente.
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La idea principal de los p—splines es: aproximar la funcién h(x) de la ecuacion (3.5) con un spline
polinémico utilizando un namero fijo de nodos (20-40 aproximadamente) que garantice la suficiente
flexibilidad, introducir un término de penalizacién adicional para evitar un ajuste excesivo y minimizar
el criterio PLS, en lugar de el OLS.

Cuando se utilizan p—splines, los enfoques més comunes para expresar los splines como representa-
cion de funciones basicas son los basados en series de tiempo y los basados en B-splines. Este tultimo
es el que se utilizoé para este trabajo.

Los p—splines basados en B-splines consisten en (I + 1) trozos polinémicos que se unen (I — 1) veces
de forma continuamente diferenciable, esta fusion se hace de forma suave en los nodos, para logar la
restricciéon de suavidad. La principal ventaja de las B—splines es su definicién local, ya que sus funciones

solo son positivas en un intervalo basado en [ 4+ 2 nodos. Su definicién, de forma recursiva, viene dada

por:
I(k; <z<kj sil=0
Bé(.’l?) = { x(—k‘i_TBl_l(J;_:)_ kj+1—1‘ Bl_l( ) . l > O (321)
k=K Oj—1\F Bk &) St
para j =1,---,d— 1. Siendo I la funcién indicadora. Se puede ver que esta construcciéon recursiva
precisa de 2] nodos externos al domino [a,b], es decir, la expansion a kj_1,- -+, kpti—1, kmy nodos.

Noétese que si los nodos interiores son equidistantes, también lo son los nodos externos.
De manera analoga a lo que se ha descrito anteriormente, la estimaciéon de un spline polinomial
utilizando una representaciéon B-spline, como hacen los p—splines, se puede ver como una estimaciéon

de un modelo lineal con un gran ntimero de parametros y matriz de diseno:

Bi(z1) --- Blj(x)
Z=1": :

Dado que las B—splines se definen de forma local, Z se compone principalmente de ceros. Esto da
como resultado una matriz de banda para Z’Z con longitud de banda [.
Por otro lado, para el caso de los p—splines, la parte penalizada de la funcion ¢, viene dada por la
siguiente expresion: ;
pen(X) =X Y (AT)?, (3.22)
m=r+1
siendo A el parametro de suavizado ya conocido que controla el tradeoff o balance entre la fidelidad de
los datos y la suavizacion del modelo; y A" representa la diferencia de orden r aplicada a los coeficientes

«v; de las B-splines, que se define de la siguiente forma:

Aly; =75 — 91
Ayj = AL (Aly)) = m — 271+ — 2

Alyj = AL (A ),
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Ademas, este término de penalizacién se puede escribir en forma matricial. Para ello, se define la matriz

de diferencias de dimension (d — 1) x d como:

1 -1

y de forma recursiva se definen las matrices de orden superior, Dy = D1D,_;. Por lo tanto, se tiene

que la expresion para la parte penalizada en forma matricial tiene la siguiente forma:

d
A DY (A7) =M DiDyy = MK,
m=r+1
donde la matriz de penalizacion K, viene dada por D!.D,., en este caso la matriz K, tiene dimension
r X r lo que implica que es mucho més pequeinia que la de los splines de suavizado, disminuyendo la
dificultad computacional.

En resumen, Eilers y Marx (1996) sugirieron utilizar un conjunto de funciones B-spline en la
variable explicativa X (cuyas evaluaciones en los valores & de X son las columnas de la matriz de
diseno). Ellos sugirieron el uso de un niimero moderadamente grande de nodos equidistantes, a los que
se conectan los segmentos de spline, para asegurar una flexibilidad suficiente en las curvas ajustadas,
ademés impusieron penalizaciones directamente sobre los parametros v de las funciones B-splines para
garantizar una suavidad suficiente de las curvas ajustadas. Se puede decir que son splines de bajo rango

en el que el nimero de nodos es mucho menor que la dimensién de los datos.

3.2. Estimacién percentil mediante los métodos LMS y BCPE

Una vez explicados los modelos GAMLSS en general, la formulacion semi—paramétrica aditiva en
particular y la suavizacién con splines, en esta secciéon se describen los modelos de estimaciéon de curvas
percentiles seleccionados para este trabajo, el método LMS [2] y el BCPE [19].

Con fines introductorios, supongamos que Y es una variable continua y que se quiere calcular su
percentil de orden «. Si los valores de y siguen una distribucion normal, y ~ N(u, o), se tiene

o

z N(0,1).

Cada valor z, se denomina “z—score” o puntuacion tipificada y se interpreta como el nimero de desvia-
ciones de la media de un determinado valor y de la variable. En la N(0, 1) existe una correspondencia
inmediata entre cada z-score y el percentil que representa, a través de la tabla de la N(0,1). Por
ejemplo, si z = 1.96 entonces z es el percentil 97.5"", dado que ®(1.96) = 0.975 siendo ® la funcién
de distribuciéon normal estdndar. Reciprocamente, dado un « particular, el percentil de orden « viene
dado por la puntuacion z, = ®~(a). Ademas, es inmediato comprobar que el percentil de orden « de
Y ~N(p,0),0<a<1es:

Yo = p+0za, (3.23)
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Sin embargo, cuando la distribucién de la variable Y no es normal, el calculo del z—score o pun-
tuacion tipificada no se corresponde de forma clara con un determinado percentil. En el contexto de
distribuciones unimodales y asimétricas Cole defini6 una transformaciéon particular de Y dependiente
de 3 parametros (L, M y S) para obtener normalidad. Su transformacién proporciona una férmula
sencilla para el percentil Y, a partir de los 3 parametros y del z, de una N(0,1). Ademas, con el
objetivo de obtener curvas de percentiles suaves de Y en funcién de la variable explicativa edad X, el
método LMS modeliza cada uno de los tres pardmetros como una funciéon suave (spline) de la edad. A
partir de los valores estimados para cada edad (L(z), M (z) y S(x)) se calculan las curvas percentiles,
Yo (z).

Finalmente, dado que el método de Cole no corrige la presencia de curtosis, el método BCPE (o
LMSP) generaliza la transformacion de Cole introduciendo un cuarto parametro adicional (P = power)
que tenga en cuenta la curtosis (a mayores de la asimetria). A continuacion, se explica en que consisten

estos métodos.

3.2.1. Meétodo LMS

En este modelo se asume que Y sigue una distribucion llamada Box—Cox Normal o Box—Cox Cole y
Green (BCCGQG), con tres parametros (u, o, v). Precisamente Cole y Green proponen una transformacion
de Y que da lugar a una N(0, 1) y proporciona z—scores (o puntuaciones z) adecuadas para el céalculo

de los percentiles. Esta transformacion se denomina LMS y se define a continuacion.

Definicion 3.5. La transfomacion LMS de Y fue definida por Cole y Green de la siguiente forma

% [(%)V—l} siv#0,

7mg0) siv =0, (329

para 0 < Y < oo, donde p,0 > 0 y donde se asume que zp g sigue una distribucién normal estandar.
Por otro lado, u es el parametro M que representa la media o mediana, ¢ es el parametro S que
representa el coeficiente de variaciéon y v es el pardmetro L que representa el coeficiente de asimetria.

De aqui vienen las siglas L, M y S del modelo.

Diremos que Y ~ BCCG(u,o,v) si al hacerle la transformacion (3.24) se obtiene una normal
estandar N (0, 1). Los parametros (i, o, ) son los parametros de la distribucion. La funciéon de densidad
de Y viene dada por:
y'~Lexp (—12?)

B proy/Td (U‘V ),

para y > 0, donde z viene dado por la ecuacion (3.24) y @ es la funcion de distribucion normal estandar.

D=

fr(y)

-

El método LMS es un caso particular de un modelo GAMLSS donde hay una tnica variable expli-
cativa X. Su formulacion es la siguiente: Dado X = z, Y sigue una distribucion BCCG(u, 0,v) y cada

uno de los parametros es modelado como una funcién no paramétrica suave de x, es decir
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g1(p) = ha(w),
92(0) = ha(z), (3.25)
93(V) = h3(x)v

donde las funciones “link”, gx(-) para k = 1,2, 3, son la identidad para p y v y el logaritmo para o.

Puesto que es un caso particular de los modelos GAMLSS, el ajuste se hace mediante el método
que méximiza la verosimilitud penalizada, cuya expresién depende del método de suavizacién que se
aplique. En la secciéon se detallara este proceso.

Una vez estimados los valores de los parametros de la distribucion (u, o, v) en funcion de los valores
de X, la expresién siguiente muestra que es muy fécil calcular las curvas percentiles para cualquier

edad con este modelo.

Definiciéon 3.6. El percentil de orden « de una variable Y con distribucion BCCG(u, o, v) viene dado
por:
1
14+ ovzy|v siv#0,
- [ o] # (3.26)
wexp (0zq) siv=0,

donde z, es el percentil de orden « de una distribucién normal estéandar.

El método LMS se encarga principalmente de corregir la asimetria, no modeliza la curtosis. Se
utiliza para calcular los z—scores, o equivalentemente las curvas percentiles, cuando la distribucion de
la muestra esté sesgada pero tenga un pico “normal”.

Notese que si v = 1, este modelo se reduce a un modelo normal con dos parametros.

3.2.2. Método BCPE (LMSP)

En este modelo se asume que Y sigue una distribucion llamada Box—Cox Power Exponencial (BC-
PE), con cuatro parametros. Esta distribucion también se relaciona con la transformacion zy g, defi-
nida en ([3.24)), pero en este caso se asume que zz 75 sigue una distribucién power exponencial estandar.

A continuacion se definen las densidades de Z y de Y.

Definiciéon 3.7. Una variable Z sigue una distribucién power exponencial estandar de pardmetro

7 > 0 si su funcion de densidad Z es

f2(2) = ————exp L2l (3.27)

para —00 < z < 00 y v > 0, donde ¢? = Q%QF(%) [F(%)]fl. Esta parametrizacion asegura que Z tiene
media 0 y desviacién estandar 1 para todo 7 > 0. Ademaés, cuando 7 = 2 se reduce a la distribucion
normal estandar. 7 va a ser el cuarto pardmetro P (power) que permitird ajustar la curtosis.

De manera similar al método anterior, se dice que Y ~ BCPE (u,0,v,7), si al hacerle la trans-

formacion (3.24)) se obtiene una distribuciéon power exponencial estandar de parametro 7. Se puede
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demostrar que la funcién de densidad de Y toma la siguiente forma:

dz

Frly) = 12) |4

v—1
- i“a F2(2). (3.28)

El percentil Y, para una variable con distribucién BCPE se obtiene mediante el uso de una funcién
de aspecto mucho méas complejo que la que se tiene para el método LMS (3.26)), y viene dado por la
siguiente expresion:

1
wll4+ovzyr siv#0
Y, = [ d ’ (3.29)
wexp (0zq) siv=0,
donde z, = F, 1(a) es el percentil de orden « de una distribucién power exponencial estandar con

pardmetro de potencia 7. Asumiendo que la probabilidad de truncamiento es nula, z, viene dado por:

—c[2F5'(1-20)7] sia <05,
(3.30)

Fa = 1

c [2FS_1(20¢ - 1)?} sia > 0.5,
donde Fg 1 es la inversa de la funcion de distribucion de S, que sigue una distribucién gamma con
funcion de densidad fg(s) = 5(5)71%.

Cabe estacar que si 7 = 2 la distribucién de BCPE se reduce a LMS, o lo que es lo mismo, el
método BCPE generaliza al método LMS. Entonces la curtosis seré la de una normal.

Igual que en el método de Cole, la dependencia respecto de la edad se modeliza suponiendo que
para cada X = z dado, Y sigue una distribucion BCPE(u, o,v, ) donde cada uno de los pardmetros
es una funcién no paramétrica suave de x. La estimacién de los parametros se realiza a través del
método de maxima verosimilitud penalizada, que se explicd para los GAMLSS.

El método BCPE también conocido como método LMSP, corrige tanto la asimetria como la curtosis.
Por lo tanto, este método se utiliza para estimar las curvas percentiles cuando la distribucién sea

asimétrica y ademéas presente un pico no “normal”.

3.2.3. Estimacion de las curvas yu, o, v y 7 para los modelos BCPE

En esta seccion, se detalla el proceso de estimacion para el método BCPE ya que, como ya se ha
dicho, es una generalizaciéon del método LMS.

Se ajustan los parametros de distribucién como funciones de variables explicativas como se defini
en . Particularmente, en este trabajo se consider6 una tinica variable explicativa X, que es la edad.

Por lo tanto el ajuste mediante el modelo BCPE, se define de la siguiente forma:

g1(p) = h(z),
92(0) = ha(x), (3.31)
93(v) = hs(z),
94(7) = ha(z),



CAPITULO 3. MARCO TEORICO 29

donde las funciones “link”, gx(-) para k = 1,2,3,4, en este caso seran la identidad para py vy
logaritmo para o y 7. Recuerdese que Y ~ BCPE(u,0,v, T)E|.

La estimacion de este modelo se hace por medio de la maximizaciéon del logaritmo de la funcién de
maxima verosimilitud, a través del algoritmo RS explicado en la Seccién [3.1.2] Para la parte suavizada
del modelo se utilizaron tanto p—splines como splines cubicos. En los splines ciibicos fue conveniente
estimar los pardmetros de suavizacion o grados efectivos de libertad, que se denotan por sus siglas en
inglés (df:degree of freedom), fuera del modelo (ver Seccion .

El total de grados efectivos de libertad en los splines combina los usados en las funciones de
suavizado hi(z), ha(z), h3(z) y ha(x) para estimar los parametros i, o, v y 7, respectivamente. Cada
curva tendra su propio df, dependiendo de la cantidad de suavizacion que precise. Los grados de libertad
efectivos también pueden diferir de ninos a nifias en caso de indicadores de crecimiento. Cuando los
df son altos las curvas son més complejas y por tanto el suavizado no es tan efectivo. El objetivo es
encontrar el menor df que ain proporcione un buen ajuste a la tendencia observada de los valores de
L, M, Sy P para cada edad.

Para establecer un criterio de seleccion de los df se utiliz6 el criterio GAIC, de forma que los df para
cada parametro se estimaron para minimizar el criterio GAIC(#) del ajuste. Estos grados de libertad
efectivos se denotan por df,,, df,, df, y df-. Se utiliz6 un procedimiento automético, a través de la
funcién find.hyper disponible en la libreria GAMLSS de R, que proporciona valores 6ptimos de los grados
de libertad que minimizan el GAIC . (Esto se explica en profundidad en la Seccion dentro del
capitulo de software). Los valores 6ptimos resultantes de este prodecimiento automéatico no incluyen la
constante y el témino lineal del modelo GAMLSS, por lo tanto se denotaron como (df,,, dfy, df,, df;).
De esta forma, los grados efectivos de libertad para cada parametro son df(, 5..) = df(/u,mv,f) + 2.

Una vez que se obtiene la estimacion de los df, se utilizan para trazar curvas u, o, v y 7 en funciéon
de la edad y encontrar los valores estimados de estos parametros. Finalmente, estas estimaciones
especificas por edad se utilizan para encontrar percentiles diferentes en cada edad usando la distribucién

correspondiente en cada modelo, como se ha descrito anteriormente. Se denota el modelo elegido como

BCPE (df,, df s, df,, df+) [}

3Para el método LMS, Y ~ BCCG(u, o,v), siendo BCCG la distribucion Box Cox Normal, cuyas funciones link son

la identidad para p y v y el logaritmo para o
4En caso de que la distribucion BCPE sea la distribucién adecuada.



Capitulo 4

Software utilizado

Para estimar las curvas percentiles de las variables antropométricas en nifios y ninas gallegas de 6
a 15 anos se aplicaron los modelos LMS y BCPE mediante el paquete GAMLSS de R. En este capitulo

se describen las funciones utilizadas y sus argumentos. Se han utilizado las referencias [I8|, [21] y [22].

4.1. Selecciéon de la distribucién adecuada

Ya se explicd que en los modelos GAMLSS se asume una distribucién de la variable respuesta
que, puede pertenecer a diversas familias. Por lo tanto, el primer paso en la estimacién percentil es
seleccionar una distribuciéon adecuada para Y. En el paquete gamlss de R estdn disponibles todas las
familias de distribuciones bajo el nombre de gamlss.family.

Como paso previo al ajuste de los modelos mediante suavizacion por splines cubicos, se ajustaron
distintos modelos para cada variable (IMC, peso, talla, perimetro de cintura y perimetro de cadera)
y sexo mediante p—splines con distintas familias de distribuciones, a través de las funciones gamlss y
pb() de R. Las familias de distribuciones que se utilizaron en este paso fueron: la distribucién BCCG
(Box Cox Normal de Cole y Green) que se corresponde con el modelo LMS, la distribucién BCPE que
se corresponde con el modelo BCPE y la distribucién NO (la distribucién Normal) que se corresponde

con un modelo normal. A continuacién, en la Tabla se hace un resumen de estas funciones.

Funciones link
Distribucién | Nombre en R 7 o v T
Normal NO() | Identidad | Log - —
Box—Cox Cole Green BCCG() | Identidad | Log | Identidad -
Box—Cox Power Exponential BCPE() | Identidad | Log | Identidad | Log

Tabla 4.1: Resumen de las distribuciones continuas que se utilizaron en este trabajo.

Este paso previo fue 1til para seleccionar el tipo de distribucién y, como consecuencia, qué modelo
utilizar para cada variable y sexo de este trabajo. Una vez que se ajustaron los modelos mediante

p—splines con las distintas distribuciones, se compararon entre si a través de los criterios AIC y GAIC

30
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con penalizacion k = 2.5. De forma que, el modelo adecuado para cada variable y sexo era aquel que

minimizaba estos criterios. El cdédigo que se utilizd para este proceso se describe a continuacion:

>gamlss (y~ pb(edad), sigma.fo = ~ pb(edad), data =Y,

family ="NO"),

>gamlss(y~ pb(edad), sigma.fo = ~ pb(edad), nu.fo= ~ pb(edad), data =Y,
family ="BCCG", "BCPE")),

>gamlss(y~ pb(edad), sigma.fo = ~ pb(edad), nu.fo= ~ pb(edad),

tau.fo= ~ pb(edad),data =Y, family = "BCPE").

donde y, de aqui en adelante, representa a cada una de las variables antropométricas que se utilizaron
en este trabajo.

La razén por la que se utilizaron p-splines como tratamiento de los términos aditivos para la
seleccion de la distribucion adecuada, es que la funciéon pb() calcula autométicamente los pardmetros
de suavizacion dentro del algoritmo que estima el modelo y, por lo tanto, los grados efectivos de libertad
para cada caso, recortando significativamente el tiempo de convergencia de los modelos. Ademaés, los
p—splines en si son mucho mas rapidos, ya que la matriz de penalizacién es mas pequena que en el caso
de los splines de suavizado, como se explico en la Seccion [3.1.6

En los pasos siguientes de estimaciéon de los hiperparametros y ajuste de los modelos, los términos

aditivos se modelizaron mediante splines cliibicos con las funciones gamlss y cs() de R.

4.2. Estimacion de los grados de libertad

Una vez que ya se tiene la distribucién adecuada para cada variable antropométrica y sexo, se puede
ajustar un modelo apropiado para cada caso. Con el fin de obtener curvas confiables y comparables
en su procedimiento con las de los estudios de referencia en ciencias de la salud, se decidi6 tratar
los términos aditivos de los modelos mediante splines cibicos, a traves de la funcion cs(). Para esta
funcion, a diferencia de pb(), es necesario estimar los grados efectivos de libertad para cada variable y
sexo, utilizando la muestra, antes de ajustar el modelo. Este proceso es el que se va a detallar en esta
seccion.

Recuerdese que, los grados de libertad para el término aditivo suavizado se toman como grados de
libertad extra, del ajuste lineal. En la funcién cs() cada valor de = distinto es un nodo.

La estimacion de los parametros de suavizado se hizo por medio de la funcién find.hyper. Esta
funcion utiliza la funcién optim de R que minimiza el criterio GAIC con una penalizacion definida por
el usuario.

Para el proceso automético de estimacion que realiza la funcién find.hyper, se necesita partir de
algunos valores iniciales de (df/;, dfl, df},, dfl), es recomendable probar valores iniciales bajos, medios
y altos, para asegurarse de que el proceso converge a un minimo global de GAIC(#) y no se queda en
un minimo local. Ademas, la funcion se puede aplicar con distintos valores de la penalizacion #.

A continuacioén, se describe el proceso que automatiza la funcién £ind.hyper para el modelo BCPE,

procedimiento que se sigue en 3 pasos [19]:

1. Valores iniciales.



CAPITULO 4. SOFTWARE UTILIZADO 32

(a) Se seleccionan las funciones link g(-), para k = 1,2,3,4 en (3.31))

(b) Se selecciona la penalizacion # para cada valores de los grados efectivos de libertad utilizados

en los modelos para p,o,v y 7.
2. Seleccion del modelo.

(a) Partiendo del modelo BCPE(1,1,1,1), es decir, aquel cuyos parametros de distribucion se
ajustan por medio de una constante, se aplica una selecciéon hacia adelante de df;’; que

proporciona un valor seleccionado, df,,, que minimiza el criterio GAIC(#).

(b) Ahora, a partir del modelo BCPE(df), ,1,1,1), se aplica, otra vez, el procedimiento hacia

1900

adelante para encontrar el valor efectivo de los grados de libertad para o, df}, , que minimiza

GAIC(#).
(c) Partiendo del modelo BCPE(df,, ,df;,,1,1), se crea una tabla con valores del criterio GAIC(#)

para combinaciones de (df, y df;) y se busca la combinacion (df], y df.) que minimice

GAIC(#).
3. Pulir el modelo BCPE(df,,, ,dfy, ,df,, df;)
(a) Se afinan los grados de libertad de o, cambiando df; , de uno en uno, si el valor de GAIC(#)
decrece,
(b) De manera similar se afina df),, .
Los pasos 2 y 3 pueden ser automatizados por la funciéon find.hyper, que se ha comentado antes,

en el proceso de estimacion de los hiperparametros df,,, df,, df, y df-.

La funcion find.hyper se formula mediante el siguiente codigo:
find.hyper (model=,par=,lower=,steps=,factr =, parscale=, k=, method=),
cuyos argumetos se describen a continuacion:
= model: este es el modelo GAMLSS que se quiere ajustar, dentro de quote. Esto se introduce de
la siguiente manera:
quote (gamlss (y~cs(edad ,df=p[1]),sigma.fo="cs(edad,df=p[2]),

nu.fo="cs(edad ,df=p[3])...data=datos_modelo)),

donde p[i] denota los parametros de suavizaciéon a estimar y c¢s() los splines ciibicos por medio

de los cuales se modelizan los términos aditivos.

= par: valores iniciales de los parametros que se van a estimar. Recordamos que es conveniente
tomar valores altos, medios y bajos. En este trabajo se han utilizado valores de 15, 6 y 2, para

cada hiperparametro, en tres busquedas diferentes.

= lower: el valor mas bajo que pueden alcanzar los hiperpardmetros en la estimacién. En este caso

se utilizo 0.1 para todos los parametros de suavizacion.
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= steps: un vector de tamafios de paso para la aproximacion de la diferencia finita al gradiente,

en escala par / parscale. En este caso se tomd 2e9.

= parscale: es un vector de valores de escala para los parametros. La optimizacion se realiza en
par / parscale y deben ser comparables en el sentido de que un cambio de unidad en cualquier
elemento produce aproximadamente un cambio de unidad en el valor escalado. En este caso se

ha utilizado un vector de unos para todos los parametros.

= k: valor especifico de la penalizacion que se utiliza para el criterio GAIC. En este trabajo se
utilizaron penalizaciones de 2, 2.5, 3 y log(n). Notese que, cuando # = 2 el criterio GAIC(#) se
corresponde con el criterio AIC (Criterio de Informacion de Akaike) y cuando # = log(n) con el
criterio BIC (Criterio de Informaciéon Bayesiano). En general, el AIC proporcioné modelos con
un namero de df altos y curvas poco suaves, mientras que con el BIC los df fueron excesivamente
bajos con un mal ajuste de los modelos a los datos. Por ello se consideraron las penalizaciones

2.5 y 3, que proporcionaron modelos adecuados, al igual que en los articulos [7] y [19] .

= method: método de maximizaciéon de la log verosimilitud. Ya se han comentado los posibles

métodos y el uso adecuado de cada uno de ellos. En este caso se utilizé RS().

En resumen, para cada penalizacion (k = 2,2.5,3,1log(n)) se realizaron tres busquedas diferentes
correspondientes a cada uno de los vectores de valores iniciales. Entonces, para cada penalizacién habia
tres resultados diferentes, selecciondndose aquel cuyo GAIC fuera inferior.

Por lo tanto, para cada variable antropométrica y sexo se obtenia generalmente, con la funcién
find.hyper, cuatro valores diferentes para los hiperpardametros que, posteriormente se redondearon

dando lugar a cuatro posibles modelos.

4.3. Ajuste y diagnosis de los modelos

Una vez que se estimaron y redondearon los parametros de suavizacion éptimos, el siguiente paso

fue ajustar los modelos, a través de la siguiente funcion}

gamlss (y~cs(edad,df=) ,sigma.fo="cs(edad,df=), nu.fo="cs(edad,df=),
tau.fo = “cs(idade_meses, df=),family = BCPE, data=datos_modelo))

Para cada uno de los modelos que se ajustaron, se hizo un analisis de los residuos (diagnosis). En esta
seccion se describe el proceso de diagnosis que se siguié en el trabajo.
Primeramente, conviene describir como son los residuos de los modelos GAMLSS, también llamados

residuos cuantiles randomizados.

Definicién 4.1. Un residuo cuantil randomizado # (o z—score) para una observacion y con parametros

ajustados (f,,7,7) viene dado por la siguiente expresion
P= o7 (F(ylhy)).

'En el caso de que la distribucién seleccionada fuese la BCPE. Ya se ha comentado que, en el caso de que sea la

distribucién BCCG solo habria 3 parametros y en el caso de la normal 2.
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donde @ representa la funcion de distribucién de una normal estandar y F(y|0}) la funcion de distri-

bucién (ajustada) para y.

La caracteristica principal de estos residuos es que, sea cual sea la distribucién elegida para la
variable respuesta, siempre siguen una distribucién normal estandar, siempre y cuando el modelo sea
correcto. Por lo que la finalidad de este proceso de diagnosis es comprobar que el modelo es correcto
v los residuos siguen una distribucién normal.

En primer lugar, para cada modelo ajustado fue posible obtener un resumen de los residuos por
medio de la funcién plot() que proporcionaba la media, la varianza, el coeficiente de asimetria y el
coeficiente de curtosis de estos.

Por otro lado, para comprobar que los modelos se ajustaban bien a los datos y que se cumplia
la normalidad de los residuos, se hizo una diagnosis de cada uno de ellos. Por otro lado, ademas de
comprobar la validez de los modelos, también sirvié para comparar los modelos de cada variable y sexo
entre si y seleccionar el mejor.

Para este proceso, se han utilizado las funciones wp() (worm plot) y Q.stats() de la libreria gamlss

de R. A continuacién describe en que consiste cada una de estas funciones [22].

» El worm plot (“diagrama de gusano”) es una herramienta de diagnosis, indroducida por Buuren y
Fredrils (2001), consta de una coleccion de graficos QQ-plot sin tendenciaﬂ los cuales consisten
en visualizar diferencias entre dos distribuciones condicionadas a los valores de una covariable
(en este caso, la edad). En este caso, se basan en contrastar la hipotesis nula de normalidad de

los residuos para cada modelo.

La Figura muestra un ejemplo de un tnico gréifico que da la salida de la funcién wp(), es
decir un tnico QQ-plot sin tendencia. A través de esta figura, se van a explicar los elementos

componen el grafico:

e En el eje horizontal, se representan los cuantiles tedricos de una normal N(0,1) y en el
eje vertical la diferencia entre los cuantiles tedricos y empiricos basados en los residuos del
modelo. Por lo tanto, los puntos que forman un gusando, representan cuanto difieren los
residuos de cada modelo de una distribucion normal N (0,1). En resumen, un gusano plano,
més o menos distribuido de forma uniforme sobre la linea discontinua roja (horizontal)
y = 0, en un determinado grupo de edad, indica que los datos siguen una distribucién

normal estdndar y por tanto que el modelo es adecuado para ese intervalo de edad.

e Las lineas negras discontinuas representan un intervalo de confianza del 95 % de los cuantiles
de la distribucién normal estandar. Para un cuantil z dado con probabilidad asociada p y
un tamano de muestra n, el intervalo de confianza que se acaba de mencionar se contruye
como:

p(1—p)

+1.96f71(2) -

2 En inglés “detrended”, que en estadistica hace referencia a eliminar tendencia a largo plazo, para enfatizarla a corto

plazo.
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Figura 4.1: Ejemplo de salida obtenida con la funcién wp().

siendo f(z) la funcion de densidad de la N (0, 1). El intervalo de confianza da una impresion
de la variacién del muestreo y delinea la regiéon donde se ubicara el gusano la mayor parte

del tiempo si las distribuciones tedrica y empirica concuerdan.

e La curva continua roja representa un ajuste ctibico que adaptaron Van Buuren y Fredrisks
(2002) para cuantificar las caracteristicas basicas de la forma del gusano. Estos modelos
ciibicos se componen de los coeficientes: constante, lineal, cuadratico y cibico representados,
respectivamente, por ﬁo, Bl, 32 y ﬁg que indican diferencias entre media, varianza, asimetria
y curtosis de las distribuciones empirica y teérica en funcién del rango de edad. Para el

diagnéstico del modelo se categorizan como valores inadecuados aquellos que verifiquen

Bi
Estos valores inadecuados indican diferentes problemas que se reflejan en el modelo como
se indica en la Tabla

> 0.10 con i = 1,2, (Bg‘>0.o5 y (33‘>0.03.

El worm plot es un método grafico, simple y flexible para respaldar las decisiones que se
toman sobre el modelo, méas concretamente decisiones sobre la suavidad que, como ya se ha
mencionado esta estrechamente relacionada con los grados de libertad que se escogen.

La funcién wp () puede tener como salida un tnico grafico si se deja el argumento xvar=NULL
que trae la propia funcion por defecto, o varios graficos si a ese argumento se le da una de
las variables explicativas. En este caso se tiene una grafica por cada uno de los intervalos

que le indiquemos en el argumento n.iter=“’.

Los QQ-plot sin tendencia se organizan en forman de una cuadricula, por lo que, por
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ejemplo, las opciones 3 X 3 0 4 x 4 producen respectivamente 9 o 16 intervalos. Estos
intervalos son contiguos y no se solapan.

Para la eleccion del niimero de intervalos, se recomienda que haya al menos 200 o 300
puntos por grupo. Notese que, a mayor grupos de edad se tiene una grafica mas detallada
pero menos estable. En la referencia [wp]|, se recomienda no utilizar 9 grupos de edad ya
que ocultan importantes desviaciones de la normalidad y se establece que 16 grupos es una

buena opcién para la diagnosis.

Momento | Forma del wp Residuos Variable respuesta
Medi Puntos por encima de 0 Media alta Parametro de localizacion bajo
ledia
Puntos por debajo de 0 Media baja Parametro de localizacion alto
. Pendiente positiva Varianza alta Parametro de escala bajo
Varianza - - . .
Pendiente negativa Varianza baja Parametro de escala alto
. Forma de U Asimetria positiva | Asimetria baja
Asimetria - - - -
Forma de U inversa Asimetria negativa | Asimetria alta
Curtosi Forma de S girada a la izquierda Leptocurtica Curtosis baja
urtosis
Forma de S girada a la izquierda y dada la vuelta | Platicartica Curtosis alta

Tabla 4.2: Problemas detectados a través del worm plot.

En este trabajo se realizaron los graficos worm plot con 16 grupos de edad en meses, cuyo rango
va desde 68.5 a 191.5 meses. En los graficos worm plot, los intervalos se representan de izquierda
a derecha y de abajo arriba. Siguiendo esta organizacion, los diagramas se numeraron del 1 al

16, correspondiendose con los intervalos de edad, para facilitar asi el anélisis de estos graficos.

= Kl @.stats permite investigar mas a fondo el ajuste dentro de los grupos de edad, apoyandose en
el caculo de los estadisticos Z y @, que se definen a continuacién, para evaluar la normalidad de

los residuos para cada intervalo de edad (Royston y Wright (2000)).

En primer lugar, se define G como el nimero de grupos de edad y {7g;i=1,... n, } los residuos en

el intervalo de edad g, con media 7y y desviacion estandar sy, para g =1,---,G.

El estadistico @) se basa en 4 estadisticos Z,;, para j = 1,2,3,4 que, en cada grupo de edad g,

contrastan respectivamente las hipétesis nulas:

Hy1:p0=0
Hyo:0=1
Hy3:v=1
Hyq:7=2,

es decir, se contrasta si los residuos tienen distribucion N (0, 1).

A partir de los valores de Z,; se calculan los estadisticos ); de la siguiente forma:

G
2
Qj = Zzgj7
g=1
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para j = 1,2,3,4. Bajo la hipotesis nula de que los residuos siguen una distribucion N (0, 1),
Royston y Wright (2000) sugieren que @); sigue aproximadamente una distribucién Ji-cuadrado

con grados de libertad

glzG_dfu
gng—M
2
g3:G_de
g4:G_dfT7

para Q1, Q2, Q3 v Q4, respectivamente. Cabe destacar que, los grados de libertad para el esta-

distico Q4 fueron propuestos en la referencia [3].

En resumen, valores significativos de @1, QQ2, @3 o @4 indican insuficiencias en el modelo para
los parametros i, o, vy T, respectivamente. Estas insuficiencias se pueden corregir aumentando

los grados de libertad con los que se ha ajustado el pardmetro correspondiente.

El estadistico Z,; proporciona la contribucién del grupo g al @, por lo tanto, ayuda a identificar
que grupos de edad estan haciendo que @); sea significativo y con ello, en que grupos de edad
el modelo es inadecuado. Se considera un indicativo de deficiencia del modelo si en un grupo de

edad g se cumple que |Zg4;| > 2, para i =1,2,3,4.

La funcién Q.stats de R, nos da el valor de estos estadisticos para cada grupo de edad y el
tamafio de la muestra que hay en cada uno de esos grupos. Esta funcién también nos devuelve

el valor del estadistico del test de normalidad de Agostino, K2.

En resumen, el apartado de la diagnosis permite seleccionar aquellos modelos que mejor se ajustan
a cada variable y descartar los modelos que posean irregularidades. Tras elegir el modelo que mejor

funciona, el siguiente paso fue dibujar las curvas percentiles.

4.4. Curvas percentiles

Las curvas percentiles de cada modelo para cada variable, se dibujaron mediante la funciéon centiles
del paquete de R.

Ademas, es de gran interés la interpretacion grafica de los pardmetros u, o, v y 7 ajustados, de la
distribuciéon utilizada frente a la edad. Los parametros ajustados g y ¢ dan informacién sobre como
evolucionan la mediana y el coeficiente de variacién con la edad. La interprestacion de la asimetria
para cada edad se basa en el signo de v, es decir, cuando v < 0 (v > 0) se dice que se tienen asimetria
positiva (negativa) y la interpretacion de la curtosis (en caso de utilizar el método BCPE) se basa en
si 7 esta por encima o por debajo de 2, es decir, si 7 < 2 (7 > 2) se dice que la curtosis es la de una
distribucion leptocurtica (paticurtica).

Para esta interpretacion grafica de los parametros ajustados se utilizé la funciéon fitted.plot().

En la siguiente seccidon, que muestra los resultados obtenidos para cada variable, se siguié el mismo

esquema de 4 pasos de esta seccion.



Capitulo 5

Estimacion de los modelos

En esta seccion, se describe el proceso de seleccion del modelo més adecuado para el IMC, peso,
talla, perimetro de cintura y perimetro de cadera frente a la edad, que incluye ajuste y diagnosis. Se

detalla en mayor medida el proceso para el IMC, ya que para el resto se procedié de manera similar.

5.1. IMC en ninos

Se identificaron 9 atipicos extremos en el IMC en los nifios que se eliminaron de la muestra. En la
Tabla se muestran los resultados del ajuste de los modelos con p—splines y distribuciones BCCG,
BCPE y Normal, organizados de menor a mayor GAIC con penalizacién 2.5. Por lo tanto, para este

caso la distribucién BCPE es la adecuada.

Distribucion GAIC
BCPE | 18899.55
BCCG | 18943.77

NO | 19654.24

Tabla 5.1: Resumen de los valores de GAIC, con penalizacion 2.5, para el ajuste mediante p—splines

en el IMC en ninos.

El siguiente paso fue estimar los grados de libertad para cada parametro (df,,dfs,df,.df), por medio
de la funcion find.hyper, comentada en la Seccion Los resultados de los valores (df,,,df,.df,.df;)
se muestran en la Tabla Como ya se explico, la funcién se aplicé con distintas penaliciones para el
criterio GAIC y distintos valores iniciales de los grados de libertad, para asegurar la convergencia a un
minimo global y no local. Una primera comparaciéon de las tablas 5.1 y 5.2 indica valores ligeramente
inferiores del GAIC(2.5) usando cs() frente a pb(). Esta pauta se observo a lo largo del estudio.

Notese que, en la penalizacion k = log(n) la estimacion de los grados de libertad para la media
alcanzé el limite inferior (0.1). Cuando ocurre esto, se debe realizar una busqueda adicional para

verificar si el pardmetro correspondiente se puede simplificar mas a un término constante o simplemente

38
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Penalizacion(#) | Valores iniciales | (df,,.df,.df},,df; ) GAIC(#)
(15,15,15,15) | (4.68, 14.52, 1.50, 2.60 ) | 18886.49
P (6,6,6,6) (4.67, 24.68, 1.51, 2.66) | 18885.74
(2,2,2,2) (4.72, 23.89, 1.51, 2.73) | 18885.71
(15,15,15,15) (4.03, 6.28, 1.44, 1.96 ) | 18898.57
2.5 (6,6,6,6) (4.04, 5.64, 1.37, 1.88) 18898.56
(2,2,2.2) (3.90, 2.26, 1.40, 1.81) | 18898.44
(15,15,15,5) (3.17, 2.09, 1.30, 1.57) | 18906.88
3 (6,6,6,6) (3.19, 2,05, 1.29, 1.58) | 18906.88
(2,2,2,2) (1.44, 2.12, 1.33, 1.54 ) | 18906.79
tog(n) — (15,15,15,5) (0.1, 1.32, 0.17, 0.81) | 18969.67
B (6,6,6,6) (0.1, 1.32, 0.16, 0.81) | 18969.68
(2,2,2,2) (0.1, 1.32, 0.16, 0.81) | 18969.68

Tabla 5.2: Resultados de la funcién find.hyper para el ajuste del IMC en los nifios.

a un término lineal, es decir, df = 1 o df = 2, respectivamente. Para seleccionar un caso u otro, se
utiliza el criterio del minimo valor de GAIC.

En este caso, fue necesario hacer dos bisquedas adicionales en dos etapas. En primer lugar, se hizo
una busqueda para comprobar si la media se ajustaba como una constante o un término lineal, df,, = 1
o df, = 2, respectivamente. Los resultados indicaron que p debia aproximarse por un término lineal
(df, = 2), ademas la estimacion de los grados de libertad para v alcanzo el limite inferior. Por ello fue
necesario realizar otra busqueda para comprobar si el coeficiente de asimetria se podia aproximar por

una constante o por un término lineal. En la Tabla se muestran los resultados.

Primera etapa
Penalizacion(#) | df, (df!.df}.dfr) GAIC(#)
2 (1.3, 0.1, 0.82) | 18969.18
8.2516
1 (0.1, 0.1, 0.18) | 19901.13
Segunda etapa
Penalizacion(#) | (dfy,df,) | (dfy.dfr) GAIC(#)
(2,2) (1.29, 0.8) 18969.24
8.2516
(2,1) (1.28, 0.8) 18961.59

Tabla 5.3: Resultados de las busquedas adicionales para p (primera etapa) y para v (segunda etapa),
por haber alcanzado el limite inferior (0.1) en el IMC de los nifios. Se subraya en amarillo el valor

minimo del criterio GAIC.

En total se obtuvieron 4 vectores diferentes para los valores de los hiperparametros, uno para
cada penalizacion. Estos valores se redondearon para ajustar los modelos, en la Tabla [5.4)) se pueden

ver, acompanados de la penalizaciéon de la que provienen y los valores estadisticos que caracterizan la
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distribucion de los residuos para cada modelo ajustado. Recuérdese que la distribucion de los residuos
debe aproximarse lo maximo posible a la de una N(0,1) que, como ya se sabe, tiene coeficiente de

asimetria cero y el valor de la curtosis 3.

Resumen de los residuos
Penalizacion ‘ (df,.df.df,,dfy) ‘ (df u,df . df,df ) Media ‘ Varianza | Coef.Asim. | Coef.Curt.
2 (5,24,1,3) (7,26,3,5) 20.0062 | 1.0008 0.0144 2.9714
2.5 (4,2,1,2) (6.4,3,4) 20.0045 | 0.9997 0.0130 2.9823
3 (1,2,1,1) (3,4,3,3) -0.0042 1.0004 0.0113 2.9821
8.25 (0,1,0,1) (2,3,1,3) 20.0022 | 0.9987 0.0158 2.9856

Tabla 5.4: Tabla de resumen residual.

El siguiente paso fue hacer un analisis de residuos para cada modelo, para comprobar se ajustaban
bien y, ademas, elegir el mas adecuado. Para ello se utilizaron los graficos worm plot y los valores de

los estadisticos obtenidos con la funcion Q.stats, comentados en la Seccion [4.3]
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En las Figuras y se representan los graficos worm plot para los modelos BCPE (7,26,3,5),
BCPE (6,4,3,4) y BCPE (3,4,3,3), respectivamente. Se omitieron los resultados para el modelo BCPE
(2,3,1,3), ya que son similares que los del modelo BCPE (3,4,3,3).

Given : xvar
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Figura 5.1: Grafico worm plot para el modelo BCPE (7,26,3,5) que ajusta el IMC en los ninos.

Como ya se ha comentado, la forma de la cadena de puntos describe un aspecto diferente (media,
varianza, asimetria y curtosis) del ajuste del modelo.

En la Figura se perciben posibles desajustes leves para la media y la curtosis. Para la media,
se aprecia un desplazamiento por encima de y = 0 en los intervalos 2 y 10 indicando que, quizas para
esos grupos de edad la media ajustada es muy pequena. Para la curtosis, también en los intervalos 2
y 10 se aprecia que quizas la curtosis ajustada es demasiado pequena, ya que se ve que la forma de S

es doblada hacia abajo y para los intervalos 6 y 12 se aprecia forma de S doblada hacia arriba, por lo
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Figura 5.2: Grafico worm plot para el modelo BCPE (6,4,3,4) que ajuste el IMC en los ninos.

tanto, puede que la curtosis sea grande para ellos.

La Figura ademaés de para la media y la curtosis, muestra posibilidad de insuficiencia para la
varianza del modelo ajustado. Para la media, en los intervalos 1, 12, 2 y 10 hay un pequefio despla-
zamiento sobre el origen, indicando que a lo mejor la media es muy pequena para los dos primeros y
muy grande para los dos tdltimos. Para la varianza, se percibe tendencia negativa en los intervalos 1
vy 5, y tendencia positiva para el grupo de edad 3, indicando que la varianza ajustada puede que sea
demasiado grande para los primeros intervalos y demasiado pequena para el segundo. Finalmente, para
la curtosis los intervalos 2, 6 y 12 exponen forma de ese doblada hacia arriba o hacia abajo respecto al

origen.
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Figura 5.3: Grafico worm plot para el modelo ajustado BCPE (3,4,3,3) que ajusta el IMC en los nifios.

La Figura[5.3] presenta irregularidades mas notorias que la Figura[5.1] Para la media, los intervalos
1, 10 y 12 presentan cadenas de puntos notoriamente desplazados por encima o por debajo del origen,
indicando que la media es muy pequena o muy grande, respectivamente, para esos grupos de edad.
Se aprecia tendencia negativa en los intervalos de edad 1 y 5 y tendencia positiva en 3 y 7, indicando
que la varianza ajustada puede que sea demasiado grande y pequena, respectivamente. Finalmente, las
posibles insuficiencias para la curtosis se manifiestan en los intervalos 5 y 12.

Para profundizar en estas posibles insuficiencias, se utilizé la funcién Q.stats, que como ya se
comento en la Seccion cuantifica las caracteristicas bésicas de la forma que adopta el “gusano” de
los graficos worm plot, para cada intervalo de edad. En las Tablas y se presentan los valores
de estos estadisticos Q; y Z,4; para los modelos BCPE(7,26,3,5), BCPE (6,4,3,4) y BCPE (3,4,3,3).

Nuevamente, se omiten los resultados para el modelo BCPE (2,3,1,3), ya que son similares al modelo
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BCPE (3,4,3,3).

Valores Z;
n° | Intervalos de edad I o v 7 | Agostino(K?) N
1 68.5 to 75.5 | -0.78 | -0.23 | -0.08 | 0.36 0.14 | 243
2 75.5 to 82.5 1.30 | 0.29 | 0.48 | -1.17 1.60 | 259
3 82.5t090.5 | 0.13 | 0.20 | 0.65 | 0.45 0.62 | 246
4 90.5 t0 99.5 | -0.83 | -0.19 | 0.24 | -0.33 0.17 | 228
5 99.5 to 108.5 | 0.10 | -0.47 | 0.58 | -0.66 0.78 | 229
6 108.5 to 117.5 | -0.89 | 0.28 | -0.46 | 1.51 2.48 | 257
7 117.5 to 124.5 | -0.99 | -0.02 | -0.47 | -0.19 0.25 | 233
8 124.5 to 131.5 | 0.82 | 0.05 | 0.41 | -0.02 0.17 | 226
9 131.5 to 138.5 | -0.15 | 0.54 | 0.17 | 0.14 0.05 | 247
10 138.5 to 145.5 1.27 | -0.43 | -0.15 | -1.05 1.12 | 237
11 145.5 to 152.5 | 0.45 | -0.15 | -0.90 | -0.57 1.13 | 241
12 152.5 to 160.5 | -1.51 | -0.07 | -0.07 | 1.36 1.84 | 249
13 160.5 to 167.5 0.73 | 0.39 | -0.32 | 0.80 0.74 | 239
14 167.5 to 174.5 | -0.64 | -0.15 | -0.28 | 0.28 0.16 | 240
15 174.5 to 181.5 | -0.66 | -0.52 | 0.43 | -0.32 0.28 | 220
16 181.5 to 191.5 | 0.07 | 0.45 | 1.17 | -0.37 1.50 | 240
Estadistico Q | 10.96 | 1.68 | 4.25 | 8.79 13.04 | 3834
df para Q 9| 2.50 13 11 24
p-val para Q | 0.28 | 0.54 | 0.99 | 0.64 0.97

Tabla 5.5: Tabla de estadisticos @ y Z para el modelo BCPE (7,26,3,5) del IMC de los nifios.

En la Tabla se confirma que los desvios que se apreciaron para el modelo BCPE (7,26,3,5), en
la Figura[5.1] en determinados grupos de edad para la media y la curtosis no son grandes, ya que los
valores de los Z,; que se muestran en la tabla, son inferiores en valor absoluto a dos. Ademas, los Q;
con j =1,2,3,4, son todos no significativos, indicando que el modelo es valido.

En la Tabla como en el caso anterior, las supuestas insuficiencias que se apreciaron para el
modelo BCPE (6,4,3,4), en la Figura en determinados grupos de edad para la media, la varianza
y la curtosis no son significativas. Los estadisticos ); tampoco son significativos, indicando que el
modelo se ajusta bien para cualquier parametro.

Por dltimo, a diferencia de los modelos anteriores, la Tabla verifica que existen irreguralidades
significativas para la media (j = 1) en el modelo BCPE (3,4,3,3). Para los intervalos de edad g = 1
y g = 10 se verifica que |Z;| > 2, lo que indica que el modelo no se ajusta bien para la media en
esos grupos de edad. Ademas, el p—valor para el estadistico Q1 es significativo, por tanto se concluye
el modelo no se ajusta bien para la media. Para el resto de parametros las aparentes insuficiencias no
son significativas y, por lo tanto, el modelo se ajusta bien para ellos.

Una vez hecho este analisis, se descartaron los modelo BCPE (3,4,3,3) y BCPE (2,3,1,3) del proceso

de seleccién del mejor ajuste, ya que presentaban resultados similares con insuficiencias para la media.
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Valores Z;
n° | Intervalos de edad I o v 7 | Agostino(K?) N
1 68.5to 75.5 | -1.24 | -1.81 | -0.17 | 0.34 0.14 | 243
2 75.5t082.5 | 144 | 047 | 053 | -1.18 1.66 | 259
3 82.5t090.5 | 0.37| 1.81 | 0.48 | 0.30 0.32 | 246
4 90.5 to 99.5 | -0.67 | -0.97 | 0.21 | -0.62 0.42 | 228
5 99.5 to 108.5 | 0.08 | -1.71 | 0.54 | -1.08 1.46 | 229
6 108.5 to 117.5 | -0.99 | 0.67 | -0.53 | 1.52 2.58 | 257
7 117.5 to 124.5 | -0.96 | 1.36 | -0.36 | -0.50 0.38 | 233
8 124.5 to 131.5 | 1.03 | -0.26 | 0.21 | -0.30 0.13 | 226
9 131.5t0 138.5 | 0.12 | 1.33 | 0.18 | -0.05 0.03 | 247
10 138.5 to 145.5 | 1.44 | -0.66 | -0.19 | -1.02 1.08 | 237
11 145.5 to 152.5 | 0.43 | -0.95 | -0.93 | -0.45 1.07 | 241
12 152.5 t0 160.5 | -1.64 | -0.39 | -0.19 | 1.56 247 | 249
13 160.5 to 167.5 | 0.64 | 0.85 | -0.10 | 0.72 0.54 | 239
14 167.5 to 174.5 | -0.72 | -0.51 | -0.35 | 0.37 0.26 | 240
15 174.5 to 181.5 | -0.67 | 0.04 | 0.65 | -0.57 0.75 | 220
16 181.5 to 191.5 | 0.19 | -0.13 | 1.09 | -0.26 1.26 | 240
Estadistico Q | 13.57 | 17.29 | 4.04 | 10.51 14.55 | 3834
df para Q 10 | 13.50 13 12 25
p-val para Q | 0.19 | 0.21 | 0.99 | 0.57 0.95

Tabla 5.6: Tabla de estadisticos @ y Z para el modelo BCPE (6,4,3,4) del IMC de los nifios.

Valores Z;
n° | Intervalos de edad I o v 7 | Agostino(K?) N
1 68.5 to 75.5 | -2.03 | -1.72 | -0.29 | 0.75 0.65 | 243
2 75.5 to 82.5 1.53 | 0.40 | 0.51 | -0.82 0.94 | 259
3 82.5t0 90.5 | 0.86 1.68 | 0.40 | 0.42 0.33 | 246
4 90.5 t0 99.5 | -0.25 | -1.06 | 0.19 | -0.73 0.56 | 228
5 99.5 to 108.5 | 0.11 | -1.62 | 047 | -1.31 1.93 | 229
6 108.5 to 117.5 | -1.28 | 0.77 | -0.49 1.08 1.42 | 257
7 117.5 to 124.5 | -1.11 1.44 | -0.37 | -0.95 1.04 | 233
8 124.5 to 131.5 1.24 | -0.26 | 0.08 | -0.70 0.49 | 226
9 131.5t0 138.5 | 0.64 | 1.18 | 0.24 | -0.34 0.18 | 247
10 138.5 to 145.5 | 2.00 | -0.77 | -0.16 | -1.18 1.42 | 237
11 145.5 to 152.5 | 0.75 | -1.05 | -0.86 | -0.48 0.98 | 241
12 152.5 to 160.5 | -1.73 | -0.38 | -0.26 1.75 3.14 | 249
13 160.5 to 167.5 | 0.27 | 094 | -0.14 | 0.99 0.99 | 239
14 167.5 to 174.5 | -1.21 | -0.46 | -0.36 | 0.60 0.50 | 240
15 174.5 to 181.5 | -1.02 | 0.03 | 0.70 | -0.37 0.63 | 220
16 181.5 to 191.5 0.17 | -0.25 | 1.19 | -0.11 1.44 240
TOTAL Q stats | 22.25 | 16.84 | 4.11 | 12.52 16.63 | 3834
df for Q stats 13 | 13.50 13 13 26
p-val for Q stats | 0.05 | 0.24 | 0.99 | 0.49 0.92

Tabla 5.7: Tabla de estadisticos @ y Z para el modelo BCPE (3,4,3,3) del IMC de los ninos
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Por lo tanto, se dibujaron las curvas percentiles del IMC frente a la edad (Figura para los modelos
BCPE (7,26,3,5) y BCPE (6,4,3,4) que han resultado validos.
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Figura 5.4: Curvas percentiles para el IMC (kg/m?) de los nifios con el modelo BCPE (7,26,3,5)
(arriba) y con el modelo BCPE (6,4,3,4) (abajo).
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El modelo BCPE (7,26,3,5) presenta una clara sobreestimacion de la varianza que se manifiesta en
la gran variabilidad de las curvas de percentiles sobre todo en los extremos. Por tanto, este modelo
no parece adecuado. Sin embargo, el modelo BCPE(6,4,3,4) presenta curvas suaves que, como ya
se ha mencionado, es el objetivo y, ademés, presenta buena diagnosis. Por tanto, este modelo es el
seleccionado.

Una vez elegido el modelo BCPE(6,4,3,4) para construir las curvas percentiles para el IMC de los
ninos de 6 a 15 anos, se representaron (Figura los modelos ajustados para cada parametro (u, o,v,

7) en funcién de la edad.
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Figura 5.5: Grafico de los parametros p (a), o (b), v (¢) y 7 (d) ajustados con el modelo BCPE (6,4,3,4),

en funciéon de la edad, para el IMC de los ninos.

En la Figura [5.5se puede ver que el modelo ajustado para u, indica que la mediana del IMC en los
ninos crece progresivamente desde los 5 hasta los 16 anos. Para o, el modelo ajustado crece hasta los
12 anos, donde se alcanza la mayor variabilidad, y después se produce un pequeno decrecimiento hasta
los 16 anos. Por otro lado, la distribucién del IMC para los ninos de 6 a 15 anos tiene fuerte asimetria
positiva, ya que v < 0 para todas las edades, ademas la asimetria positiva disminuye gradualmente
desde los 6 hasta los 11 afios y a partir de ahi, aumenta con la edad hasta llegar casi al punto de

partida a los 15 afios. Por dltimo, el pardmetro 7 indica que la distribucién del IMC para los nifos
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de 6 a 8 afios es similar a la de una normal (7 ~ 2), a partir de los 8 anos, se produce un aumento
progresivo de 7 hasta los 10 afios y después se produce otro descenso hasta los 15 afios hacia el valor

2.4, por tanto desde los 8 hasta los 15 anos la distribucion del IMC es platicartica (7 > 2).

5.2. IMC en ninas

Para las ninas habia 2 valores atipicos extremos en el IMC, que se eliminaron de la muestra. La
distribuciéon BCPE resulté ser la adecuada para modelizar el IMC en las ninas, segiin muestran los

resultados del ajuste mediante p—splines (Tabla [5.8]).

Distribucion GAIC
BCPE | 17760.33
BCCG | 17775.49

NO | 18222.32

Tabla 5.8: Resumen de los valores de GAIC, con penalizacion 2.5, para el ajuste mediante p—splines

en el IMC en ninas.

La Tabla refleja los resultados de la estimacién de los hiperparametros mediante la funcién
find.hyper. Nuevamente, en la penalizacion k = log(n) se alcanzo el limite inferior de la buasqueda
para la media, por lo que fue necesario una btusqueda adicional con esta penalizacién, para comprobar
si df, =1 o df,, = 2. Los resultados de esta biisqueda adicional se muestran en la Tabla .

’ Penalizacion(#) ‘ Valores iniciales ‘ (df . df . df),dfy ) ‘ GAIC(#) ‘
(15,15,15,15) | (12.04, 2.38, 1.45, 4.81) | 17742.65
p (6,6,6.6) (6.23, 2.30, 1.45, 4.68) | 17742.54
(2,2,2,2) (6.62, 2.34, 1.45, 4.62) | 17742.54
(15,15,15,15) | (4.60, 2.07, 1.36, 4.07) | 17753.2
2.5 (6,6,6,6) (4.66, 2.08, 1.35, 4.07) | 17753.2
(2,2,2,2) (4.68, 2.07, 1.36, 4.04) | 17753.21
(15,15,15,5) (3.87, 1.92, 1.28, 3.67) | 17762.96
3 (6,6,6,6) (3.86, 1.94, 1.28, 3.66) | 17762.96
(2,2,2.2) (3.85, 1.92, 1.28, 3.68) | 17762.95
o) — (15,15,15,5) (0.1, 1.34, 0.73, 0.53) | 17829.03
< 1567 (6,6,6,6) (0.1, 1.34, 0.73, 0.53) | 17829.03
(2,2,2,2) (0.1, 1.34, 0.74, 0.53) | 17829.04

Tabla 5.9: Resultados de la funcién find.hyper para el ajuste del IMC en las ninas.
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Penalizacion(#) | df, | (dfl.df}.df’) GAIC(#)
log(n) = 2 (1.33, 0.71, 0.6) | 17828.5
8.1867 1 (0.1, 0.1, 1.05) 18869.14

Tabla 5.10: Resultados de la busqueda adicional para p en el IMC de las ninas. Se subraya en amarillo

el valor minimo del criterio GAIC.

Siguiendo el proceso de los ninos, se seleccionaron los grados de libertad, de cada penalizacion,
correpondientes al minimo valor del criterio GAIC y se redondearon al entero més proximo, para
ajustar los modelos. En este caso existen 5 posibles vectores, dos para la penalizacion k = 2 y uno
para cada una de las otras penalizaciones. En la Tabla se pueden ver estos valores, acompanados
de la penalizacién de la que provienen y de los valores estadisticos que caracterizan la distribucién de

los residuos para cada modelo ajustado.

Resumen de los residuos
Penalizacion ‘ (df . dfy.df,,dfy) ‘ (dfu,df.df,,df-) || Media | Varianza | Coef.Asim. | Coef.Curt.
2 (7,2,1,5) (9,4,3,7) 20.0014 | 1.0001 0.0047 3.0789
2 (6,2,1,5) (8,4,3,7) 20.0014 | 1.0002 0.0047 3.0794
2.5 (5,2,1,4) (7,4,3,6) 20.0012 | 1.0001 0.0049 3.082
3 (4,2,1.4) (6,4,3,6) 20.0013 | 1.0002 0.005 3.0815
8.18 (0,1,1,1) (2,3,3.3) 20.0012 | 0.9988 0.0035 3.0862

Tabla 5.11: Tabla de resumen residual.

De entre los modelos BCPE (9,4,3,7) y BCPE (8,4,3,7), puesto que provienen de la misma penaliza-
cion, se selecciono el de menor valor del criterio GAIC para la penalizacion k = 2. Para BCPE (9,4,3,7),
GAIC(2)=17743.24 y para BCPE (8,4,3,7), GAIC(2)=17743.27. Por lo tanto, aunque la diferencia era
minima, se escogié el modelo BCPE (9,4,3,7).

Como para el caso de los nifios, se hizo un anélisis de residuos para cada uno de los modelos ajustados
para comprobar su buen funcionamiento y seleccionar el mejor. El modelo BCPE (2,3,3,3) se elimino
de este proceso de seleccion, puesto que los resultados (no mostrados) de la diagnosis que mostraron los
worm plots y el Q.stats indicaban que el modelo no se ajustaba bien para los coeficientes de variacion,
asimetria y curtosis, ademas, el test de de Agostino indicaba que se rechazaba la normalidad.

Por lo tanto, el proceso de seleccion se centro en los otros tres modelos. En las figuras [5.6] y
se representan los graficos worm plot para los modelos BCPE (9,4,3,7), BCPE (7,4,3,6) y BCPE
(6,4,3,6), respectivamente.

En los tres graficos worm plot de estos tres modelos se apreciaron algunos posibles desajustes para

media, varianza, asimetria y curtosis. A continuacion, se especifican estas insuficiencias.
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Figura 5.6: Grafico Worm plot para el modelo ajustado con BCPE (9,4,3,7) del IMC de las ninas

En la Figura para la media se identifica un desplazamiento leve por encima de y = 0 en
el intervalo 11. Para la varianza, se aprecia tendencia negativa en los intervalos 2 y 8 y tendencia
positiva en el intervalo 6, esto puede indicar que la varianza ajustada sea muy grande o muy pequena,
respectivamente. Para la asimetria, se identifica forma convexa en los intervalos 2 y 4 y forma coéncava
para los intervalos 6 y 10. Finalmente, la curtosis puede presentar algunas insuficiencias en los intervalos
1,3, 6y 12.

En la Figura [5.13] se reflejan las mismas insuficiencias que para el caso anterior, aunque para la
media se aprecia que ademéas del intervalo 11, también los intervalos 3 y 10 presentan irreguralidades.
Que en la media se refleje este comportamiento, tiene que ver con la disminucién en una unidad de los
grados de libertad del modelo BCPE(6,4,3,6) con respecto al anterior, BCPE(7,4,3,6).

La Figura [5.8] presenta las mismas insuficiencias aparentes que en el caso anterior. Con el mismo
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Given : xvar
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Figura 5.7: Grafico Worm plot para el modelo BCPE (7,4,3,6) del IMC de las ninas.
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argumento que dimos para la Figura[5.7} como los grados de libertad para la media son todavia menores,

se reflejan las irregurariedades de una forma un poco mas contudente.
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Figura 5.8: Grafico Worm plot para el modelo ajustado con BCPE (6,4,3,6) del IMC de las ninas.

Para contrastar estas posibles insuficiencias, en las Tablas [5.12] [5.13| y [5.14] se presentan los va-
lores de los estadisticos Z y @ para los modelos BCPE (9,4,3,7), BCPE (7,4,3,6) y BCPE (6,4,3,6),

respectivamente.




CAPITULO 5. ESTIMACION DE LOS MODELOS

Valores Z;
n° | Intervalos de edad I o v 7 | Agostino(K?) N
1 68.5 to 76.5 | -0.62 | 0.52 | 0.14 | 1.25 1.59 | 243
2 76.5 to 83.5 | 1.02 | -2.06 2.11 | -0.09 4.46 225
3 83.5t0 91.5 | -0.95 | 0.86 | -0.96 | 0.68 1.38 | 218
4 91.5 to 100.5 | -0.21 | 0.69 | 2.00 | -0.75 4.57 | 229
5 100.5 to 108.5 | 0.15 | -0.88 | 0.65 | -0.55 0.73 | 212
6 108.5 to 117.5 | 0.26 | 2.34 | -2.32 | 1.89 8.97 | 233
7 117.5 to 123.5 | -0.23 | -0.97 | -0.51 | -0.45 0.46 | 221
8 123.5 to 130.5 | 0.69 | -1.75 | 0.54 | -1.61 2.89 | 237
9 130.5 to 137.5 | -0.51 | 0.09 | 1.07 | 0.30 1.24 | 226
10 137.5 to 144.5 | -1.10 | 1.19 | -1.20 | -0.20 1.47 | 211
11 144.5 to 151.5 | 1.25 | -0.50 | 0.85 | 1.05 1.82 | 216
12 151.5 to 158.5 | -0.54 | 0.60 | -0.32 | -1.56 2.53 | 225
13 158.5 to 167.5 | 0.07 | 0.20 | -0.99 | 0.34 1.09 | 248
14 167.5 to 1745 | 0.28 | 0.14 | 1.31 | 0.74 2.26 | 239
14 174.5 to 181.5 | 0.06 | 0.09 | -0.49 | 0.69 0.72 | 199
16 181.5 to 191.5 | -0.02 | -1.02 | 1.23 | 0.22 1.56 | 211
Estadistico Q | 6.42 | 19.14 | 23.62 | 14.13 37.75 | 3593
df para Q 71 13.50 13 9 22
p-val para Q | 0.49 | 0.14 | 0.03 | 0.12 0.02

Tabla 5.12: Tabla de estadisticos @ y Z para el modelo BCPE (9,4,3,7).

Valores Z;
n° | Intervalos de edad 1 o v 7 | Agostino(K?) N
1 68.5 to 76.5 | -0.55 0.51 0.11 1.45 2.11 243
2 76.5 to 83.5 | 0.96 | -2.03 | 2.07 | -0.24 435 | 225
3 83.5t0o91.5 | -1.14 | 0.87 | -0.81 0.26 0.73 | 218
4 91.5 to 100.5 | -0.03 | 0.62 2.02 | -0.88 4.87 | 229
5 100.5 to 108.5 | 0.43 | -0.91 0.67 | -0.60 0.81 212
6 108.5 to 117.5 | 0.13 | 2.40 | -2.38 | 2.07 9.97 | 233
7 117.5 to 123.5 | -0.31 | -0.99 | -0.47 | -0.36 0.35 | 221
8 123.5 to 130.5 | 0.79 | -1.77 | 0.58 | -1.62 2.96 | 237
9 130.5 to 137.5 | -0.56 | 0.08 1.11 0.28 1.31 226
10 137.5 to 144.5 | -1.26 1.21 | -1.18 | -0.21 1.43 211
11 144.5 to 151.5 | 1.14 | -0.50 0.84 0.99 1.69 216
12 151.5 to 158.5 | -0.61 0.61 | -0.32 | -1.67 2.90 225
13 158.5 to 167.5 | 0.19 | 0.18 | -0.97 | 0.23 0.99 | 248
14 167.5 to 174.5 | 0.57 | 0.09 1.28 | 0.78 2.24 | 239
15 174.5 to 181.5 | 0.28 | 0.05 | -0.55 | 0.79 0.93 | 199
16 181.5 to 191.5 | -0.36 | -0.95 1.24 | 0.27 1.61 211
Estadistico Q | 7.58 | 19.26 | 23.59 | 15.66 39.26 | 3593
df para Q | 9.00 | 13.50 13 10 23
p-val para Q | 0.58 | 0.13 | 0.04 | 0.11 0.02

Tabla 5.13: Tabla de estadisticos @ y Z para el modelo BCPE (7,4,3,6).

54
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Valores Z;
n° | Intervalos de edad 1 o v 7 | Agostino(K?) N
1 68.5 to 76.5 | -0.52 0.50 | 0.10 1.45 2.12 243
2 76.5 to 83.5 0.87 | -2.01 2.08 | -0.24 4.36 225
3 83.5t0 91.5 | -1.25 0.89 | -0.81 0.23 0.71 218
4 91.5 to 100.5 0.08 | 0.99 2.04 | -0.87 4.92 229
5 100.5 to 108.5 | 0.59 | -0.94 | 0.68 | -0.61 0.84 | 212
6 108.5 to 117.5 0.12 2.40 | -2.37 | 2.06 9.87 | 230
7 117.5 to 123.5 | -0.36 | -0.99 | -0.46 | -0.36 0.34 221
8 123.5 to 130.5 | 0.76 | -1.77 | 0.59 | -1.62 2.96 | 237
9 130.5 to 137.5 | -0.65 0.09 1.11 0.28 1.32 226
10 137.5 to 144.5 | -1.39 1.22 | -1.18 | -0.21 1.45 211
11 144.5 to 151.5 1.06 | -0.49 | 0.83 | 0.99 1.68 216
12 151.5 to 158.5 | -0.59 | 0.61 | -0.32 | -1.67 2.89 225
13 58.5 to 167.5 0.35 0.15 | -0.96 | 0.22 0.98 248
14 167.5 to 174.5 0.81 0.05 1.26 | 0.77 2.18 239
15 174.5 to 181.5 0.38 | 0.02 | -0.59 | 0.81 1.01 199
16 181.5 to 191.5 | -0.66 | -0.91 1.25 0.30 1.66 211
Estadistico Q | 8.83 | 19.17 | 23.64 | 15.62 39.26 | 3593
df para Q | 10.00 | 13.50 13 10 23
p-val para Q | 0.55 | 0.14 | 0.03 | 0.11 0.02

Tabla 5.14: Tabla de estadisticos @ y Z para el modelo BCPE (6,4,3,6).

En la Tabla se confirma que los desvios que aparecieron en la Figura del modelo BCPE
(9,4,3,7) en determinados grupos de edad, para la media y para la curtosis no son grandes, puesto que
los valores de Z,; correspondientes no superan a 2 en valor absoluto. Sin embargo, para los intervalos
g = 2,6 para el coeficiente de variacion (j = 2) y los intervalos g = 2,6, 4 para la asimetria (j = 3),
se confirma que hay irregularidades, ya que presentan valores grandes de Z,;. Para el coeficiente de
variacion, el estadistico Q2 no es significativo, al contrario de lo que ocurre con la asimetria, que si
presenta significacion. Por lo tanto, el modelo no ajusta bien la asimetria. Ademaés, el p—valor asociado
al test de Agostino indica que se rechaza la normalidad.

En las Tablas y se aprecia el mismo diagnostico que para el caso anterior. Ademas, para
estos modelos se verifica la irregularidad de la curtosis en el intervalo 6, atn siendo el estadistico Q de
la curtosis, no significativo.

En los 3 casos, se observd significacién para la asimetria. Puede que esta esté condicionada por
valores residuales “demasiado” grandes (o pequenos). Para identificar estos residuos, se utilizé un criterio
que consideraba demasiado grandes (o pequenos) los residuos mayores que 3.5 en valor absoluto. Se
identificaron tres residuos inferiores a -3.5, los mismos para los 3 modelos (Tabla [5.15)). Se eliminaron
de la muestra los datos correspondientes a estos residuos y se ajustaron los modelos BCPE (9,4,3,7),
BCPE (7,4,3,6) y BCPE (6,4,3,6) para la nueva muestra.
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ncuest | sexo | edad (meses) | edad (afios) | imc | p25 | p75
2701102 | Mujer 73 6| 11.49 | 15.15 | 17.72
3625208 | Mujer 91 7| 12.22 | 15.27 | 18.66
3204226 | Mujer 115 9 | 11.11 | 16.19 | 20.71

Tabla 5.15: Tabla de los atipicos residuales.

Para hacer la diagnosis de estos modelos, se analizan directamente los valores de los estadisticos Z
v Q. En La Tabla se muestran p—valores de los estadisticos ); para los modelos BCPE (9,4,3,7),
BCPE (7,4,3,6) y BCPE (6,4,3,6) con la nueva muestra.

Todos los valores de los estadisticos Z,; son menores que 2 (datos no mostrados), es decir, se han
corregido las insuficiencias de los tres modelos. Ademas los p—valores de los estadisticos (); pasan a ser
todos no significativos. Por tanto, ahora se puede decir que los tres modelos se ajustan bien para los

cuatro parametros de distribucion.

p—valores de @)

Modelos 7 o v T
BCPE (9,4,3,7) | 0.48 | 0.25 | 0.18 | 0.40
BCPE (7,4,3,6) | 0.58 | 0.25 | 0.18 | 0.34
BCPE (6,4,3,6) | 0.56 | 0.26 | 0.18 | 0.34

Tabla 5.16: p-valores del estadistico @ de los modelos BCPE (9,4,3,7), BCPE (7,4,3,6) y BCPE (6,4,3,6)

para el IMC de los nifios con la muestra sin los atipicos residuales.

En la Figura [5.9] se representan las curvas percentiles del IMC frente a la edad obtenidas con los
modelos BCPE(9,4,3,7) y BCPE(6,4,3,6) con la muestra corregida, respectivamente. Se omite la repre-
sentacion de las curvas percentiles correspondientes con el modelo BCPE (7,4,3,6), ya que solamente
se diferencia de BCPE(6,4,3,6) en un grado de libertad para la media, en consecuencia sus curvas son

practicamente iguales.
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Figura 5.9: Curvas percentiles para el IMC (kg/m?) de las nifias con el modelo BCPE (9,4,3,7) (arriba)
y con el modelo BCPE(6,4,3,6) (abajo).
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Los dos modelos proporcionaron curvas percentiles semejantes, lo que dificulto el proceso de elec-
cion. Teniendo en cuenta que el objetivo de los modelos es encontrar el menor namero de grados de
libertad que proporcionen un buen ajuste para los parametros de distribucién, se podria haber selec-
cionado directamente el modelo BCPE(6,4,3,6), ya que es el mas sencillo. Pero antes de apoyarnos en
esto, se realiz6 una nueva busqueda de los grados de libertad por medio de la funcién find.hyper;
en este caso, se eliminaron de la muestra los 2 atipicos extremos y los 3 datos correspondientes a los
residuos demasiado pequenos identificados en los modelos ajustados anteriormente, es decir, en total
5 datos de la muestra.

Los resultados de la busqueda son muy parecidos a los obtenidos en la Tabla por lo que se
omitieron y se muestraron directamente los valores redondeados en la Tabla [5.17} Se puede ver que el
hecho de haber eliminado 5 datos de la muesta (en vez de 3), solo afecta, ligeramente, a la penalizacion

mas pequena (k = 2).

Resumen de los residuos
Penalizacion | (df},df%.dfs.df2) | (dfy.dfs.dfs.df-) || Media | Varianza | Coef.Asim. | Coef.Curt.
2 (19,2,2,5) (21,4,4,7) -0.0009 | 0.9995 0.0089 2.9886
2.5 (5,2,1,4) (7,4,3,6) -0.0010 | 0.9997 0.0092 2.9930
3 (4,2,1,4) (6,4,3,6) 0.0011 | 0.9997 0.0092 2.9928
8.1859 (0,1,1,1) (2,3,3,3) -0.0019 | 0.9986 0.0086 2.9890

Tabla 5.17: Tabla de resumen residual.

El modelo BCPE(2,3,3,3) se rechazd, nuevamente, ya que los resultados de la diagnosis indicaron
que no se ajustaba bien para el coeficiente de variacion ni para la curtosis, ademas, el test de Agostino
rechazaba la normalidad de los residuos.

Los valores correspondientes a la penalizacién 2, produjeron una sobreestimaciéon para la media,
lo que nos llevo a rechazar este modelo. En la Figura se representan las curvas percentiles del
modelo BCPE (21,4,4,7), donde se aprecia esta sobreestimacion, y del modelo BCPE(6,4,3,6) a modo
comparativo.

Finalmente, se eligié el modelo mas sencillo, como indica el criterio que se menciond anteriormente.
En consecuencia, el modelo BCPE (6,4,3,6) fue el seleccionado para representar las curvas percentiles
en funcién de la edad del IMC de las ninas de 6 a 15 anos.

Se representaron graficamente los pardmetros del modelo ajustado respecto a la edad, y se pueden

ven en la Figura
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Figura 5.10: Curvas percentiles para el IMC (kg/m?) de las nifias con el modelo BCPE (21,4,4,7)

(arriba) y el modelo BCPE(6,4,3,6) (abajo).
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Figura 5.11: Grafico de los parametros p (a), o (b), v (c) y 7 (d) ajustados para el modelo BC-
PE(6,4,3,6), que ajusta el IMC en las ninas en funcion de la edad.

La evolucion de los pardametros p y o respecto a la edad, para el modelo ajustado para el IMC
de las niflas es similar a la del modelo ajustado para el IMC de los nifos. La mediana del IMC de
las ninas crece progresivamente desde los 6 hasta los 15 afios, ralentizandose levemente el aumento a
partir de los 13 afios. Para o, el modelo ajustado crece hasta los 12 afios, donde se produce un pequeiio
decrecimiento hasta los 15 anos. Como para el caso de los ninos, la distribuciéon del IMC en ninas tiene
asimetria positiva (v < 0) en todo el intervalo de edad, en este caso los valores son mas pequenos y
el decrecimiento a partir de los 12. Por ultimo, el modelo ajustado para 7, indica que la distribucién
del IMC para las ninas de 6 anos es practicamente normal, a partir de ahi la curtosis aumenta hasta
3 a los 8 anos, luego vuelve a dismuir hasta los 10 afios donde se estabiliza entorno a una curtosis de
2.5 (distribucion platicurtica) hasta los 13 anos, con una pequena oscilacién de por medio, por tltimo
desde los 13 hasta los 15 se produce un descenso de la curtosis hacia la de una distribucién normal
(t1=2).
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5.3. Peso en ninos

Para el peso en nifios habia 10 atipicos extremos que se eliminaron de la muestra. El ajuste mediante

p-splines concluy6 que la distribucion adecuada para esta variable en ninos era la BCPE (Tabla|5.18)).

Distribuciéon GAIC
BCPE | 26669.93
BCCG | 26691.65

NO | 27232.09

Tabla 5.18: Resumen de los valores de GAIC, con penalizacion 2.5, para el ajuste mediante p—splines

en el peso en nifo.

Los valores estimados de los grados de libertad para cada parametro (df,,,dfy,df,,df-), procedentes
de la funcién find.hyper se muestran en la Tabla

Penalizacion(#) | Valores iniciales | (df,,,df.df,,df; ) GAIC(#)
(15,15,15,15) | (2.37, 2.07,1 1.49, 0.62) | 26660.67
P (6,6,6.6) (2.41, 2.09, 1.53, 0.62) | 26660.67
(2,2,2,2) (2.40, 2.01, 1.53, 0.62) | 26660.67
(15,15,15,15) (2.2, 1.91, 1.24, 0.47) | 26667.81
2.5 (6,6,6,6) (2.16, 1.91, 1.23, 0.49) | 26667.8
(2,2,2.2) (2.14, 1.92, 1.24, 0.51) | 26667.79
(15,15,15,15) (2.03 1.81, 1.09, 0.38) | 26674.61
3 (6,6,6,6) (2.02, 1.87, 1.09, 0.37) | 26674.61
(2,2,2.2) (2.02, 1.81, 1.09, 0.36) | 26674.61
tog() = (15,15,15,15) (153, 1.32, 0.41, 0.1) | 26738.12
<ol (6,6,6,6) (1.53, 1.32, 0.41, 0.1) | 26738.12
(2,2,2,2) (1.53, 1.32, 0.40, 0.1) | 26738.12

Tabla 5.19: Resultados de la funcién find.hyper para el ajuste del peso en los ninos.

En la penalizacion k = log(n) se alcanzo el limite de la busqueda para el hiperparametro que
regula la curtosis, por lo que fue necesario realizar una busqueda adicional para comprobar si, para
esta penalizacion, la curtosis se puede simplificar a una constante o a un término lineal. En la Tabla

(.20 se muestran los resultados.
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Penalizacion(#) | dfy | (df!,.df%.df}) GAIC(#)
log(n) = 2 | (1.53,1.32, 0.33) | 26736.08
8.2514 1 | (1.55,1.32, 0.37) | 26737.88

Tabla 5.20: Resultados de la busqueda adicional para 7 en el peso de los ninos. Se subraya en amarillo

el valor minimo del criterio GAIC.

Tras redondear los resultados se obtuvieron 3 posibilidades (Tabla [5.21)), para las penalizaciones

2.5 y 3 la opcidén era la misma.

Resumen de los residuos
Penalizacion | (df),df%.dfs.df%) | (dfu.dfs.df,.df-) || Media | Varianza | Coef.Asim. | Coef.Curt.
2 (2,2,1,1) (4,4,3,3) -0.0006 | 0.9992 0.0078 2.9178
2.5 (2,2,1,0) (4,4,3,2) -0.0014 | 0.9992 0.0071 2.9213
3 (2,2,1,0) (4,4,3,2) -0.0014 | 0.9992 0.0071 2.9213
8.2514 (1,1,0,0) (3,3,2,2) 0.0012 | 0.9995 0.0130 2.9180

Tabla 5.21: Tabla de resumen residual.

De aqui en adelante, para la diagnosis se comentaran los resultados de la funcién Q.stats y solo
se mostraran los p—valores del estadistico () que, como ya se ha dicho, definen si el modelo se ajusta
bien para cada uno de los pardmetros de distribucién

Para el modelo BCPE (3,3,2,2), se observaron varias insuficiencias, una relativa a la media en el
sexto grupo de edad y otras dos relativas al coeficiente de variaciéon y el de asimetria para el decimosexto
grupo de edad. Sin embargo, para los otros dos modelos, solamente se identifica una insuficiencia para
la asimetria en el decimosexto grupo de edad. Todas estas insuficiencias, como ya se vi6 en el IMC,
se manifiestan atraves del valor del estadistico |Zy;| > 2. Como se puede ver en la Tabla para
el caso de los modelos BCPE (4,4,3,3) y BCPE (4,4,3,2), la insuficiencia no impidi6 que los modelos
fueran validos, ya que los p-valores para los estadisticos @); con j = 1,2,3,4 son no significativos. Al
contrario ocurre con el modelo BCPE (3,3,2,1), que no se ajustaba bien para la media, por lo que se

eliminé del proceso de seleccion.

p—valores de @

Modelos I o v T
BCPE(4,4,3,3) | 0.45 | 0.61 | 0.80 | 0.87
BCPE(4,4,3,2) | 0.46 | 0.58 | 0.76 | 0.84
BCPE(3,3,2,1) | 0.05 | 0.14 | 0.21 | 0.59

Tabla 5.22: p-valores del estadistico () de los modelos que ajustan el peso en los ninos.

Por tanto, de entre los modelos BCPE(4,4,3,3) y BCPE(4,4,3,2) para estimar las curvas percentiles

para el peso de ninos de 6 a 15 afios se eligié el segundo, ya que era el méas sencillo.
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A continuacioén, en la figura se representan las graficas de los parametros del modelo ajustado

respecto a la edad.
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Figura 5.12: Gréfico de los parametros p (a), o (b), v (c) y 7 (d) ajustados para el modelo BCPE

(4,4,3,2), que ajusta el peso en los ninos en funciéon de la edad.

El modelo ajustado para p indica que la mediana del peso en los ninos crece de forma homogénea
con la edad. Para o, el modelo ajustado indica que aumenta progresivamente hasta los 12 afios, donde
se produce la mayor variabilidad, y luego disminuye lentamente hasta los 15 anos. La distribucién del
peso para los nifios de 6 a 15 afios presenta asimetria positiva (v < 0), de los 6 a los 13 anos v disminuye
progresivamente y después se produce un pequeno aumento hasta los 15 afios. En cuanto a la curtosis,
el pardmetro 7 disminuye progresivamente desde los 6 hasta las 15 afios, de forma que la distribuciéon
del peso en ninos empieza siendo platicirtica (7 > 2) y acaba siendo la de una normal (7 = 2), a los

15 anos.

5.4. Peso en ninas

En el peso de las nifias habfa 5 valores atipicos extremos, que se eliminaron de la muestra. La

distribucién adecuada segun el ajuste mediante p—splines resultd ser la BCPE, como se muestra en la
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Tabla [5.231

Distribucion

GAIC

BCPE

24525.08

BCCG

24528.29

NO

24923.52

64

Tabla 5.23: Resumen de los valores de GAIC, con penalizacion 2.5, para el ajuste mediante p—splines

en el peso en ninas.

En la Tabla se presentan los valores estimados de los grados de libertad para cada parametro
(dfu,df>,df ., df7), procedentes de la funcién find.hyper.

Tabla 5.24: Resultados de la funciéon find.

Penalizacion(#) | Valores iniciales | (df},,df,df},df; ) GAIC(#)
(15,15,15,15) (5.32, 2.13, 0.96, 3.86) | 24513.77
P (6,6,6,6) (5.32, 2.13,1 0.952, 3.82) | 24513.77
(2,2,2,2) (5.33, 2.13, 0.95, 3.89) | 24513.77
(15,15,15,15) ( 5.02, 2.01, 0.84, 3.31) 24523.68
2.5 (6,6,6,6) (5.03, 2.00, 0.84, 3.31) 24523.68
(2.2,2,2) (5.05, 2.00, 0.85, 3.36) | 24523.68
(15,15,15,15) (4.74, 1.89, 0.74, 2.75) | 24533.06
3 (6,6,6,6) (4.71, 1.89, 0.76, 2.51) | 24533.06
(2,2,2,2) (4.73, 1.90, 0.75, 2.74) | 24533.06
log(n) = (15,15,15,15) | (3.41, 1.45, 0.1, 0.23) 24609.1
1850 (6,6,6,6) (3.40, 1.45, 0.1, 0.23) 24600.1
(2,2,2,2) (3.40, 1.45, 0.1 0.23) 24609.1

hyper para el ajuste del peso en las ninas.

Los resultados de la busqueda adicional de la penalizacion k = log(n), por haber alcanzado el limite
en el coeficiente de asimetria, se muestran en la Tabla

Penalizacion(#) | df, | (df,,,dfs.df;) GAIC(#)
log(n) = 2 | (3.41, 1.45, 0.25) | 24609.03
8.1859 1 (3.31, 1.41,0.48) | 24615.97

Tabla 5.25: Resultados de la busqueda adicional para v en el peso de las ninas. Se subraya en amarillo

el valor minimo del criterio GAIC.

En este caso se ajustaros 3 modelos distintos (Tabla [5.26|), resultantes del redondeo de los valores

anteriores. Para las penalizaciones 2.5 y 3, los modelos ajustados coinciden.
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Resumen de los residuos
Penalizacion ‘ (df,.df,df},,df ) ‘ (dfu,df5.dfy,df7) || Media | Varianza | Coef.Asim. | Coef.Curt.
2 (5.2,1,4) (7,4,3,6) 5.7¢-5 | 0.9989 0.0052 2.9541
2.5 (5,2,1,3) (7,4,3,5) 0.0001 0.9991 0.0054 2.9548
3 (5,2,1,3) (7,4,3,5) 0.0001 | 0.9991 0.0054 2.9548
8.1859 (3,1,0,0) (5,3,2,2) 0.0013 1.0001 0.0067 2.9478

Tabla 5.26: Tabla de resumen residual.

En cuanto a los resultados del Q-stats, el modelo BCPE (7,4,3,5) presentaba una insuficiencia para
la curtosis en el cuarto grupo de edad. En el modelo BCPE (7,4,3,6) no se detecté ningun irregularidad.
Se puede ver en la Tabla que los p—valores de los estadisticos @); para estos dos modelos son no
significativos. Sin embargo, para el modelo BCPE (5,3,2,2) se detectaron varias insuficiencias, dos
para el coeficiente de variaciéon (¢ = 2,10), una para la asimetria (¢ = 7) y cuatro para la curtosis
(9 = 1,3,4,10), ademas, el estadistico Q4 para la curtosis es significativo, lo que indica que no se

ajustana bien para este parametro. Debido a esto, se eliminé del proceso de seleccién.

p—valores de @

Modelos I o v T
BCPE(7,4,3,6) | 0.88 | 0.56 | 0.90 | 0.16
BCPE(7,4,3,5) | 0.88 | 0.56 | 0.89 | 0.10
BCPE (5,3,2,2) | 0.28 | 0.11 | 0.67 | 0.004

Tabla 5.27: p-valores del estadistico @@ de los modelos que ajustan el peso en las ninas.

Aplicando el criterio del modelo més sencillo, se selecciond el modelo BCPE (7,4,3,5) estimar las
curvas percentiles del peso en las ninas de 6 a 15 anos. Las graficas de los parametros del modelo

ajustado respecto a la edad se representan en la figura [5.13
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Figura 5.13: Grafico de los parametros p (a), o (b), v (c) y 7 (d) ajustados para el modelo BCPE

(7,4,3,5), que ajusta el peso en las ninas en funciéon de la edad.

Como en el caso de los nifos, el modelo ajustado para u, indica que la mediana para el peso
aumenta progresivamente con la edad, sin embargo, en este caso el aumento se ralentiza a partir de los
13 anos. Para o, el modelo ajustado indica que aumenta de los 6 a los 11 anos, donde alcanza la mayor
variabilidad, y luego vuelve a disminuir hasta los 15 afios. El modelo para v, indica que la distribucién
del peso en nifias presenta asimetria positiva (v < 0), que disminuye progresivamente con la edad,
ralentizandose a partir de los 11 anos. Para 7, se aprecian diferencias significativas con respecto al caso
de los nifios, en este caso el modelo ajustado indica que la distribucién de los 6 a los 7 anos pasa de
ser leptocurtica (7 < 2) a mesocurtica (7 = 2), respectivamente, a partir de los 7 afios la 7 aumenta
hasta alcanzar el maximo valor a los 8 afios (platicurtica) luego vuelve a disminuir, con una pequena
oscilacion a los 11 afios, pasando por una distirbucién normal a los 14 anos y leptoctutica en los 15

anos.

5.5. Talla en ninos

Para la talla en los ninos no habia nigiin atipico extremo que eliminar. El ajuste con p—splines

determiné que la distribucion adecuada era la BCCG, es decir, un ajuste con tres parametros, (u, o,
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v). Cabe destacar que el valor del GAIC con distribucion BCCG se diferenciaba minimamente del

GAIC con distribucion BCPE, como se puede ver en la Tabla [5.28] Recuérdese que, la distribuciéon

BCPE con 7 = 2 constante, se reduce a la distribuciéon BCCG.

Tabla 5.28: Resumen de los valores de GAIC para el ajuste mediante p—splines en la talla en ninos.

En la Tabla se presentan los valores estimados de los grados de libertad para cada parametro

(dfu,dfs,df,.df7), procedentes de la funcién find.hyper. Para esta busqueda se parti6 de un modelo

Distribucion

GAIC

BCCG

25433.80

BCPE

25434.07

NO

25450.63

GAMLSS con distribucion BCPE, como se hizo en el IMC y en el peso.

Penalizacion(#) | Valores iniciales | (df,,,df,.df},df; ) GAIC(#)
(15,15,15,15) (7.63, 4.93, 5.63, 0.31) | 25420.45
2 (6,6,6,6) (7.62, 4.93, 5.54, 0.33) | 25420.45
(2,2,.2,2) (7.62, 4.94, 5.58, 0.31) | 25420.45
(15,15,15,15) | (6.89, 4.57, 4.60, 0.1) | 25433.06
2.5 (6,6,6,6) (6.93, 4.56, 4.59, 0.1) | 25433.06
(2,2.2.2) (6.91, 4.59, 4.55, 0.1) | 25433.06
(15,15,15,15) | (6.33, 4.29, 3.70, 0.1) | 25444.7
3 (6,6,6,6) (6.29, 4.28, 3.62, 0.1) | 25444.7
(2,2,2.2) (6.01, 4.25, 0.93, 0.1) | 25444.45
og(n) — (15,15,15,15) | (3.08, 2.67, 0.1, 0.1) | 25529.24
Cor (6,6,6,6) (3.08, 2.67, 0.1, 0.1) | 25529.24
(2.2,2,2) (3.08, 2.68, 0.1, 0.1) | 25529.24

Tabla 5.29: Resultados de la funcién find.hyper para el ajuste de la talla en los ninos.

Para las penalizaciones 2.5, 3 y log(n) los grados de libertad estimados con el procedimiento auto-
mético alcanzaron el limite inferior de la biisqueda en los pardmetros que modelizan la curtosis y, en

el caso de la penalizacion log(n), también la asimetria. Por lo tanto, son necesarias varias busquedas

adicionales, cuyos resultados se muestran en la Tabla [5.30]
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Penalizacion(#) | df; (df . df5-df,) GAIC(#)
. 2 (6.92, 4.57, 4.44) | 25433.06
1 (7, 4.52, 4.61) | 25434.35
5 2 (6.05, 4.27, 0.8) | 25444.42
1 (5.93, 4.23, 0.7) 25445.16
Penalizacion(#) | (dfy, dfr) | (df,,,df; ) GAIC(#)
(2.2) (3.06,2.56) 25528.34
(1.2) (2.63, 2.5) 25533.17
8.254
2.1) (2.87, 2.6) 25523.03
(1,1) (2.29, 2.55) 25528.24

Tabla 5.30: Resultados de la funcién find.hyper del proceso de bisqueda adicional, para el ajuste de

la talla en nifios. Se subraya en amarillo el valor minimo del criterio GAIC.

Siguiendo los resultados del ajuste previo para varias distribuciones con p—splines, la curtosis debia
poder simplificarse a una constante. Solamente para la penalizacion log(n) los resultados indicaron que
df, = 2 y df, = 1. Para el caso de las otras penalizaciones, se obtuvo que 7 se ajustaba mediante un
témino lineal (df; = 2). El GAIC(2.5) del modelo BCPE con cs() tuvo un valor ligeramente inferior
al GAIC(2.5) de BCCG con pb() por lo que se consider6 adecuado utilizar la distribuciéon BCPE en
el ajuste con cs() En la Tabla se muestran los grados de libertad redondeados con los que se

ajustaron los modelos

Resumen de los residuos
Penalizaciéon ‘ (df . df 5 -dfy,dfy) ‘ (dfu,df5.dfy,df7) || Media | Varianza | Coef.Asim. | Coef.Curt.
2 (8,5,6,0) (10,7,8,2) 0.0002 | 1.0003 20.0002 3.0285
2.5 (7,5,4,0) (9,7,6,2) 0.0002 | 1.0003 20.0004 3.0329
3 (6,4,1,0) (8,6,3,2) 0.0003 |  1.0003 20.0007 3.0417
8.254 (3,3,0,0) (5,5,2,1) 0.0008 | 1.0003 -0.0001 3.0388

Tabla 5.31: Tabla de resumen residual.

En el caso del modelo BCPE (5,5,2,1), el valor ajustado para 7 = 2.07 ~ 2, por lo que es equivalente
a ajustar un modelo de Cole tal que BCCG(5,5,2).

Analizando los valores del Q.stats de este modelo, se observaron insuficiencias para la media
(9 = 15) y la curtosis (¢ = 2). Ademas, el modelo era inadecuado puesto que no se ajustaba bien
para la media ni para el coeficiente de asimetria. Esto se puede comprobar en la significacién de los
estadisticos ()1 y (03, respectivamente, de la Tabla

Por otro lado, en el modelo BCPE (8,6,3,2), también se observaron varias insuficiencias, para
la curtosis (¢ = 2,6) y para la asimetria (¢ = 8). Ademaés, para la asimetria el estadistico @ era
significativo, lo que indica que el modelo no se ajusta bien para ese parametro. Por tanto, también se

descarta este modelo de la eleccion.
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Finalmente, los modelos BCPE (10,7,8,2) y BCPE (9,7,6,2), presentaban solamente una insuficien-
cia para la curtosis (g = 6), pero todos los estasisticos @) eran no significativos, por lo tanto ambos
modelos son validos. Siguiendo el criterio de la sencillez, el modelo BCPE (9,7,6,2) se eligio para

representar las curvas percentiles para la talla en ninos de 6 a 15 anos.

p—valores de )

Modelos 7 o v T

BCPE (10,7,8,2) | 0.73 | 0.95 | 0.15 | 0.38
BCPE (9,7,6,2) | 0.70 | 0.95 | 0.12 | 0.35
BCPE (8,6,3,2) | 0.63 | 0.85 | 0.04 | 0.26
BCCG (5,5,2) | 0.05 | 0.55 | 0.05 | 0.12

Tabla 5.32: p-valores del estasistico ¢ de los modelos que ajustan la talla en los ninos.

A continuacion, en la figura[5.14] se presentan las graficas de los parametros del modelo ajustado

respecto a la edad.
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Figura 5.14: Grafico de los parametros p (a), o (b), v (c) y 7 (d) ajustados para el modelo BCPE

(9,7,6,2), que ajusta la talla en los nifios en funcion de la edad.
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El modelo ajustado para p, indica que la mediana para la talla en los nifios, aumenta progresiva-
mente con la edad desde los 120 cm a los 170 cm aproximadamente. Para o, el modelo ajustado indica
que oscila entre los valores (0.04,0.045) desde los 6 hasta los 11 afios, a partir de ahi se produce un
pequeno aumento hasta los 14 afnos, donde se alcanza la mayor variabilidad y, finalmente, se produce
un descenso progresivo hasta los 15 anos. La distribuciéon para de la talla en ninos de 6 afos y desde los
11 a los 15 anos es negativamente asimétria (v > 0), exceptuando a los 13 anos que es la asimetria de la
de una normal (v = 0), entre los 7 y los 10 anos la asimetria es positiva (v < 0). El parametro ajustado
7, indica que la curtosis disminuye progresivamente tomando valores cercanos a 2 (distribucién normal)
en todo el intervalo de edad.

Finalmente, con efectos comparativos se muestran las graficas de los parametros de la distribuciéon
BCPE con cs() y de la BCCG con pb()
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Figura 5.15: Gréfico de los parametros p (a), o (b), v (c) y 7 (d) ajustados para el modelo BCPE
(9,7,6,2) en verde y para el modelo BCCG (8,7,3) en azul, que ajusta la talla en los nifios en funcion
de la edad.

El modelo BCCG ajustado con p-spines, estimé que los siguientes grados de libertad: df,, = 8, df, =
7y df, = 3. En la Figura[5.15| se puede ver que los pardmetros ajustados p y o son practicamente iguales

para ambos modelos. Sin embargo, se produce una variaciéon significativa en el caso del parametro v
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del modelo BCCG con p—splines con respecto al modelo BCPE con splines ctbicos de suavizado. En
el caso del modelo BCCG (8,7,3), los valores de v a lo largo de la edad esran dentro del rango en el
que se movian los valores de este pardametro en el modelo BCPE (9,7,6,2), pero no se produce tanta
oscilaciéon. Los grados de libertad con los que se ajusta el parametro que regula la asimetria en el caso
del modelo BCCG con p-splines son df, = 3, tres puntos por debajo de los que se utilizan en el otro
caso, ademas los p—splines tienden a proporcionar curvas mas suaves, por estos motivos, la curva que

dibuja el parametro ajustado para ese caso es mucho maés sencilla.

5.6. Talla en ninas

Para la talla de las nifias, se eliminé el tnico atipico extremo habia. El ajuste mediante p—splines
determiné que, la distribucion adecuada para el ajuste de la talla en las ninas es la BCCG (Tabla|5.33]).

Distribucion GAIC
BCCG | 23154.48

NO | 23155.13

BCPE | 23157.55

Tabla 5.33: Resumen de los valores de GAIC, con penalizaciéon 2.5, para el ajuste mediante p—splines

en la talla en ninas.

En la Tabla se presentan los valores estimados de los grados de libertad para cada parametro
(dfu,dfo,df,df7), procedentes de la funcion find.hyper, partiendo de la distribucion BCPE.

Penalizacion(#) | Valores iniciales | (df,,,df.df,,df; ) GAIC(#)
(15,15,15,15) (5.21, 3.95, 0.1, 0.1) | 23148.88
P (6,6,6.6) (5.20, 3.94, 0.1, 0.1) | 23148.88
(2,2,2,2) (5.28, 4.05, 0.1, 0.1) | 23148.89
(15,15,15,15) (4.73, 2.76, 0.1, 0.1) | 23157.16
2.5 (6,6,6,6) (4.75, 2.75, 0.1, 0.1) | 23157.16
(2,2,2,2) (4.68, 2.59, 0.1, 0.1) | 23157.17
(15,15,15,15) (4.49, 1.55, 0.1, 0.1) | 23164.5
3 (6,6,6,6) (4.44, 1.56, 0.1, 0.1) | 23164.5
(2,2,2,2) (4.44, 1.57, 0.1, 0.1) | 23164.5
log(n) = (15,15,15,15) (3.37,0.88, 0.1, 0.1) | 23232.38
8 187 (6,6,6,6) (3.37,0.88, 0.1, 0.1) | 23232.38
(2,2,2,2) (3.36, 0.88, 0.1, 0.1) | 23232.38

Tabla 5.34: Resultados de la funcién find.hyper que ajusta la talla para las ninas.

En este caso, los grados de libertad estimados con el procedimiento automaético para las 4 penaliza-

ciones, alcanzan el limite inferior de la biisqueda de los grados de libertad para la asimetria y curtosis.
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Por lo tanto, para cada penalizacién se realizé una busqueda adicional para verificar si el modelo se
puede simplificar méas para solo un término lineal o simplemente un término constante en la asimetria
y/o la curtosis.

En la Tabla se muestran los resultados 6ptimos de todas las combinaciones posibles de (df,,
df;)=(i,j), con i,j =1,2.

Penalizacion(#) | (dfy, dfr) | (df,,.df; ) GAIC(#)
(2.2) (5.17, 3.85) | 23148.55
, (1.2) (5.15, 3.8) | 23148.17
(2,1) (5.2, 3.85) 23146.36
(1,1) (5.17, 3.86) | 23146.25
(2.2) (4.77, 2.77) | 23156.73
. (1.2) (4.73, 2.76) | 23155.84
2.1) (4.73, 2.78) | 23154.31
(1,1) (4.72, 2.79) | 23153.43
(2,2) (4.43, 1.48) | 23163.98
5 (1,2) (4.42, 1.49) | 23162.9
2.1) (4.43, 1.48) | 23161.09
(1,1) (4.42, 1.48) | 23159.71
(2,2) (3.36,0.78) | 23230.89
log(n) = (1.2) (3.39, 0.79) | 23224.34
8.187 (2,1) (3.38,0.78) | 23222.79
(1.1) (3.38, 0.78) | 23216.25

Tabla 5.35: Resultados de la funcién find.hyper de las busquedas adicionales para le ajute de la talla
en ninas. Se subraya en amarillo el valor minimo del criterio GAIC. Se subraya en amarillo el valor

minimo del criterio GAIC.

Con estas biisquedas adicionales se comprob6 que tanto la asimetria como la curtosis eran constantes
ya que, para cada penalizacion el modelo con (df,, df;)=(1, 1) era el que minimizaba el criterio GAIC.
Como ya se ha comentado, un modelo BCPE se puede reducir a un modelo de Cole si 7 =2 0 a un
modelo normal NO si ademéas v = 1. Por lo tanto, se comprobé si el modelo BCPE del que partimos
se podia reducir a una distribucion BCCG o a una distribucién normal NO, para ello se ajustaron los

modelos con los hiperparametros redondeados que se muestran en la Tabla [5.36]
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Penalizacion ‘ (df .df . dfy,dfy) ‘ Modelos ajustados ‘ v ‘ T ‘
2 (5,4,0,0) BCPE (7,6,1,1) 0.35 | 1.91
2.5 (5,3,0,0) BCPE (7,5,1,1) | 0.36 | 1.904
3 (4,1,0,0) BCPE (6,3,1,1) 0.37 | 1.91
8.187 (3,1,0,0) BCPE (5,3,1,1) 0.37 | 1.91

Tabla 5.36: Valores ajustados de los parametros v y 7 de los modelos ajustados para la talla en las

ninas.

Para cada penalizacion, los valores del parametro que regula la curtosis de los modelos ajustados
son muy proximos a dos, indicando que el modelo BCPE se puede reducir al modelo de Cole, es decir,
con distribucién BCCG. Sin embargo, el parametro v toma valores distintos de uno, lo que indica que
el modelo no se reduce a un modelo normal. En resumen, se ajustaron cuatro modelos de Cole, con

asimetria constante, cuyo resumen residual se muestra en la tabla [5.37]

Resumen de los residuos
Penalizacion ‘ (df,.dfy.df,,) ‘ (dfu,df5.df,) || Media ‘ Varianza ‘ Coef.Asim. | Coef.Curt.
2 (5,4,0) (7,6,1) 7.8¢-5 |  1.0002 -0.0008 3.0865
2.5 (5,3,0) (7,5.1) 0.0003 |  1.0002 20.0012 3.0873
3 (4,1,0) (6,3,1) 0.0003 |  1.0002 20.0016 3.0011
8.187 (3,1,0) (5,3,1) 7.8e-05 1.0002 -0.0008 3.0865

Tabla 5.37: Tabla de resumen residual.

Segtn los resultados de la funciéon Q. stats, el modelo més sencillo BCCG(5,3,1) presentaba varias
insuficiencias: dos para la media (¢ = 12,13), una para el coeficiente de variacion (¢ = 8) y uno para
la curtosis (¢ = 5). Ademas, como se puede ver en la Tabla el modelo no se ajusta bien para la
media, ya que el estadistico Q)1 es significativo. Debido a estas irregularidades, el modelo se elimin6 de
la seleccion.

Por otro lado, los modelos BCCG (7,6,1), BCCG (7,5,1) y BCCG (6,3,1) presentaban una irre-
gularidad en la curtosis (¢ = 5). Ademas, el modelo BCCG (6,3,1) poseia otra insuficiencia para el
coeficiente de variacion (g = 8). Sin embargo, todos estos modelos se ajustaban bien para todos los

pardmetros, como indica la no significaciéon de los estadisticos @); con j = 1,2,3,4.

p—valores de @

Modelos 7 o v T
BCCG(7,6,1) | 0.53 | 0.68 | 0.84 | 0.35
BCCG(7,5,1) | 0.53 | 0.60 | 0.83 | 0.34
BCCG(6,3,1) | 0.37 | 0.28 | 0.84 | 0.34
BCCG(5,3,1) | 0.08 | 0.28 | 0.84 | 0.34

Tabla 5.38: p-valores del estadistio ) de los modelos que ajustan la talla en ninas.
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Por lo tanto, de entre los modelos validos, se seleccind el modelo BCCG(6,3,1) para ajustar las
curvas percentiles en funcion de la edad para la talla en las nifias, ya que era el més sencillo, de entre
los modelos validos.

A continuacion, en la figura [5.16] se presentan las graficas de los parametros del modelo ajustado

respecto a la edad.
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Figura 5.16: Grafico de los parametros i (a), o (b) y v (c) ajustados para el modelo BCCG(6,3,1), que

ajusta la talla en las ninas en funcién de la edad.

El modelo ajustado para p, como para el caso del ajustado para los nifios, indica que la mediana de
la talla en las ninas aumenta con la edad, ralentizéndose este crecimiento a partir de los 13 afios. Para
o el modelo ajustado indica que el coeficiente de variaciéon aumenta lentamente desde los 6 hasta los
10 anos, donde se alcanza la mayor variabilidad y luego disminuye progresivamente con la edad hasta
los 16 anos. Por tltimo, v = 0.37 constante para todas las edades, es decir, la asimetria es negativa

para todo el intervalo de edad.
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5.7.

Perimetro de cintura en ninos

75

Se identificaron 6 valores atipicos extremos en el perimetro de cintura de los nifios, que se eliminaron

de la muestra. Segtin el ajuste de los modelos mediante p—splines, la distribucién adecuada para esta

variable en ninos es la distribucion BCPE (Tabla [5.39)).

Distribucion

GAIC

BCPE

26635.54

BCCG

26689.32

NO

27531

Tabla 5.39: Resumen de los valores de GAIC, con penalizacion 2.5, para el ajuste mediante p—splines

en el parimetro de cintura en ninos.

En la Tabla se presentan los valores estimados de los grados de libertad para cada pardmetro
(dfu,dfo,df,.df7), procedentes de la funcién find.hyper.

Penalizacion(#) | Valores iniciales | (df,,dfdf},df; ) GAIC(#)
(15,15,15,15) (2.50, 2.62, 1.72, 1.4) 26626.59
2 (6,6,6.6) (2.51, 2.61, 1.73, 1.41) | 26626.59
(2.2,.2,2) (2.52, 2.63, 1.72, 1.43) | 26626.58
(15,15,15,15) | (2.25, 2.43, 1.61, 1.28) | 26634.58
2.5 (6,6,6,6) (2.25, 2.42, 1.61, 1.28) | 26634.58
(2,2,2.2) (2.25, 2.43, 1.61, 1.28) | 26634.58
(15,15,15,15) (2.08, 2.31, 1.53, 1.12) | 26642.32
3 (6,6,6,6) (2.09, 2.3, 1.51, 1.17) | 26642.29
(2.2,2.2) (2.08, 2.30, 1.51 1.16) | 26642.29
log(n) (15,15,15,15) (1.23, 1.68, 0.82, 0.51) | 26713.75
< o6t (6,6,6,6) (1.22, 1.69, 0.82, 0.51) | 26713.75
(2.2,.2,2) (1.23, 1.69, 0.82, 0.50) | 26713.75

Tabla 5.40: Resultados de la funcién find.hyper que ajusta el perimetro de cintura en los ninos.

Estos resultados se redondearon para ajustar los modelos que se muestran en la Tabla

Resumen de los residuos

Penalizacion ‘ (df .. df5.df,,.df ) ‘ (dfu,dfo,df,.dfz) || Media | Varianza | Coef.Asim. ‘ Coef.Curt.
2 (2,3.2,1) (4,5,4,3) 20.0137 | 1.00006 0.02 3.0074
2.5 (2.2,2,1) (4,4,4,3) 20.0143 | 0.9994 0.02 3.0088
3 (2.2,1,1) (4,4,3,3) 20.0135 | 0.9996 0.0254 3.0109
8.2624 (1,2,1,0) (3,4,3.2) 20.0140 | 0.9996 0.0225 3.0143

Tabla 5.41: Tabla de resumen residual.
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La funcion Q.stats indicé que el modelo BCPE (3,4,3,2) poseia dos irregularidades, una para el
coeficiente de variacion (¢ = 1) y otra en el para la curtosis (9 = 14). Ademas, los valores de los
estadisticos Z, 1 (para la media) eran grandes aunque no lo suficiente para considerarse insuficiencias,

pero esto se reflejé en la significacion del estadistico @1 de la media, indicando que el modelo no se

ajustaba bien para p. El modelo se omitié del proceso de seleccion.

Por otro lado, los modelos BCPE (4,5,4,3), BCPE (4,4,4,3) y BCPE (4,4,3,3), presentaban un
tnico valor irregular en el octavo grupo de edad, que no impidié que fueran modelos vélidos, ya que

sus estadisticos @) son eran significativos. Por lo tanto, el modelo que se selecciond fue BCPE (4,4,3,3),

el més sencillo.

p—valores de @
Modelos 7 o v T
BCPE (4,5,4,3) | 0.23 | 0.53 | 0.88 | 0.25
BCPE (4,4,4,3) | 0.21 | 0.44 | 0.87 | 0.25
BCPE (4,4,3,3) | 0.20 | 0.42 | 0.76 | 0.25
BCPE (3,4,3,2) | 0.07 | 0.39 | 0.8 | 0.13

Tabla 5.42: p-valores del estadistico ) de los modelos modelos que ajustan el perimetro de cintura en

ninos.

A continuacion, en la figura [5.17] se presentan las graficas de los parametros del modelo ajustado

respecto a la edad.
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Figura 5.17: Grafico de los parametros p (a), o (b), v (c) y 7 (d) ajustados para el modelo BCPE

(4,4,3,3), que ajusta el perimetro de cintura en los ninos en funciéon de la edad.

El modelo ajustado para p indica que la mediana del perimetro de cintura en ninos aumenta progre-
sivamente con la edad desde los 55 cm hasta los 75 c¢m, aproximadamente. Para o, el modelo ajustado
aumenta progresivamente con la edad hasta los 11 anos, donde alcanza la mayor variabilidad, luego
disminuye lentamente hasta los 15 anos, todos los valores son muy cercanos a cero. La distribuciéon
del perimetro de cintura en nifios es asimétricamente positiva (v < 0), esta asimetria disminuye pro-
gresivamente con la edad desde los 6 hasta los 11 anos, luego vuelve a aumentar con la edad hasta
los 15 anos. Por ultimo, para 7 el modelo ajustado indica que la distribucion es platicartica (7 > 2)
para todas las edades, 7 aumenta hasta los 11 anos, donde se alcanza el mayor valor y luego vuelve a

disminuir lentamente hasta los 15 anos.

5.8. Perimetro de cintura en ninas

En el perimetro de cintura en nifias se identificaron 2 valores atipicos extremos, que se eliminaron
de la muestra. En la Tabla se refleja que la distribuciéon adecuada en este caso, nuevamente, la
BCPE.
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Distribucion GAIC
BCPE | 24675.19
BCCG | 24694.61

NO | 25238.90

Tabla 5.43: Resumen de los valores de GAIC, con penalizacién 2.5, para el ajuste mediante p—splines

en el parimetro de cintura en ninas.

En la Tabla se presentan los valores estimados de los grados de libertad para cada parametro
(df .. df 5, df . df7), procedentes de la funcién find.hyper.

Penalizacion(#) | Valores iniciales | (df),,df;,df},df; ) GAIC(#)
(15,15,15,15) | (3.64, 2.32, 1.04, 1.37 ) | 24666.66
2 (6,6,6,6) (3.65, 2.31, 1.034 1.36) | 24666.66
(2,2,2,2) (3.64, 2.31, 1.03, 1.36) | 24666.66
(15,15,15,15) | (3.25, 2.09, 0.91, 1.17) | 24674.64
2.5 (6,6,6,6) (3.29, 2.08, 0.91, 1.16) | 24674.64
(2.2.2,2) (3.24, 2.09, 0.90, 1.17) | 24674.64
(15.15,15,15) | (2.94, 1.95, 0.8, 1.04) | 24682.21
3 (6,6,6,6) (2.93, 1.94, 0.79, 1.03) | 24682.21
(2,2,2,2) (2.95, 1.97, 0.74, 1.03) | 24682.22
tog(n) — (15,15,15,15) | (1.61, 1.35, 0.1, 0.36) | 24748.33
< 167 (6,6,6,0) (1.62, 1.35, 0.1, 0.36) | 24748.33
(2.2,2.2) (1.62, 1.35, 0.1 0.36) | 24748.33

Tabla 5.44: Resultados de la funcién find.hyper que ajusta el perimetro de cintura en las ninas.

La tabla muestra los resultados de la biisqueda adicional que se realiz6 para comprobar si
df, =1 6 df, = 2 en la penalizacion log(n)

Penalizacion(#) | (df,) | (df,,df5, df- ) GAIC(#)
2 (1.6, 1.34, 0.38) | 24748.03
(1.56, 1.33, 0.45) | 24741.94

8.254

Tabla 5.45: Resultados de la funcién find.hyper del proceso de biisqueda adicional, para el ajuste del

perimetro de cintura en ninas. Se subraya en amarillo el valor minimo del criterio GAIC.

Los valores redondeados con los que se ajustaron los modelos se muestran en la Tabla Notese
que para las penalizaciones 2.5 y 3 se obtuvieron los mismos grados de libertad redondeados para el

ajuste.
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Resumen de los residuos
Penalizacion ‘ (df .., df5.df,,df7) ‘ (df u,df o ,df,df 7) Media | Varianza | Coef.Asim. | Coef.Curt.
2 (4,2,1,1) (6,4,3,3) -0.0046 | 1.00001 0.011 2.9909
2.5 (3,2,1,1) (5,4,3,3) -0.0044 | 1.00001 0.0108 0.9992
3 (3,2,1,1) (5,4,3,3) -0.0044 | 1.00001 0.0108 0.9992
8.254 (2,1,0,0) (4,3,1,2) -0.0045 | 1.00001 0.0124 2.9873

Tabla 5.46: Tabla de resumen residual.

Todos los modelos ajustados presentaron insuficiencias en el segundo, cuarto y séptimo grupo de
edad para varianza, curtosis y asimetria, respectivamente. Ademas para el modelo BCPE(4,3,1,2) se
identificé otra insuficiencia en el primer intervalo de edad para la asimetria. En la Tabla se ve
reflejado que los modelos BCPE(6,4,3,3) y BCPE (5,4,3,3) son validos, puesto que los estadisticos @
son todos no significativos, sin embargo el modelo BCPE (4,3,1,2) no lo es, ya que no se ajusta bien
para la asimétria ni la curtosis. Ademas el test de Agostino rechazé, para este modelo, la normalidad.
Por lo tanto, el modelo BCPE (4,3,1,2) se elimin6 del proceso.

El modelo mas sencillo de los dos validos, BCPE(5,4,3,3), es el que se utilizo para estimar las curvas

percentiles del perimetro de cintura en las ninas de 6 a 15 anos.

p—valores de @

Modelos 7 o v T
BCPE (6,4,3,3) | 0.83 | 0.69 | 0.12 | 0.45
BCPE (5,4,3,3) | 0.76 | 0.70 | 0.13 | 0.45
BCPE (4,3,1,2) | 0.46 | 0.31 | 0.04 | 0.097

Tabla 5.47: p-valores del estadistico @) de los modelos que ajusta el perimetro de cintura en las ninas.

A continuacion, en la figura [5.18] se presentan las graficas de los parametros del modelo ajustado

respecto a la edad.
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Figura 5.18: Grafico de los parametros p (a), o (b), v (c) y 7 (d) ajustados para el modelo BCPE

(5,4,3,3), que ajusta el perimetro de cintura en las nifias en funcion de la edad.

Como para el caso de los ninos, el modelo ajustado para p indica que la mediana del perimetro
de cintura en ninas aumenta progresivamente con la edad, en este caso desde los 55 c¢m hasta los 70
cm, aproximadamente. Para o el recorrido es el mismo que para el modelo ajustado para los nifos,
pero en este caso los valores no son tan cercanos al cero. Para v, el modelo ajustado indica que la
distribucion del perimetro de cintura en nifas, como en nifos, es asimétricamente positiva (v < 0),
disminuye progresivamente con la edad desde los 6 hasta los 11 anos, luego vuelve a aumentar con la
edad hasta los 15 afios. Por ltimo, para 7 el modelo ajustado indica que la distribucién es platicirtica
(1 > 2) desde 6 hasta los 15 afios, donde la curtosis aumenta hasta los 11 anos, donde se alcanta el
mayor valor y luego vuelve a disminuir lentamente hasta los 15 anos, donde la distribucion es la de

una normal (7 = 2).

5.9. Perimetro de cadera en ninos

Para el perimetro de cadera de los ninos se identificaron 5 valores atipicos extremos, que se elimina-
ron de la muestra. El ajuste mediante p—splines determiné que la distribucién adecuada para trabajar
con esta variable en ninos es la distribucion BCPE (Tabla [5.48)).
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Distribucion GAIC
BCPE | 26151.77
BCCG | 26172.53

NO | 26424.05

Tabla 5.48: Resumen de los valores de GAIC, con penalizacion 2.5, para el ajuste mediante p—splines

en el perimetro de cadera en ninos.

En la Tabla se presentan los valores estimados de los grados de libertad para cada parametro
(dfu,df,df,.df7), procedentes de la funcién find.hyper.

Penalizacion(#) | Valores iniciales | (dfy,,df5,df},df; ) GAIC(#)
(15,15,15,15) (2.42, 5.47, 2.00, 6.27) | 26142.48
P (6,6,6,6) (2.3, 5.72, 2.03, 6.06) | 26142.47
(2.2,.2,2) (2.81 5.26, 1.64, 1.22) | 26142.9
(15,15,15,15) (2.67, 1.99, 1.10, 1.23) | 26151.75
2.5 (6,6,6,6) (2.01, 4.55, 1.50, 4.54) | 26153.71
(2,2.2.2) (2.05, 2.07, 1.49, 1.13) | 26151.31
(15,15,15,15) | (1.82, 1.9, 1.32, 1.02) | 26158.54
3 (6,6,6,6) (1.85, 1.92, 1.32, 1.03) | 26158.54
(2,2,2.2) (1.84, 1.90, 1.33, 1.02) | 26158.54
og(n) — (15,15,15,15) | (1.04, 1.31, 0.62, 0.44) | 26225.11
e (6,6,6,6) (1.04, 1.31, 0.62, 0.44) | 26225.1
(2.2,2,2) (1.04, 1.31 0.62, 0.43) | 26225.11

Tabla 5.49: Resultados de la funciéon find.hyper que ajusta el perimetro de cadera de los nifios.

La tabla|5.50| muestra los valores redondeados de los hiperparametros, con los que se ajustaron los

modelos. Notese que los modelos para las penalizaciones 2.5 y 3 coinciden.

Resumen de los residuos
Penalizacion | (df),df%.dfs.df%) | (dfu.dfs.df,.df-) || Media | Varianza | Coef.Asim. | Coef.Curt.
9 (2,6,2,6) (4,8,4,8) 0.0014 |  1.0014 0.0014 3.0088
2.5 (2,2,1,1) (4,4,3,3) 0.0022 |  1.0004 0.0034 3.0163
3 (2,2,1,1) (4,4,3,3) 0.0022 |  1.0004 0.0034 3.0163
8.2527 (1,1,1,0) (3,3,3,2) 0.0016 | 1.0004 0.0015 3.034

Tabla 5.50: Tabla de resumen residual.

Como se refleja en la Tabla el modelo BCPE (3,3,3,2) no es valido, ya que solamente ajustaba
bien la media. Por lo tanto se elimina del proceso de seleccién.

Los modelos BCPE (4,8,4,8) y BCPE (4,4,3,3) poseian una irreguralidad para el quinto grupo de
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edad en la curtosis y, a mayores, el BCPE (4,4,3,3) otra en el ultimo grupo de edad para la asimetria.
Ambos modelos eran validos, ya que los estadisticos (); con j = 1,2,3,4 eran no significativos. El
modelo més complejo presentaba una pequena sobreestimacion de la varianza, impidiendo que las
curvas se vieran como curvas suaves, por lo que se selecciono el modelo BCPE (4,4,3,3) para representar

las curvas percentiles del perimetro de cadera en ninos de 6 a 15 anos.

p—valores de @)

Modelos 1 o v T
BCPE (4,8,4,8) | 0.48 | 0.80 | 0.18 | 0.38
BCPE (4,4,3,3) | 0.45 | 0.31 | 0.12 | 0.34
BCPE (3,3,3,2) | 0.21 | 0.07 | 0.07 | 0.08

Tabla 5.51: p-valores del estadistico ) de los modelos que ajustan el perimetro de cadera en los ninos.

A continuacién, en la figura [5.19] se presentan las graficas de los pardmetros del modelo ajustado

respecto a la edad.
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Figura 5.19: Grafico de los parametros p (a), o (b), v (c) y 7 (d) ajustados para el modelo BCPE

(4,4,3,3), que ajusta el perimetro de cadera en los nifios en funcion de la edad.



CAPITULO 5. ESTIMACION DE LOS MODELOS 83

El modelo ajustado para p indica que la mediana del perimetro de cadera en ninos aumenta de
forma uniforme con la edad desde los 65 cm hasta los 95 cm, aproximadamente. Para o, el modelo
ajustado aumenta progresivamente con la edad hasta los 11 anos, donde alcanza la mayor variabilidad,
luego disminuye lentamente hasta los 16 anos. La distribuciéon del perimetro de cadera en ninas es
asimétricamente positiva (v < 0), esta asimetria disminuye progresivamente con la edad desde los 6
hasta los 11 afios, luego vuelve a aumentar con la edad hasta los 15 anos. El valor de 7 aumenta desde
los 6 hasta los 10 anos y luego diminuye progesivamente con la edad hasta el final, indicando que la
distribucion del perimetro de cadera es platicurtica (7 > 2) desde 6 hasta los 13 anos, a los 14 afos la

distribucion es la de una normal (7 = 2) y a los 15 afios es leptoctrtica (7 < 2).

5.10. Perimetro de cadera en ninas

En esta variable en las ninias se habian encontrado 3 valores atipicos extremos, que se eliminaron

de la muestra. Nuevamente, el ajuste mediante p—splines determiné que la distibucién adecuada es la
distribucion BCPE (Tabla [5.52)).

Distribucion GAIC
BCPE | 24423.22
BCCG | 24431.19

NO | 24570.78

Tabla 5.52: Resumen de los valores de GAIC, con penalizaciéon 2.5, para el ajuste mediante p—splines

en el perimetro de cadera en ninas.

En la Tabla se presentan los valores estimados de los grados de libertad para cada parametro
(dfu,dfo,df,df7), procedentes de la funcién find.hyper.

Penalizacion(#) | Valores iniciales | (dfy,,df,df},df; ) GAIC(#)
(15,15,15,15) | (4.8, 2.53, 0.55, 1.82) | 24414.25
2 (6,6,6.6) (4.88, 2.56, 0.53, 1.82) | 24414.25
(2,2,2.2) (4.84, 2.57, 0.5, 1.82) | 24414.25
(15,15.15,15) | (4.42, 2.27, 0.38, 1.54) | 24422.89
2.5 (6,6,6,6) (4.4, 2.27, 0.38, 1.53) | 24422.89
(2.2.2,2) (4.43, 2.27, 0.38, 1.53) | 24422.89
(15,15,15,15) (4.17, 2.08, 0.23, 1.36) | 24431.04
3 (6,6,6,6) (4.17, 2.08, 0.23, 1.34) | 24431.04
(2.2,2.2) (4.18, 2.08, 0.25, 1.35) | 24431.04
og(n) — (15,15,15,15) | (2.69, 1.36, 0.1, 0.63) | 24504.09
3 1864 (6,6,6,6) (2.69, 1.36, 0.1, 0.63) | 24504.09
(2,2,2,2) (2.70, 1.35, 0.1, 0.63) 24504.09

Tabla 5.53: Resultados de la funcién find.hyper que ajusta el perimetro de cadera en las nifas.
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Los resultados de la busqueda adicional necesaria para el hiperparametro df, se muestran en la

Tabla [5.541

Penalizacion(#) | (df,) | (df,.dfs, dfy ) | GAIC(#)
2 (2.72, 1.36, 0.63) | 24503.71
(2.55, 1.31, 0.78) | 24513.83

8.1864

Tabla 5.54: Resultados de la funcién find.hyper del proceso de bisqueda adicional, para el ajuste del

perimetro de cadera en ninas. Se subraya en amarillo el valor minimo del criterio GAIC.

Una vez mas, el resultado de redondear es el mismo para las penaliaciones 2.5 y 3 y se muestra en

la Tabla B.551.

Resumen de los residuos
Penalizacion | (df}.df},df,.df2) | (dfdfs.df,.df-) || Media | Varianza | Coef.Asim. | Coef.Curt.
2 (5,2,1,2) (7,4,3.4) 0.0003 | 0.9997 0.0061 2.9928
2.5 (4,2,0,1) (6,4,2,3) 0.0018 |  1.0001 0.0089 2.9926
3 (4,2,0,1) (6,4,2,3) 0.0018 |  1.0001 0.0089 2.9926
8.1864 (2,1,0,1) (4,3,2,3) 0.0034 | 0.9985 0.0061 2.9858

Tabla 5.55: Tabla de resumen residual.

El modelo BCPE (7,4,3,4) presentaba insuficiencias para la varianza (g = 10) y la curtosis (g = 14).
Ademas de estas irregularidades, el modelo BCPE (6,4,2,3) presenta otra para la curtosis (g = 4). Por
otro lado, el modelo BCPE (4,3,2,3) también poseia todas estas irregularidades y a mayores otra en el
ultimo grupo de edad para la media. Sin embargo, los estadisticos @); para los modelos BCPE (7,4,3,4)
y BCPE (6,4,2,3) era no significativos para j = 1,2, 3,4, como se refleja en la Tabla , al contrario
que para el modelo BCPE (4,3,2,3), que se eliminé del proceso de seleccion.

Se presenta una situaciéon en la que dos modelos similares sin validos, por tanto, se eligié el modelos

més sencillo.

p—valores de @

Modelos I o v T
BCPE (7,4,3,4) | 0.88 | 0.25 | 0.44 | 0.16
BCPE (6,4,2,3) | 0.81 | 0.24 | 0.37 | 0.11
BCPE (4,3,2,3) | 0.18 | 0.05 | 0.32 | 0.10

Tabla 5.56: p-valores del estadistico ) de los modelos que ajustan el perimetro de cadera en las ninas.

A continuacion, en la figura [5.20] se presentan las graficas de los parametros del modelo ajustado

respecto a la edad.
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Figura 5.20: Gréfico de los parametros p (a), o (b), v (c) y 7 (d) ajustados para el modelo BCPE

(6,4,2,3), que ajusta el perimetro de cadera en las ninas en funciéon de la edad.

El modelo ajustado para u, como en el caso del modelo ajustado en los nifios, indica que la mediana
del perimetro de cadera en nifias aumenta progresivamente con la edad, en este caso a partir de los 13
anos hay una leve ralentizacién den este aumento. Para o, el modelo ajustado aumenta progresivamente
con la edad hasta los 11 afios, donde alcanza la mayor variabilidad, luego disminuye rdpidamente hasta
los 16 anos. Para v se apreciaron diferencias con respecto al modelo de los ninos, en este caso el modelo
ajustado indica que v homogéneamente con la edad y la distribucién del perimetro de cadera en ninas
es asimétricamente positiva (v < 0) desde los 6 hasta los 13 afios y asimétricamente positiva desde
los 14 hasta los 16 anos (v > 0). Con respecto al parametro ajustado que regula la curtosis, 7, indica
que distribucion es la de una normal para los 7 anos y los 13 anos (7 = 2), a los 6 anos y desde los
14 hasta los 16 anos es leptocurtica (7 < 2) y desde los 8 hasta los 12 afos es platicartica (7 > 2), la
curtosis aumenta lentamente desde los 6 hasta los 10 anos y luego disminuye progresivamente con la

edad hasta los 16 anos.



Capitulo 6
Curvas y tablas de percentiles

Con los modelos selecciondos en el capitulo anterior, para cada variable, se representaron las curvas
percentiles y se construyeron las tablas de percentiles. Tanto en las curvas como en en las tablas se han
recogido los valores medios, representados por el percentil 50 (P50), el resto de cuartiles (P25 y P75),
los limites del rango de variacion “normal” mas utilizados en la clinica (P3 y P97) y los percentiles
10 y 90 (P10 y P90), ademas, en las tablas percentiles se anadieron los valores correspondientes a los
percentiles P5 y P95. En las tablas se pueden ver los valores de los parametros estimados (L, M, Sy
P) para cada edad (de medio afio en medio ano) y los valores de 1, 2 y 3 desviaciones estandar (SD)

por debajo y por encima de la media.
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6.1. IMC en ninos
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Figura 6.1: Curvas percentiles para el IMC (en kg/m?) de los nifios con el modelo BCPE (6,4,3,4).
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Edad S M L P -3SD -2SD -1SD 1SD 2SD 3SD
6 0.110 16.208 -1.834 1.813 124 135 14.7 183 21.6 27.8
6.5 0.116 16.613 -1.757 1.987 12.7 13.7 150 189 224 285
7 0122 16972 -1.680 2.173 128 139 152 195 232 29.1
7.5 0129 17291 -1.602 2365 13.0 14.0 153 20.1 239 29.7
8§ 0.135 17.573 -1.527 2,555 13.1 141 155 20.6 245 30.1
8.5 0.141 17824 -1.456 2.729 132 142 156 21.1 251 30.6
9 0.147 18.060 -1.392 2874 13.3 143 15.7 21.5 257 31.2
9.5 0.152 18321 -1.339 2987 134 144 158 220 26.3 319
10 0.156 18.619 -1.298 3.057 13.5 145 16.0 225 27.0 32.6
10.5 0.159 18951 -1.272 3.072 13.7 14.7 163 229 276 33.5
11 0.160 19.282 -1.260 3.034 138 149 165 234 282 344
11,5 0.161 19.582 -1.260 2948 14.0 15.1 16.8 23.7 28.8 354
12 0.161 19.831 -1.274 2.825 14.1 153 17.0 240 292 36.3
12,5 0.160 20.026 -1.301 2.684 14.3 155 172 242 296 373
13 0.158 20.201 -1.344 2.548 144 156 174 243 299 385
13.5 0.156 20.393 -1.400 2438 145 158 176 245 30.3 39.6
14 0.154 20.605 -1.468 2.360 148 16.1 179 24.7 30.6 40.8
14.5 0.151 20.848 -1.545 2307 150 16.3 181 249 31.0 42.0
15 0.148 21.127 -1.630 2.268 153 16.7 185 25.1 31.3 43.1

Edad P3 P5 P10 P25 P50 P75 P90 P95 P97
6 13.6 13.9 143 152 162 175 19.0 202 21.1
6.5 13.8 14.1 146 154 166 181 19.7 21.0 219
7 140 14.3 14.8 157 170 186 204 21.7 226
75 141 14.4 149 159 173 191 21.0 224 233
8 14.2 14.5 15.0 16.0 176 195 21.6 23.0 24.0
8.5 143 14.6 15,1 162 17.8 199 221 23.6 24.6
9 144 14.7 152 163 181 203 226 241 252
9.5 145 14.8 15.3 165 183 20.7 23.1 247 25.8
10 14.7 15.0 155 167 186 21.1 23.7 253 264
10.5 149 15.2 15.7 170 19.0 21.6 242 259 27.0
11 151 15.4 16.0 172 193 22.0 24.7 264 27.6
11.5 153 15.6 16.2 175 196 223 25.1 269 28.1
12 15.5 15.8 164 178 19.8 226 254 272 28.)

125 15.6 16.0 16.6  18.0 20.0 22.7 25.6 27.5 289
13 15.8 16.2 16.8 182 20.2 229 257 2777 29.2
13.5  16.0 16.4 171 184 204 23.0 259 28.0 295
14 16.3 16.6 173 186 206 232 26.1 282 298
145 16.5 16.9 176 189 20.8 234 263 285 30.1
15 16.8 17.2 179 192 211 237 266 28.8 304

Tabla 6.1: Valores de los percentiles para el IMC (en kg/m?) de los nifios con el modelo BCPE(6,4,3,4)
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6.2. IMC en ninas
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Figura 6.2: Curvas percentiles para el IMC (en kg/m?) de las nifias con el modelo BCPE (6,4,3,6).
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Edad S M L P -3SD -2SD -1SD 1SD 2SD 3SD
6 0.108 16.093 -2.326 1.845 125 135 146 182 219 30.8
6.5 0.115 16.401 -2.133 2.300 12.8 13.7 148 188 22.3 285
7 0.131 17.284 -1.661 3.076 13.0 138 149 194 228 27.7
7.5 0.129 17.157 -1.722 3.000 13.2 14.0 15.1 20.0 234 278
8§ 0.140 17.8256 -1.391 2928 133 141 154 206 24.1 28.6
8.5 0.141 17878 -1.362 2.894 133 142 156 21.1 249 296
9 0.150 18.304 -1.117 2,575 13.2 142 15.7 21.5 25.5 30.8
9.5 0.1561 18.349 -1.092 2549 131 143 159 219 26.1 31.8
10 0.160 19.076 -0.792 2.445 13.0 143 16.1 222 26.7 324
10.5 0.159 18976 -0.824 2444 13.0 144 163 22.7 271 328
11 0.163 19.427 -0.700 2.447 13.1 145 165 23.0 276 33.2
11.5 0.164 19.758 -0.647 2478 13.2 14.7 16.7 234 28.0 33.6
12 0.164 19.937 -0.629 2.498 134 149 170 239 284 339
125 0.164 20.183 -0.614 2519 13.7 152 173 243 288 34.2
13 0.160 20.912 -0.619 2.415 14.0 155 17.6 24.7 29.3 34.7
13.5 0.157 21.176 -0.637 2262 14.2 15.8 180 25.0 29.7 354
14 0.151 21.498 -0.677 1.980 144 16.1 184 252 30.0 36.3
14.5 0.150 21.556 -0.688 1.920 14.5 164 187 252 30.2 37.2
15 0.140 21.753 -0.759 1.621 146 166 189 252 30.2 37.8

Edad P3 P5 P10 P25 P50 P75 P90 P95 P97
6 13.6 13.9 143 151 161 174 19.0 20.3 21.3
6.5 13.8 14.0 144 152 164 179 196 20.8 21.8
7 139 14.2 146 154 16.7 184 202 214 223
75 141 14.3 14.8 156 171 19.0 209 221 229
8 14.2 14.5 149 159 175 19.5 21.5 22.8 237
8.5 143 14.6 15,1 16.2 17.8 20.0 221 234 244
9 144 14.7 153 164 181 203 225 24.0 25.0
9.5 144 14.8 154 166 184 20.7 23.0 245 256
10 145 14.9 155 16.8 187 21.0 234 250 26.1
10.5 146 15.0 15.7 170 19.0 214 238 254 26.5
11 14.7 15.1 15.8 173 193 21.7 242 259 27.0
11.5 149 15.3 16.1 175 196 221 247 263 274
12 15.1 15.6 16.3 178 199 225 251 26.7 27.8
125 154 15.9 16.6 181 203 229 255 272 283
13 15.7 16.2 17.0 185 20.7 233 259 27.6 28.7
135 16.1 16.5 173 189 21.0 236 262 279 29.1
14 164 16.8 177 192 213 238 264 281 294
145 16.6 17.1 180 195 215 239 265 282 295
15 16.8 17.3 182 198 21.7 239 264 282 295

Tabla 6.2: Valores de los percentiles para el IMC (en kg/m?) de las nifias con el modelo BCPE(6,4,3,6)
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6.3. Peso en ninos
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Figura 6.3: Curvas percentiles para el peso (en kg) de los nifios con el modelo BCPE (4,4,3,2).
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Edad S M L P -3SD -2SD -1SD 1SD 2SD 3SD
6 0.153 22443 -1.275 2880 149 16.8 19.2 26.0 326 454
6.5 0.160 24.255 -1.187 2.827 159 179 204 283 352 46.8
7 0.168 26.0564 -1.100 2.774 169 189 21.6 306 379 488
7.5 0175 27837 -1.013 2722 179 20.1 229 33.2 41.0 51.7
8§ 0.182 29.611 -0.927 2.672 189 212 244 36.0 444 556
8.5 0.189 31.394 -0.843 2.622 19.8 224 26.0 387 479 60.1
9 0.196 33.218 -0.762 2.573 205 234 274 412 513 64.5
9.5 0.202 35.120 -0.687 2.525 21.1 244 289 43.7 546 69.0
10 0.207 37.119 -0.621 2478 21.9 255 304 463 579 731
10.5 0.211 39.216 -0.564 2432 228 26.8 32.1 49.0 61.2 76.9
11 0.213 41.407 -0.517 2.387 239 282 33.8 51.8 64.5 80.5
11.5 0.214 43.683 -0.481 2342 252 29.8 358 b54.7 678 84.2
12 0.214 46.040 -0.454 2.298 26.7 316 379 576 71.1 879
12,5 0.213 48471 -0.438 2256 282 334 401 603 741 914
13 0.210 50.977 -0.432 2.214 29.7 353 423 626 76.6 94.3
13.5 0.207 53.549 -0.437 2172 31.1 37.0 443 644 785 964
14 0.202 56.169 -0.452 2.132 323 385 459 655 794 97.6
14.5 0.197 58817 -0.476 2.092 33.2 39.7 472 66.0 79.7 98.0
15 0.192 61.479 -0.507 2.053 339 40.7 483 66.1 79.5 97.8

Edad P3 P5 P10 P25 P50 P75 P90 P95 P97
6 17.7 18.1 18.8 202 224 254 283 303 316
6.5 189 19.3 201 217 243 276 309 33.1 346
7 20.0 20.5 214 232 261 29.7 335 36.0 377
75 211 21.7 227 247 278 319 36.1 389 40.9
8 222 22.8 239 261 29.6 341 388 419 44.0
8.5 23.2 23.9 25.1 276 314 363 414 448 472
9 242 25.0 26.3 290 332 386 441 479 50.5
9.5 253 26.1 276 30.6 351 409 470 51.0 53.8
10 264 27.3 289 322 371 434 499 542 57.3
10.5 276 28.6 304  34.0 39.2 459 528 575 60.8
11 289 30.1 320 358 414 485 55.8 60.8 64.3
11.5 304 31.6 33.6 37.7 4377 511 589 641 678
12 32.0 33.3 354 39.8 46.0 538 619 674 713
125 33.7 35.0 374  42.0 485 56.5 65.0 70.7 74.8
13 355 37.0 394 442 51.0 593 68.1 740 782
135  37.5 39.0 416 46.6 53.5 621 T71.1 773 81.7
14 39.6 41.2 439 49.1 56.2 649 741 80.5 850
145 419 43.5 46.3 51.6 588 676 77.1 83.6 88.3
15 442 45.9 488 542 615 703 80.0 86.6 914

Tabla 6.3: Valores de los percentiles para el peso (kg) de los nifos con el modelo BCPE(4,4,3,2)
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6.4. Peso en ninas
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Figura 6.4: Curvas percentiles para el peso (en kg) de las nifias con el modelo BCPE(7,4,3,5).
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Edad S M L P -3SD -2SD -1SD 1SD 2SD 3SD
6 0.156 22.031 -1.133 1.764 149 16.8 19.2 26.0 326 454
6.5 0.163 23.675 -1.032 1994 159 179 204 283 352 46.8
7 0.170 25346 -0.933 2.218 169 189 21.6 306 379 488
7.5 0178 27203 -0.835 2384 179 20.1 229 33.2 41.0 51.7
8 0.185 29.234 -0.740 2450 189 21.2 244 36.0 444 556
8.5 0.192 31.289 -0.647 2.426 19.8 224 26.0 387 479 60.1
9 0.197 33.232 -0.558 2.351 205 234 274 412 513 64.5
9.5 0.201 34.839 -0.489 2278 21.1 244 289 43.7 546 69.0
10 0.206 37.170 -0.404 2.210 21.9 255 304 463 579 731
10.5 0.208 39.316 -0.343 2202 228 26.8 32.1 49.0 61.2 76.9
11 0.209 41.594 -0.293 2.213 239 282 338 51.8 645 80.5
11.5 0.208 44.011 -0.253 2213 252 29.8 358 b54.7 678 84.2
12 0.2056 46.515 -0.225 2.18 26.7 31.6 379 576 71.1 879
12,5 0.200 48977 -0.206 2136 28.2 334 40.1 60.3 741 914
13 0.194 51.264 -0.193 2.07v3 29.7 353 423 626 76.6 94.3
13,5 0.187 53.198 -0.183 1988 31.1 37.0 443 644 785 964
14 0.180 54.665 -0.173 1.889 323 385 459 655 794 976
14.5 0.171 55.701 -0.162 1.782 33.2 39.7 472 66.0 79.7 98.0
15 0.163 56.369 -0.149 1.671 339 40.7 483 66.1 79.5 97.8

Edad P3 P5 P10 P25 P50 P75 P90 P95 P97
6 17.1 17.6 184 200 220 245 275 299 316
6.5 18.1 18.7 196 213 237 26,6 299 324 342
7 192 19.8 207 227 253 287 324 350 369
75 204 21.0 220 241 272 311 352 380 39.9
8 21.6 22.3 234 258 292 336 381 41.2 433
8.5 228 23.5 248 2v5 313 36.1 41.1 444 46.7
9 238 24.7 26.2 291 332 384 438 474 50.0
9.5 249 25.9 275  30.7 352 40.7 46.5 504 53.1
10 26.0 27.1 289 324 372 431 492 534 56.3
10.5 273 28.5 304 342 393 456 52.1 56.5 59.5
11 28.8 30.0 321 36.1 416 482 55.1 59.6 62.8
11.5 304 31.7 339 382 440 51.0 581 628 66.1
12 322 33.6 36.0 404 46.5 53.7 61.1 66.0 69.3
125 34.1 35.6 381 427 490 56.3 639 689 723
13 36.0 37.6 40.2  45.0 513 586 66.2 71.3 748
13.5 378 39.4 421 470 532 604 68.0 73.1 76.6
14 39.3 41.0 43.7 48.6 547 616 69.0 741 T7.6
14.5  40.5 42.3 45.0 499 557 623 695 744 779
15 415 43.3 46.1 509 564 626 694 742 77.6

Tabla 6.4: Valores de los percentiles para el peso (kg) de las ninas con el modelo BCPE(7,4,3,5)



CAPITULO 6. CURVAS Y TABLAS DE PERCENTILES

6.5. Talla en ninos
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Figura 6.5: Curvas percentiles para la talla (cm) de los ninos con el modelo BCPE(9,7,6,2).



CAPITULO 6. CURVAS Y TABLAS DE PERCENTILES

Edad S M L P -3SD -2SD -1SD 1SD 2SD 3SD
6 0.043 118.023 0.254 2.353 1044 1084 1129 123.3 128.2 1329
6.5 0.042 121.038 -0.485 2.324 1079 111.7 116.0 1264 131.6 136.7
7 0.041 124.099 -1.132 2296 111.3 1149 119.1 129.6 135.0 140.6
7.5 0.041 127.156 -1.681 2.268 114.3 117.9 1221 132.8 138.6 144.8
8§ 0.042 130.073 -1.964 2.240 116.8 120.5 1249 136.0 142.2 149.0
8.5 0.043 132.606 -1.842 2.212 118.6 122.6 127.1 138.8 1454 152.6
9 0.044 134964 -1.344 2185 120.0 124.3 129.2 141.3 148.0 155.2
9.5 0.045 137.671 -0.703 2.158 121.6 1264 131.7 144.1 150.8 157.7
10 0.045 140.585 -0.228 2.132 123.6 128.8 1344 147.1 153.7 160.5
10.5 0.045 143.377 0.003 2.106 125.8 131.2 137.1 150.0 156.7 163.4
11 0.045 146.041 -0.029 2.080 128.0 133.6 139.6 152.8 159.7 166.8
11,5 0.046 148.634 -0.171 2.055 129.8 135.6 141.9 155.7 163.1 170.8
12 0.049 151.449 -0.160 2.030 131.2 137.6 144.3 159.0 167.0 1754
12,5 0.061 154.623 0.118 2.005 1325 139.5 146.9 162.7 171.1 179.9
13 0.053 158.198 0.678 1.980 133.8 141.8 150.0 166.6 1752 183.9
13.5 0.063 161.928 1.358 1.956 135.2 1444 153.3 1704 1788 187.1
14 0.051 165.545 1.908 1.932 137.6 1476 1569 173.8 181.8 189.7
14.5 0.048 168.563 2.320 1.908 140.7 151.0 160.2 176.4 184.0 191.4

19 15 0.044 170.815 2.524 1.885 144.5 1543 163.1 178.1 185.2 192.1

Edad C3 Ch cio €25 Cs0 C75 C90  C95  C97
6 108.9 110.0 1116 1145 118.0 121.6 124.7 126.5 127.7
6.5 112.2 113.2 1147 1175 121.0 124.7v 1279 129.8 131.0
7 1154 116.3 1179 120.6 124.1 127.8 131.1 133.1 1344
7.5 1184 119.3 1209 123.7 1272 1309 1344 136.5 1379
8 121.0 122.0 123.6 1264 130.1 134.0 137.7 140.0 141.5
8.5 123.1 124.1  125.8 1288 132.6 136.7 140.6 143.0 144.6
9 1249 126.0 127.8 131.0 135.0 139.2 143.2 1456 147.2
9.5 127.0 128.2  130.1 133.5 137.7 1420 146.0 148.4 150
10 1294 130.7 1328 136.3 140.6 1450 149.0 151.4 1529
10.5 1319 133.2 1354 139.1 1434 147.8 1519 154.3 155.9
11 134.3 1357 1379 141.6 146.0 150.6 154.7 157.2 158.9
115 1364 137.8 140.1 144.0 1486 1534 157.8 160.5 162.2
12 138.3 139.9 1423 146.6 151.4 156.5 161.2 164.1 166.0
12,5 1404 142.1  144.8 1494 1546 160.0 165.0 168.1 170.1
13 142.8 144.7 147.6 152.6 158.2 163.8 169.0 172.1 174.1
13.5 145.5 1476 1509 156.2 161.9 167.6 1727 175.8 177.8
14 148.8 151.0 1544 159.8 1655 171.1 176.1 179.0 180.9
14.5 152.2 1544 157.7 163.0 168.6 173.8 1785 181.3 183.1

19 15 1554 157.5 160.7 165.7 170.8 175.7 180.1 182.7 184.3

Tabla 6.5: Valores de los percentiles para la talla (cm) de los nifios con el modelo BCPE(9,7,6,2).



CAPITULO 6. CURVAS Y TABLAS DE PERCENTILES

6.6. Talla en ninas
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Figura 6.6: Curvas percentiles para la talla (cm) de las ninas con el modelo BCPE (6,3,1).
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CAPITULO 6. CURVAS Y TABLAS DE PERCENTILES

Edad

S

M

L

-3SD

-25D

-1SD

1SD

25D

3SD

6
6.5
7
7.5
8
8.5
9
9.5
10
10.5
11
11.5
12
12.5
13
13.5
14
14.5
15

0.043
0.043
0.044
0.044
0.044
0.044
0.044
0.044
0.044
0.044
0.044
0.044
0.043
0.042
0.041
0.040
0.041
0.039
0.038

117.213
120.228
123.230
126.261
129.277
132.230
135.153
138.072
140.985
143.910
146.862
149.783
152.526
154.982
157.047
158.624
158.396
160.525
161.169

0.380
0.380
0.380
0.380
0.380
0.380
0.380
0.380
0.380
0.380
0.380
0.380
0.380
0.380
0.380
0.380
0.380
0.380
0.380

102.714
105.253
107.780
110.332
112.877
115.382
117.878
120.394
122.938
125.545
128.243
130.986
133.646
136.118
138.298
140.079
141.456
142.561
143.524

107.415
110.108
112.788
115.494
118.191
120.840
123.474
126.120
128.784
131.495
134.276
137.079
139.768
142.237
144.384
146.102
147.394
148.402
149.265

112.2
115.1
117.9
120.8
123.7
126.5
129.2
132.0
134.8
137.6
140.5
143.3
146.1
148.5
150.6
152.3
153.5
154.4
155.1

122.3
125.5
128.7
131.9
135.1
138.2
141.2
144.3
147.3
150.4
153.4
156.4
159.2
161.6
163.6
165.1
166.1
166.8
167.3

127.5
130.9
134.3
137.6
141.0
144.3
147.5
150.7
153.9
157.0
160.2
163.2
166.0
168.4
170.4
171.8
172.7
173.2
173.6

132.9
136.5
140.0
143.5
147.1
150.5
153.9
157.3
160.6
163.9
167.1
170.2
173.0
175.4
177.3
178.6
179.4
179.8
180.1

Edad

P3

P5

P10

P25

P50

P75

P90

P95

P97

6
6.5
7
7.5
8
8.5
9
9.5
10
10.5
11
11.5
12
12.5
13
13.5
14
14.5
15

108
110.7
113.4
116.1
118.8
121.5
124.2
126.8
129.5
132.2
135.0
137.8
140.5
143.0
145.1
146.8
148.1
149.1
150.0

109.1
111.9
114.6
117.4
120.1
122.8
125.5
128.2
130.9
133.6
136.5
139.3
142.0
144.5
146.6
148.3
149.5
150.5
151.3

110.9
113.7
116.5
119.3
122.1
124.9
127.6
130.3
133.1
135.9
138.7
141.6
144.3
146.7
148.9
150.5
151.8
152.7
153.5

113.8
116.8
119.6
122.6
125.5
128.3
131.1
134.0
136.8
139.6
142.5
145.4
148.1
150.6
152.7
154.3
155.5
156.4
157.1

117.2
120.2
123.2
126.3
129.3
132.2
135.2
138.1
141.0
143.9
146.9
149.8
152.5
155.0
157.0
158.6
159.7
160.5
161.2

120.6
123.8
126.9
130.0
133.2
136.2
139.2
142.3
145.3
148.3
151.3
154.2
157.0
159.4
161.5
163.0
164.0
164.7
165.3

123.8
127.0
130.2
133.5
136.7
139.9
143.0
146.1
149.2
152.2
155.3
158.3
161.1
163.5
165.5
167.0
168.0
168.6
169.1

125.7
129.0
132.3
135.6
138.9
142.1
145.3
148.4
151.5
154.6
157.7
160.8
163.5
166.0
168.0
169.4
170.3
170.9
171.4

126.9
130.3
133.6
136.9
140.3
143.5
146.7
149.9
153.1
156.2
159.3
162.4
165.2
167.6
169.6
171.0
171.9
172.5
172.9

Tabla 6.6: Valores de los percentiles para la talla (cm) de las nifias con el modelo BCCG (6,3,1).



CAPITULO 6. CURVAS Y TABLAS DE PERCENTILES

6.7. Perimetro de cintura en ninos
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Figura 6.7: Curvas percentiles para el perimetro de cintura (cm) de los ninos con el modelo BCPE

(4747373)'



CAPITULO 6. CURVAS Y TABLAS DE PERCENTILES

Edad S M L P -3SD -2SD -1SD 1SD 2SD 3SD
6 0.087 54.362 -2.804 2.124 449 472 503 60.1 688 848
6.5 0.092 55.653 -2.693 2.227 45.6 480 51.2 620 714 884
7 0098 56.934 -2.581 2.333 46.2 487 521 639 741 919
7.5 0.103 58.199 -2470 2438 469 495 529 659 76.7 954
8 0.108 59.449 -2.364 2541 475 502 53.8 678 793 98.6
8.5 0.113 60.680 -2.266 2.639 48.1 508 54.6 69.7 81.9 101.7
9 0.118 61.893 -2.180 2.728 487 51.5 555 715 844 104.9
9.5 0.122 63.099 -2.111 2807 494 522 563 733 869 1079
10 0.125 64.290 -2.063 2.872 50.1 53.0 572 751 89.3 1109
10.5 0.128 65.455 -2.038 2921 50.8 53.8 581 76.7 91.4 113.7
11 0.129 66.579 -2.037 2954 51.6 546 59.0 782 933 116.2
11.5 0.129 67.646 -2.061 2968 525 555 60.0 795 949 118.6
12 0.128 68.652 -2.106 2.958 534 564 609 806 964 120.9
12,5 0.126 69.597 -2.172 2925 544 574 619 815 976 123.2
13 0.124 70494 -2.255 2.870 553 584 62.8 823 98.6 125.7
13.5 0.121 71.359 -2.351 2800 56.3 594 63.8 83.0 99.5 1282
14 0.117 72.202 -2.457 2.723 573 604 64.8 83.7 100.2 130.8
14.5 0.114 73.031 -2.570 2.644 582 61.4 65.8 84.2 100.8 133.3
15 0.111 73.849 -2.686 2.564 59.2 624 66.8 848 101.4 135.8

Edad P3 P5 P10 P25 P30 P75 P90 P95 P97
6 47.6 48.2 493 514 544 580 622 652 67.5
6.5 48.3 49.0 50.2 525 H5.7 597 643 67.6 70.0
7 49.1 49.8 51.0 534 569 614 664 699 726
7.5 498 50.6 51.8 544 582 631 685 723 752
8 50.5 o1.3 92.6 553 594 648 706 T47 T
8.5 51.2 52.0 534 56.3 60.7 665 727 77.0 802
9 519 52.7 54.2 572 619 681 747 793 826
9.5 526 53.5 55.0 5881 63.1 697 76.7 81.6 85.0
10 534 54.2 55.8 959.1 643 713 786 837 873
10.5  54.2 55.1 56.6 60.0 655 727 804 856 894
11 55.0 56.0 576 61.0 66.6 741 820 874 91.2
11.5  55.9 96.9 58.5 62.0 67.6 753 834 889 928
12 56.9 57.8 59.4 629 68.7 764 845 90.1 942
125 578 58.8 604 639 696 773 8.5 91.2 953
13 58.8 59.7 614 649 705 781 86.3 921 96.3
13.5  59.8 60.7 624 658 714 789 87.0 928 971
14 60.8 61.7 634 66.8 722 795 876 934 978
145 618 62.7 644 677 730 80.2 882 940 984
15 62.8 63.8 654 68.7 73.8 80.8 8.7 945 989

Tabla 6.7: Valores de los percentiles para el perimetro de cintura (cm) de los ninos con el modelo BCPE

(4,4,3,3).



CAPITULO 6. CURVAS Y TABLAS DE PERCENTILES 101

6.8. Perimetro de cintura en ninas
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Figura 6.8: Curvas percentiles para el perimetro de cintura (cm) de las ninas con el modelo BCPE
(5747373)'



CAPITULO 6. CURVAS Y TABLAS DE PERCENTILES

Edad S M L P -3SD -2SD -1SD 1SD 2SD 3SD
6 0.094 54.643 -2.381 2.212 44.0 46.5 49.7 60.1 688  83.3
6.5 0.094 54.447 -2.401 2.199 44.6 472 50.5 61.8 71.0 859
7 0102 56.604 -2.188 2.350 452 478 514 635 732 88.6
7.5 0.108 58.016 -2.065 2443 458 485 522 653 755 913
8§ 0.112 59.252 -1.969 2.512 464 492 53.1 670 778 93.9
8.5 0.108 58.221 -2.048 2.455 47.0 500 54.0 688 80.0 964
9 0.120 62.383 -1.762 2615 47.7 50.7 548 704 821 98.7
9.5 0.120 62.564 -1.751 2.617 483 514 55.7 719 84.0 100.9
10 0.124 64.619 -1.656 2.600 488 52.1 56.5 73.3 85.7 102.9
10.5 0.122 63.442 -1.704 2618 494 52.7 573 745 872 1049
11 0.124 65.110 -1.642 2586 50.0 53.5 582 75.7 88.7 106.7
11.5 0.124 65.756 -1.628 2563 50.7 54.2 59.1 76.7 89.9 108.3
12 0.122 67.616 -1.615 2467 514 55.0 599 77.7 91.0 109.8
12,5 0.122 67.902 -1.617 2447 521 55.8 60.8 785 91.8 111.1
13 0.118 69.463 -1.656 2.303 52.8 56.6 61.6 79.1 92.5 112.1
13.5 0.120 68.813 -1.632 2371 5H3.4 57.2 623 79.5 929 1129
14 0.115 69.965 -1.687 2.236 539 57.8 63.0 79.8 93.1 113.3
14.5 0.110 70.505 -1.743 2.130 5H4.4 584 63.5 79.8 929 113.2
15 0.107 70.701 -1.778 2.070 54.8 588 63.9 79.7 92.6 112.8

Edad P3 P5 P10 P25 P50 P75 P90 P95 P97
6 46.8 47.5 487 509 541 579 622 653 67.5
6.5 475 48.3 49.5 519 552 594 64.0 673 69.7
7 48.2 49.0 50.2 528 564 610 659 694 719
7.5 489 49.7 51.0 53.7 576 625 678 TL5H T4.1
8 49.6 50.4 51.8 54.7 588 641 69.7 736 76.3
8.5  50.4 51.2 52.7 55,6 60.1 657 T71.6 756 785
9 511 52.0 53.5 96.6 613 672 734 775 80.5
9.5 518 52.7 54.3 575 624 686 75.0 79.3 82.3
10 52,5 53.5 55.1 9584 634 698 764 80.9 84.0
10.5 53.2 54.2 559 593 645 710 T7.8 823 85.5
11 53.9 54.9 56.7 60.2 654 721 79.0 83.6 86.9
115  54.7 55.7 57.5 611 664 731 80.1 848 88.1
12 535.5 56.6 58.4 62.0 673 740 81.0 85.8 §89.2
125 56.3 57.4 99.2 629 682 748 81.8 86.6 90.0
13 571 58.2 60.0 63.7 689 755 825 872 90.7
135 578 58.9 60.7 644 696 76.0 829 876 911
14 584 59.5 614 650 700 763 831 878 91.2
145 589 60.0 61.9 655 704 764 83.0 87.7 911
15 594 60.5 623 659 706 765 829 874 908

Tabla 6.8: Valores de los percentiles para el perimetro de cintura (cm) de las ninas con el modelo BCPE

(5,4,3,3).
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6.9. Perimetro de cadera en ninos
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Figura 6.9: Curvas percentiles para perimetro de cadera (cm) de los nifios con el modelo BCPE (4,4,3,3).



CAPITULO 6. CURVAS Y TABLAS DE PERCENTILES
Edad S M L P -3SD -2SD -1SD 1SD 2SD 3SD
6 0.076 63.429 -2.327 2365 53.3 55.8 59.0 692 762 853
6.5 0.079 65.325 -2.141 2415 545 571 606 71.5 788 88.1
7 0083 67.193 -1.957 2463 556 584 621 73.8 815 909
7.5 0.086 69.013 -1.778 2505 56.7 59.7 63.5 76.1 84.0 93.6
8§ 0.089 70.775 -1.608 2539 577 608 649 782 865 96.2
85 0.092 72481 -1.453 2564 586 61.9 66.3 803 889 987
9 0.094 74142 -1.315 2580 595 63.0 676 824 91.3 101.2
9.5 0.097 75772 -1.196 2581 60.3 640 689 844 93.5 103.7
10 0.098 77.378 -1.100 2.566 61.2 65.1 70.2 86.3 95.8 106.2
10.5 0.100 78961 -1.029 2534 621 66.2 715 8.1 979 108.7
11 0.100 80.514 -0.986 2.487 63.1 674 729 89.8 999 111.0
11.5 0.100 82.026 -0.969 2426 64.2 68.7 743 914 101.7 113.3
12 0.099 83.497 -0975 2.350 653 699 758 929 1034 115.5
125 0.098 84930 -1.001 2262 664 71.3 772 943 105.1 117.7
13 0.096 86.340 -1.047 2.163 67.6 726 787 95.7 106.7 120.1
13.5 0.094 87.739 -1.111 2.058 688 74.0 80.2 97.0 1083 122.6
14 0.092 89.129 -1.192 1.952 70.0 754 81.7 98.2 1099 125.2
14.5 0.090 90.506 -1.290 1851 713 769 8.2 994 1114 1279
15 0.088 91.872 -1.399 1.755 726 783 84.8 100.6 112.8 130.7
Edad P3 P5 P10 P25 P50 P75 P90 P95 P97
6 56.2 96.8 58.0 603 634 672 71.0 735 752
6.5 575 58.3 99.5 619 653 694 734 761 779
7 58.8 59.6 609 635 672 716 758 786 80.5
7.5 60.1 60.9 623 65.1 69.0 737 782 81.1 83.0
8 61.3 62.1 63.6 66.6 708 757 80.5 834 855
85 624 63.3 649 68.0 725 777 827 8.8 878
9 63.5 64.5 66.1 695 741 79.6 84.8 8.0 90.1
9.5 64.6 65.6 674 709 758 815 8.9 90.2 924
10 65.6 66.7 686 723 Tr4 833 8.9 923 946
10.5  66.8 67.9 699 73.7 79.0 8.1 908 943 96.7
11 68.0 69.2 712 751 80.5 8.7 92.6 96.2 98.6
11.5  69.3 70.5 72.6 76.6 820 8.3 942 979 100.4
12 70.6 71.9 740 78.0 835 89.8 95.8 99.6 102.1
125 719 73.2 754 795 849 911 97.2 101.1 103.7
13 733 74.6 76.8 81.0 86.3 925 98.6 102.6 105.3
13.5  74.7 76.1 783 825 877 93.8 999 104.0 106.8
14 76.1 77.5 79.8 84.0 89.1 95.0 101.2 1054 108.3
145 776 79.0 81.3 8.5 905 96.3 1024 106.7 109.8
15 79.1 80.5 829 87.0 919 974 103.6 108.0 111.1
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Tabla 6.9: Valores de los percentiles para perimetro de cadera (cm) de los nifios con el modelo BCPE

(4,4,3,3).
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6.10. Perimetro de cadera en ninas
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Figura 6.10: Curvas percentiles para el perimetro de cadera (cm) de las nifias con el modelo BCPE
(6,4,2,3).



CAPITULO 6. CURVAS Y TABLAS DE PERCENTILES
Edad S M L P -3SD -2SD -1SD 1SD 2SD 3SD
6 0.081 63577 -1.816 1835 51.6 551 59.0 693 773 89.1
6.5 0.083 65484 -1.693 1914 53.0 565 606 716 797 913
7 008 67427 -1.570 1992 544 58.0 622 739 823 93.6
7.5 0.088 69.386 -1.448 2.065 55.7 594 639 762 84.8 96.0
8§ 0.090 71.307 -1.3256 2127 569 608 655 785 873 984
85 0.093 7395 -1.141 2189 538.1 621 669 80.7 89.7 100.7
9 0.093 74776 -1.079 2201 59.0 63.2 683 827 91.8 102.8
9.5 0.095 76.392 -0.957 2211 599 643 696 845 939 1049
10 0.096 78.030 -0.834 2.205 60.8 654 71.0 86.4 959 107.0
10.5 0.097 79.740 -0.711 2183 61.7 66.6 725 884 98.0 109.2
11 0.098 81.527 -0.588 2.145 62.6 67.8 74.0 90.3 100.2 111.5
11.5 0.098 83.378 -0.466 2.095 63.6 69.2 757 923 1023 113.7
12 0.098 85.267 -0.343 2.036 646 70.6 774 942 1043 1158
125 0.096 87.157 -0.220 1971 658 722 793 96.0 106.1 117.6
13 0.094 88977 -0.097 1901 670 738 81.1 97.7 1076 119.0
13.5 0.091 90.587 0.025 1.829 682 753 829 99.0 108.8 120.1
14 0.087 91910 0.148 1.755 69.3 76.8 844 100.0 109.5 120.6
145 0.083 92936 0271 1684 702 780 8.7 100.6 109.8 120.6
15 0.079 93.678 0394 1615 71.1 79.1 86.8 100.9 109.8 120.1
Edad P3 P5 P10 P25 P50 P75 P90 P95 P97
6 955.5 56.4 57.8 604 636 672 713 741 762
6.5 57.0 57.9 59.4 621 655 694 73.6 765 786
7 584 59.4 61.0 63.8 674 716 76.0 79.0 81.1
7.5  59.9 60.9 62.5 655 694 739 785 815 837
8 61.3 62.3 640 672 713 76.0 80.8 84.0 86.2
85 62.6 63.7 65.5 688 731 781 831 863 88.5
9 638 64.9 66.8 702 748 80.0 8.1 8.4 90.6
9.5 649 66.1 68.0 71.7 764 818 87.0 904 92.7
10 66.0 67.3 69.3 731 780 8.6 89.0 924 94.7
10 67.2 68.6 70.7 747 797 8.4 91.0 945  96.8
11 685 69.9 722 763 815 873 93.0 965 99.0
11.5  69.9 71.4 73.7 780 8.4 893 95.0 98.6 101.0
12 714 72.9 75.4 799 8.3 91.2 969 100.6 103.0
125 73.0 74.6 772 818 872 93.0 98.7 102.3 104.8
13 747 76.3 79.0 83.6 89.0 94.7 100.3 103.9 106.4
13.5  76.2 78.0 80.7 8.4 90.6 96.1 101.6 1052 107.6
14 777 79.5 822 8.9 919 972 102.5 106.0 108.3
145 789 80.8 83.6 8.1 929 98.0 103.1 1064 108.7
15 80.0 81.9 84.7 89.1 937 984 103.3 106.4 108.6
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Tabla 6.10: Valores de los percentiles para el perimetro de cadera (cm) de las nifias con el modelo

BCPE (6,4,2,3).



Capitulo 7
Comparacién entre ninos y ninas

En este capitulo se representan las graficas que comparan las curvas percentiles de ninos y ninas

que se obtuvieron para cada variable.
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CAPITULO 7. COMPARACION ENTRE NINOS Y NINAS

7.1. IMC
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Figura 7.1: Comparacion del IMC en ninas (solido negro) y nifios (discontinuo gris).
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7.2. Peso
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Figura 7.2: Comparacion del peso en ninas (solido gris) y ninos (discontinuo negro).
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7.3. Talla
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Figura 7.3: Comparacion de la talla en ninas (solido gris) y ninos (discontinuo negro).
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CAPITULO 7. COMPARACION ENTRE NINOS Y NINAS

7.4. Perimetro de cintura
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Figura 7.4: Comparacion del perimetro de cintura en ninas (sélido gris) y ninos (discontinuo negro).
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7.5. Perimetro de cadera
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Figura 7.5: Comparacion del perimetro de cadera en ninias (s6lido gris) y ninos (discontinuo negro).
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7.6.

Comentarios sobre las graficas

. IMC: la Figura [7.]] que compara las curvas percentiles del IMC en niflos y ninas, muestra que

el IMC, en cualquiera de los percentiles analizados, sigue una evolucién similar en nifios y ninas
hasta que, a partir de los 9 afnos, los dos percentiles extremos (5 y 95) se separan ligeramente;

en los cuartiles, esta diferenciacion se observa aproximadamente a los 12 anos.

Peso: la Figura que compara las curvas percentiles del peso en nifias y ninos, refleja que
el aumento en nifios y nifias transcurre parejo hasta aproximadamente los 13 anos. En este
momento, en cualquiera de los percentiles analizados excepto en el 95, el peso en ninos continia
con un crecimiento lineal y en las ninas se produce una estabilizacion. Asi, la mediana del peso
estd en torno a los 50 kg a los 13 anos en ambos sexos, pero a los 15 anos, su valor esta por

encima de los 60 kg en los ninos superando en algo méas de 5 kg a la mediana en las ninas.

Las curvas del percentil 95 en nifios y nifias empiezan a separarse, aunque de forma ligera, a
partir de los 10 anos, haciéndose méas evidente la diferencia a los 13; ademés, la estabilizaciéon
del peso que se observaba en los otros percentiles, en este caso se transforma en un descenso a

partir de los 14 afnos.

Talla: en la Figura que compara las curvas percentiles de la talla en nifias y ninos se observa,
al igual que con el peso, un aumento que transcurre parejo en ninos y ninas hasta que llegados
a los 12 anos (percentil 95 y 75) o los 13 (percentiles 50, 25 y 5) en las nifias se observa un
aumento menos pronunciado en el crecimiento. Mientras tanto, con independencia del percentil
analizado, el crecimiento en los nifios contintia. La mediana del peso es de unos 146 cm a los 11
afos, tanto en ninos como en ninas, y llega a 170 cm a los 15 anos en nifos, pero en ninas es

aproximadamente 162 cm.

Perimeto de cintura: la Figura que compara las curvas percentiles del perimetro de cintura
en ninas y ninos muestra que cualquiera de los percentiles analizados, presenta valores mas altos
en los ninos. Las diferencias en el perimetro de cintura de ninos y ninas situados en los percentiles
5, 25 y 50 se hacen maés evidentes a partir de los 14 afios, momento en el que en las ninas el valor
del perimetro de cintura se estabiliza con una mediana en torno a 70 cm, mientras que en los

nifos sigue aumentando.

Perimeto de cadera: en la Figura que compara las curvas percentiles del perimetro de
cadera en ninas y ninos se puede ver que cualquiera de los percentiles analizados, toma un valor
similar en los ninos y ninas que estan clasificados en el percentil 75 y 95 hasta los 11 anos, a
partir de entonces los valores son mas altos en ninas; ademés en estas tultimas al llegar a los 14
afios el valor del perimetro de cadera se estabiliza. En relaciéon con los percentiles 5, 25 y 50 la
diferenciacién en el valor del perimetro entre ninios y ninas sucede aproximadamente a los 8 anos

y a partir de entonces son las nifias las que presentan un valor més alto en el perimetro.



Capitulo 8
Comparacion con otros estudios

En este capitulo se muestran las curvas comparativas de los percentiles del IMC que se obtuvieron
en este trabajo con los datos del estudio realizado por la DXSP y los obtenidos en los estudios de
Orbegozo, de la OMS y de Cole. Ya se coment6é que el primero es un estudio a nivel nacional y los
otros dos son estudios internacionales. A continuacién, se hace un pequeno resumen de los datos que

recogen cada uno de estos estudios.

» Fundaciéon Orbegozo [12]: los datos de el estudio transversal de Orbefozo fueron recogidos en
el periodo desde noviembre de 2000 hasta el 31 de octubre de 2001 en nifios de diferentes centros
de Vizcaya, en una muestra de 6.443 sujetos (3.496 ninas y 2.947 nifios) de edades comprendidas

entre 0 y 18 anos.

= OMS [7]: los datos fueron recogidos de 3 estudios: Health Examination Survey (HES) Cycle II
(6-11 anos), HES Clycle III (12-17 anos) y Nutrition Examination Survey (HANES) Cycle I (0-74

aflos) en una muestra de tamafo total de 11.410 nifios y 11.507 ninas.

» International Obesity Task Force (IOTF)-Cole[5]: este estudio retine datos de 6 grandes
estudios transversales de crecimiento con representatividad nacional: Brasil, Gran Bretana, Hong
Kong, Paises Bajos, Singapur y Estados Unidos, en una muestra de 97.876 ninos y 94.851 ninas

de 0 a 25 anos.

En estas figuras se representan los percentiles correspondientes al bajo peso, sobrepeso y obesidad
segln los puntos de corte utilizados en cada estudio para ninos y ninas por separado. En la Tabla [§| se

muestran los percentiles que se corresponden con esos puntos de corte en cada uno de los estudios.

114



CAPITULO 8. COMPARACION CON OTROS ESTUDIOS

Sexo | Rangos de peso | Orbegozo | Cole | OMS
Bajo peso P4 P15.5 | P2.3

Nifos | Sobrepeso P79 P90.5 | P84.1
Obesidad P97.5 P98.9 | P97.7
Bajo peso P10 P16.5 | P2.3

Ninas | Sobrepeso P89 P89.3 | P84.1
Obesisdad P99 P98.6 | P97.7

115

Tabla 8.1: Orden de los percentiles correspondientes a los puntos de corte utilizados en los estudios de

Orbegozo, Cole y OMS, que definen el bajo peso, el sobrepeso y la obesidad.
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8.1.

Orbegozo en ninos
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Figura 8.1: Comparacion de los percentiles del IMC que definen el bajo peso, sobrepeso y obesidad de

los ninos con los datos del estudio de DXSP (solido negro) y con los del estudio de orbegozo (discontinuo

gris).
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8.2. Orbegozo en ninas
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Figura 8.2: Comparacion de los percentiles del IMC que definen el bajo peso, sobrepeso y obesidad de

las ninas con los datos del estudio de DXSP (so6lido negro) y con los del orbegozo (discontinuo gris).
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8.3.

Cole en ninos
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Figura 8.3: Comparacion de los percentiles del IMC que definen el bajo peso, sobrepeso y obesidad de

los nifios con los datos del estudio de DXSP (sélido negro) y con los del estudio de Cole (discontinuo

gris).
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8.4. Cole en ninas
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Figura 8.4: Comparacion de los percentiles del IMC que definen el bajo peso, sobrepeso y obesidad de

las nifias con los datos del estudio de DXSP (sélido negro) y con los del estudio de Cole (discontinuo

gris).
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8.5. OMS en ninos
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Figura 8.5: Comparacion de los percentiles del IMC que definen el bajo peso, sobrepeso y obesidad de

los nifios con los datos del estudio de DXSP (sélido negro) y los del estudio de la OMS (discontinuo

gris).
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8.6. OMS en ninas
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Figura 8.6: Comparacion de los percentiles del IMC que definen el bajo peso, sobrepeso y obesidad de
las nifias con los datos del estudio de DXSP (sélido negro) y los del estudio de la OMS (discontinuo

gris).
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8.7. Comentarios sobre las graficas

1. Orbegozo: en la Figura [8.1] se puede ver que si se comparan los valores de IMC de los nifios
obtenidos en el estudio Orbegozo y en el estudio de la DXSP se observa que en el percentil 3
los valores de IMC son similares en ambos estudios. Sin embargo, al comparar los percentiles
que definen sobrepeso y obesidad se observa que los valores del IMC obtenidos en el estudio de

Galicia son mas altos, si bien la evolucién de las curvas es similar.

En las ninas (Figur se observa algo similar a lo observado en nifios. Asi, en el percentil 10
no se observan diferencias en la evolucién del IMC en funcién del estudio. Pero las diferencias si
se observan en los percentiles mas altos, en este caso en el 89 y en el 99, donde los valores del
estudio de Galicia son mas altos que los derivados del estudio de Orbegozo, y las diferencias son

mayores a partir de los 10 anos.

2. Estudios internacionales (OMS y Cole): Las diferencias entre los valores del IMC en funcion
del estudio utilizado se hacen maximas al comparar los datos de la DXSP con los obtenidos en

estudios internacionales (OMS y Cole).

Los valores del IMC de los nifios en los 3 percentiles mostrados en las Figuras B3] y son
mas altos en el estudio de la DXSP. La evolucion del percentil de obesidad del IMC (97,7 en
OMS y 98,9 en Cole) es similar en los tres estudios, pero en cambio se observa una diferente
evolucion en el percentil medio, el de sobrepeso, (84,1 en OMS y 90,5 en Cole). Asi, en el estudio
de Cole este percentil sigue una tendencia practicamente lineal, y en el de la OMS es una curva
convexa, mientras que en el estudio de Galicia se observa que a los 12 anos la curva del percentil

de sobrepeso, tanto el P84,1 como el P90,5, pasa de concava a convexa.

Por otra parte, en la Figura [8.3] se observa que el percentil 90,5 de la DXSP coincide entre los
7 y los 10 anos con el percentil de obesidad del estudio de Cole, por lo que aproximadamente el
10 % de los ninios gallegos de estas edades tienen obesidad segun el criterio de Cole. Sin embargo,
la prevalencia de obesos es menor a partir de los 12 anos, pues el P90,5 de la DXSP esta por
debajo del percentil de obesidad de Cole.

Al comparar los valores de la evolucion del IMC en nifias en funcion de la edad (Figuras y
en los percentiles 2,3, 84,1 y 97,7 (OMS) o en los 16,5, 89,3 0 98,6 (Cole) con el estudio de la
DXSP se observa que los valores son diferentes y mas altos en el estudio de la DXSP a cualquier
edad. Las diferencias son maximas entre los 8 y los 14 afios en los percentiles de sobrepeso y

obesidad, tanto en Cole como en OMS.



Capitulo 9

Conclusiones y limitaciones

9.1. Conclusiones

Este trabajo ha permitido estimar las curvas percentiles de IMC, peso, talla, perfmetro de cintura
y perimetro de cadera en ninos y ninas gallegos de 6 a 15 anos utilizando la metodologia clasica para
este tipo de curvas: los métodos LMS o BCPE.

Ya se comentaron, a lo largo del trabajo, algunas de las ventajas de esta metodologia, entre las
que destacan la existencia de férmulas explicitas para el calculo de cualquier percentil deseado y la
posibilidad de comparar los resultados de este estudio con otros estudios nacionales e internacionales.
Por otro lado, estos modelos mostraron cierta sensibilidad a valores atipicos extremos, sobre todo, en
penalizaciones pequenas. Esto se manifesté con valores grandes de los grados de libertad estimados,
que generaban curvas percentiles complejas y poco suaves. Por ello se opté por eliminar los atipicos
extremos de la muestra.

La comparaciéon entre las curvas percentiles de ninos y nifias evidencia que el aumento de peso
es similar en ambos sexos hasta los 13-14 anos (un poco antes en percentiles altos), y a partir de la
pubertad, las ninas tienden a estabilizar su peso y los ninos contintan creciendo. El crecimiento en la
talla también es similar hasta una edad que oscila entre los 12 y los 14 anos, dependiendo del percentil,
y después ocurre lo mismo que con el peso.

Todos las curvas percentiles del perimetro de cintura en los nifnos estan por encima de las curvas
de las ninas, aunque la diferencia es pequena hasta los 8-9 anos. Con el perimetro de cadera sucede
al revés, en general las curvas de las ninas estan por encima, aunque los percentiles superiores a la
mediana son muy similares hasta los 11 anos.

Tanto en ninas como en ninos, los percentiles de IMC que definen bajo peso en el estudio Orbegozo
son similares a los percentiles del mismo orden obtenidos con el estudio de la DXSP. Sin embargo, las
curvas de la DXSP estédn por encima de las correspondientes al sobrepeso y a la obesidad en el estudio
Orbegozo, con diferencias que van desde 1 hasta 3 kg/m? aproximadamente.

Al comparar los percentiles de IMC del estudio de la DXSP con los valores correspondientes a los
puntos de corte de bajo peso, sobrepeso y obesidad de los dos estudios internacionales, OMS y Cole,

las curvas de la DXSP estéan siempre por encima, con diferencias importantes en los dos percentiles
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superiores.

9.2. Limitaciones

Los datos de este estudio proceden de una muestra representativa de la poblacion escolar de Galicia
de 6 a 15 afios, y el tamano de muestra, superior a 7.000 ninos y ninas, es muy importante.

Las curvas percentiles de crecimiento infantil se construyen habitualmente para ninos y nifias de 2
a 18 aflos, y es aconsejable tener datos de ninos con edades inferiores a los 2 afios y superiores a los
18 (por ejemplo, desde 1 ano hasta los 20 anos) para aproximar bien las estimaciones en las edades
extremas. En este trabajo el rango de edad de los ninos estaba limitado a los 6-15 afos, lo que no
permitié obtener las curvas completas de crecimiento. Al no poder estimar los percentiles hasta los
18 afios, no fue posible identificar los percentiles de IMC que, a los 18 anos, pasan por los puntos de
corte que definen bajo peso (18,5), sobrepeso (25) y obesidad (30) en adultos. Esto hubiese permitido

establecer unas valores de referencia para la clasificacion del estado ponderal de los ninos.
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