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Resumen

Resumen en espanol

El Trastorno por Déficit de Atencién e Hiperactividad (TDAH) es uno de los trastornos psiquidtricos
infantiles més prevalentes. El farmaco administrado con mayor frecuencia para su tratamiento es
el metilfenidato. A pesar de que dicho farmaco es efectivo en la mayoria de los casos, existe una
proporcién de pacientes que no responden bien o que sufren efectos adversos al recibirlo. Debido
a esto, el tratamiento del TDAH se determina a menudo mediante el método de prueba y error,
probando diferentes dosis y medicamentos hasta conseguir el efecto terapéutico deseado con el menor
numero de efectos adversos. Esto retrasa el control de los sintomas de la enfermedad, por lo que un
mejor conocimiento del trastorno podria permitir la toma de decisiones con mas fundamento para
ofrecer a cada individuo una medicina personalizada, administrandole el tratamiento y la dosis mas
adecuada. En este contexto son de gran utilidad los estudios de asociacién de genoma completo, que
rastrean el genoma con la finalidad de encontrar variaciones genéticas que nos permitan adelantarnos
al fracaso terapéutico o a la aparicién de efectos adversos. Ademas, es conveniente estudiar la respuesta
al tratamiento a largo plazo para obtener asi resultados més completos.

English abstract

Attention Deficit Hyperactivity Disorder (ADHD) is one of the most common childhood psychiatric
disorders. Methylphenidate is the most frequently administered drug for its treatment. Despite the
effectiveness of this drug in most cases, there is a proportion of patients who do not respond well
or experience adverse effects. That is the reason why ADHD treatment is often determined by the
trial and error method, testing different doses and treatments until the desired therapeutic effect is
obtained. This method delays the control of the disorder’s symptoms, and for this reason a better
knowledge of ADHD could allow to make more informed decisions in order to offer a personalized
medicine, giving to each patient the most appropriate treatment and dose. In this context, genome
wide association studies try to find genetic variations that could allow us to anticipate therapeutic
failure or the appearance of adverse effects. In addition, it is convenient to study the long-term effects
of medication to obtain more complete results.
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Capitulo 1

Introduccion

La farmacogenética es una disciplina cientifica que estudia el efecto de la variabilidad genética de
un individuo en su respuesta a farmacos y su riesgo de sufrir efectos adversos. Esta disciplina es de
vital importancia en el caso de enfermedades graves y/o crénicas, como pueden ser el cdncer y el SIDA,
debido a la agresividad y/o duracién de los tratamientos. El objetivo principal de la farmacogenética
es la prediccién del riesgo de toxicidad o fracaso terapéutico al administrar un determinado medica-
mento a una cierta persona. Cada persona es genéticamente diferente de las demas y, por tanto, los
medicamentos no actian de la misma forma para todos. La toxicidad de algunos medicamentos es
actualmente un obstaculo importante para el éxito del tratamiento en una proporcién significativa de
individuos; identificar a aquellos que tienen un mayor riesgo de desarrollar toxicidad podria tener una
importancia relevante en la practica clinica. Lo ideal seria contar con una medicina personalizada con
el fin de mejorar la calidad de vida de los pacientes, proporcionando el tratamiento y la dosis mas
adecuados a cada uno de ellos.

Con frecuencia, los estudios en farmacogenética se basan en el andlisis de la variabilidad genética
presente en un grupo de pacientes -de una misma patologia y bajo el mismo tratamiento- en relacion
con una serie de variables resumen que sirven de indicadoras de la respuesta al tratamiento o bien
de la existencia de toxicidades especificas. Habitualmente estas variables se encuentran dicotomizadas:
es comun tener una variable que exprese la presencia o ausencia de un determinado efecto adverso,
codificada de forma binaria. En estos estudios, por lo tanto, se dispone de informacién de individuos
afectados y no afectados por tal efecto adverso.

El fundamento genético de la variabilidad en la respuesta a los farmacos hay que buscarlo en los
polimorfismos genéticos. Un polimorfismo genético es una variacién en la secuencia del ADN entre
individuos de la misma especie que se encuentra con una frecuencia superior al 5 % (por debajo de este
porcentaje se denomina variacién rara). Dicha variacién puede ser de varios tipos, entre los cuales se
encuentran los SNPs. Los SNPs (single nucleotide polymorphisms) son los polimorfismos més frecuen-
tes y consisten en la sustitucién de una unica base nitrogenada (adenina (A), timina (T), citosina (C)
o guanina (G)) en un punto concreto del genoma.

Pero, jcudntos SNPs influyen sobre la variable respuesta de interés (funcionamiento del medica-
mento, presencia o ausencia de un efecto adverso)? ;Cémo se distribuyen dichos SNPs por el genoma?
JInteractian entre si?

En este trabajo nos centraremos en la influencia de los SNPs en la presencia o ausencia de efectos
adversos en el tratamiento del Trastorno por Déficit de Atencién e Hiperactividad. A continuacién pre-
sentaremos las caracteristicas principales del trastorno, con la intencién de describir después nuestros
datos. Posteriormente introduciremos los estudios de asociacién de genoma completo, que son estudios
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de rastreo genémico que nos permitiran estudiar el posible efecto de una gran cantidad de SNPs sobre
una cierta variable respuesta de interés, como puede ser la presencia de un determinado efecto adverso.

1.1. Trastorno por Déficit de Atencién e Hiperactividad

TDAH son las siglas de Trastorno por Déficit de Atencién e Hiperactividad. Se trata de un tras-
torno de caracter neurobiolégico originado en la infancia que implica un patrén de déficit de atencidn,
hiperactividad y/o impulsividad (Lange et al., 2010). En muchas ocasiones no se presenta solo, sino
que aparece junto a otros trastornos psiquiatricos como son el trastorno negativista desafiante, el tras-
torno de conducta, el trastorno de ansiedad o el trastorno del dnimo (Larson et al., 2011). Cuando el
TDAH se asocia a otros trastornos normalmente se complica el diagndstico, empeora la evolucién y la
respuesta al tratamiento es peor.

El TDAH suele aparecer en la infancia, generalmente a partir de los 7 anos. Es frecuente que se
reconozca en los ninos cuando comienza la educacién primaria, coincidiendo con dificultades en el ren-
dimiento escolar. Para su diagnéstico es fundamental evaluar que el déficit de atencién, hiperactividad
e impulsividad se presenten desde una edad temprana (antes de los 12 afios) y con una intensidad y
frecuencia superior a la normal para la edad y la etapa de desarrollo del nino. Ademads, se debe evaluar
si tales sintomas conllevan problemas en el rendimiento escolar, asi como en sus relaciones personales
con los amigos, los profesores y la propia familia (es decir, se debe evaluar si les afecta en el dmbito
escolar, familiar y social).

No todos los ninos con el trastorno manifiestan los mismos sintomas ni con la misma intensidad.
En funcién de los sintomas de cada paciente se han establecido tres subtipos de TDAH:

e Presentacién predominante de falta de atencién.
e Presentacién predominante de hiperactividad/impulsividad.
e Presentacién combinada de déficit de atencién e hiperactividad/impulsividad.

El subtipo més frecuente es el combinado, que aparece en un 60 % de los casos, seguido del subtipo
de falta de atencién en un 30 % y del subtipo hiperactivo/impulsivo en un 10 % (Faraone et al., 1998).
Existen diferentes patrones de comportamiento en cuanto al sexo: las ninas presentan mas frecuente-
mente comportamientos de falta de atencién, mientras que los nifios muestran mas comportamientos
hiperactivos/impulsivos (Biederman et al., 2002).

El TDAH es uno de los trastornos psiquidtricos infantiles mas frecuentes, situandose por encima de
otros como la esquizofrenia o el trastorno bipolar. El estudio de meta-analisis descrito en Catala-Lépez
et al. (2012) indica que la prevalencia del TDAH en ninos y adolescentes en Espania es de un 6.8 %. Pese
a la alta prevalencia del TDAH, nos encontramos ante una realidad social de desconocimiento sobre
el trastorno. Ademas, la cantidad de nifios que reciben tratamiento para el TDAH ha aumentado. No
estd claro si hay maés ninos que realmente tienen TDAH o si simplemente hay méas ninos que reciben
un diagnéstico de TDAH (aunque no sea un diagndstico correcto).

El TDAH tiene un componente genético. En cuanto a su heredabilidad, diversos estudios han demos-
trado que los familiares de personas con TDAH tienen un riesgo significativamente mayor de padecer el
trastorno que las personas sin antecedentes familiares; de hecho, se estima una heredabilidad del 76 %
(Faraone et al., 2005). Ademés de los factores genéticos, también hay factores ambientales que afectan
al TDAH, como por ejemplo los traumatismos craneoencefilicos en la infancia, la prematuridad, la
encefalopatia hipdéxico-isquémica, el bajo peso al nacimiento, el consumo de téxicos como el alcohol o
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el tabaco durante el embarazo, el maltrato, el trauma emocional y los abusos sexuales.

1.2. Descripcion de los datos

En el presente trabajo, a modo de ilustracién, analizaremos los datos que disponemos de 199 pa-
cientes procedentes de las consultas del servicio de neuropediatria infantil y del servicio de psiquiatria
infantil, ambos pertenecientes al Hospital Universitario Fundacién Jiménez Diaz de Madrid. Los crite-
rios de inclusion en el estudio fueron ser caucésico, tener entre 6 y 18 anos y haber sido diagnosticado
de TDAH. Por otra parte, los criterios de exclusién fueron no cumplir los criterios de inclusién, presen-
tar enfermedades psiquidtricas mayores (como trastorno bipolar o esquizofrenia) o presentar afectacion
neurolégica o trastorno del desarrollo intelectual (coeficiente intelectual inferior a 70) (Gémez-Sanchez,
2017).

En la Tabla 1.1 se muestra un resumen de los datos. De los 199 pacientes, 158 son ninos y 41
son ninas, lo cual se traduce en un 79.4% y en un 20.6 %, respectivamente. Por lo tanto, se observa
una mayor tasa de diagnéstico en ninos que en ninas, con un ratio de aproximadamente 4:1. Este
resultado concuerda con el ratio global presentado en Novik et al. (2006), que varfa desde 3:1 hasta
16:1. En cuanto a la edad, la minima son 6 anos y la maxima 18, siendo la media 11 y la mediana
10.57 anos. Con respecto al subtipo de TDAH, 75 de los pacientes presentan el subtipo de falta de
atencidn, 9 el subtipo de hiperactividad/impulsividad y 115 el subtipo combinado. Los porcentajes en
los que se presenta cada subtipo se asemejan bastante a los porcentajes globales estimados en Faraone
et al. (1998). Se registraron también los antecedentes del tratamiento mediante una variable binaria
que indica si el paciente ha sido o no tratado con anterioridad; de los 199 pacientes, 142 ya habian
recibido previamente un tratamiento para el TDAH.

Minima 6
Méxima 18
Edad
Media 11 3 meses 6 meses 12 meses
Mediana 10.57 MTF-LI 16 12 10
Femenino 41 Farmaco \TF-LP 183 151 164
Sexo
Masculino 158 NA 0 36 25
Déficit atencién 75 Minima 5 10 10
Subtipo Hiperactividad 9 Dosis Méxima 81 81 81
Combinado 115 Media 35.48 39.66 39.31
Tratamiento N0 57
revio
P i 142

Tabla 1.1: Tabla resumen de los datos de los 199 ninos diagnosticados con TDAH.
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El farmaco més utilizado en Espafia para el tratamiento del TDAH es el metilfenidato (MTF),
que es un farmaco psicoestimulante. Existen diferentes formulas de presentacién disponibles: MTF de
liberacién inmediata (MTF-LI) y MTF de liberacién prolongada (MTF-LP), siendo esta dltima la mds
utilizada. Cada uno de los ninos recibe una de estas dos formulaciones del farmaco en una determinada
dosis diaria, medida en miligramos/dia.

Con el fin de evaluar la respuesta farmacolégica de los pacientes se recogié una serie de informacién
en las revisiones llevadas a cabo a los 3, 6 y 12 meses de seguimiento. En concreto, en esos tres instantes
temporales se recogié informacion de la formulacién del farmaco suministrado a cada paciente, de la
dosis y de la presencia o ausencia de una serie de efectos adversos. Los efectos adversos considerados
fueron insomnio, falta de apetito, alteraciones gastrointestinales, cefaleas, alteraciones emocionales,
alteraciones conductales y alteraciones cognitivas. Se trata de variables binarias, codificadas como 0
(ausencia) y 1 (presencia).

Todas las variables de las que hemos hablado hasta ahora, debido a su naturaleza, son fenotipicas.
No debemos olvidar que la finalidad de nuestro analisis es estudiar el efecto de la variabilidad genética
en la respuesta a farmacos y el riesgo de sufrir efectos adversos. Por esta razdn es necesario tener en
cuenta también variables genotipicas. Para cada individuo se sabe cudl es su combinacién de alelos
(esto es, su genotipo) para un determinado ntiimero de SNPs. De todos los SNPs de los cuales tenemos
informacién, en nuestro estudio nos vamos a centrar unicamente en aquellos que estdn en el cromo-
soma 22. El cromosoma 22 es el cromosoma no sexual o autosoma mas pequeno; estd compuesto por
alrededor de 51 millones de pares de bases, representando asi entre el 1.5 y 2% del total de ADN. De
esta forma, disponemos de la informacién de 17377 SNPs.

1.3. Estudios de asociacién de genoma completo

Un estudio de asociacién de genoma completo (cominmente conocido como GWAS por sus siglas
en inglés, genome wide association study) es un estudio de asociacién de rastreo genémico que se basa
en la utilizaciéon de un nimero considerable de SNPs, con el propdsito de descubrir si estdn asociados
a la variable respuesta de interés. A pesar de todos los esfuerzos realizados la realidad es que todavia
no se conoce bien la base genética de muchas enfermedades complejas. Gracias a los GWAS se han
identificado asociaciones estadisticamente significativas entre cientos de SNPs y enfermedades comple-
jas comunes, como son la diabetes tipo 2, el cdncer de prostata, el cancer de mama y la esquizofrenia
(Xue et al., 2018; Chung et al., 2010; Dennison et al., 2020).

Para estudiar el posible efecto de un SNP en un determinado efecto adverso, teniendo en cuenta
ademas ciertas covariables como pueden ser el sexo del paciente, la edad o la dosis de tratamiento que
recibe, nos interesaran modelos del siguiente tipo:

Efecto adverso = SNP + covariables.

Ademas, al hacer un GWAS no solo estaremos interesados en comprobar la influencia de un tinico SNP,
sino de una coleccién. Nos interesaran entonces los siguientes modelos:

Efecto adverso = SNP,,, 4+ covariables,

donde m =1,..., M, siendo M un ntmero elevado. Dependiendo de la naturaleza de la variable res-
puesta, asi como de la estructura de los datos, nos convendrd ajustar un tipo de modelo de regresion
u otro. En algunas ocasiones convendra ajustar modelos de regresién lineales (por ejemplo, cuando la
variable respuesta de efecto adverso es continua), mientras que en otras serd mas adecuado utilizar
modelos de regresion logistica (cuando la variable respuesta es dicotémica, por ejemplo indicando sim-
plemente la presencia o ausencia del efecto adverso). Por otra parte, ante determinadas estructuras de
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dependencia en los datos sera preferible el uso de modelos mixtos, que permiten incluir tanto efectos
fijos como efectos aleatorios.

En cuanto a los SNPs, se trata de polimorfismos mayoritariamente bialélicos. Sea B el alelo’ més
frecuente y b el alelo menos frecuente, con B,b € {A, C, G, T}. Dependiendo de la combinacién del
alelo heredado de la madre y del alelo heredado del padre (es decir, del genotipo) un individuo puede
ser homocigoto para el alelo B si en ambos cromosomas aparece el alelo B, homocigoto para el alelo b
si en ambos cromosomas aparece el alelo b, y heterocigoto cuando en un cromosoma aparece el alelo B
y en el otro el alelo b. Tipicamente en un GWAS la asociacién entre cada SNP y la variable respuesta
de interés se prueba bajo un modelo genético especifico que puede asumir un determinado modo de
herencia. El modelo codominante asume que puede haber un riesgo distinto en los individuos hete-
rocigotos Bb y homocigotos bb respecto a los homocigotos BB (cada genotipo proporciona un riesgo
de enfermedad diferente y no aditivo). Para algunas enfermedades complejas se puede asumir que el
efecto para los individuos heterocigotos Bb es la mitad que para los homocigotos bb. Este modelo se
conoce como modelo aditivo y lo que hace es considerar que el heterocigoto esta justo a medio camino,
lo cual muchas veces tiene sentido biolégico. El modelo aditivo se conoce también como test alélico
porque los nimeros 0, 1 y 2 indican el nimero de veces que aparece el alelo menos frecuente. Sin
embargo, algunas veces se espera que nuestro SNP siga otros patrones de herencia como el dominante
o el recesivo. En otras palabras, a veces se asume que basta con tener un alelo b para conferir riesgo
(modelo dominante, tanto Bb como bb tienen el mismo riesgo) o que es necesario tener las dos copias
del alelo b (modelo recesivo). Para especificar el modo de herencia en un modelo de regresién tan so-
lo necesitamos codificar adecuadamente la informacién genotipica tal y como se muestra en la Tabla 1.2.

BB Bb bb tipo de variable
codominante 0 1 2 factor
aditivo 0 1 2 numeérica
dominante 0 1 1 factor
recesivo 0 0 1 factor

Tabla 1.2: Codificacién de los modos genéticos de herencia.

Existen evidencias empiricas que sostienen la idea de que tanto los factores genéticos como ambien-
tales afectan a las enfermedades comunes. Por esta razén, muchas veces interesa realizar los andlisis de
asociacién entre el SNP y el efecto adverso teniendo en cuenta otras covariables. Asi, en cada uno de
los modelos de regresién considerados en un GWAS es comin considerar otras variables explicativas
ademads de la informacién genotipica del SNP.

Tras el ajuste de los M modelos de regresién del GWAS (uno por cada SNP de interés) podemos
obtener los M p-valores relativos al contraste de significacién de los M SNPs. Puesto que estamos
ante un caso de test multiples no es adecuado utilizar los niveles de significacién usuales para deter-
minar si un SNP es estadisticamente significativo o no, sino que es necesario corregirlos. Debido a esta
multiplicidad, una de las limitaciones de los GWAS sin correccion se encuentra en la acumulacién de
falsos positivos (un falso positivo se da cuando se rechaza la hipéGtesis nula de ausencia de asociacién
siendo en realidad cierta). Ademds, otros problemas que pueden presentar son la falta de informacién

L Alelo: variante de una secuencia de ADN en un cierto locus (el locus indica la posicién en el cromosoma). Un
individuo hereda dos alelos, uno del padre y el otro de la madre.
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de la funcién de algunos genes, los posibles sesgos debido a la mala seleccién de casos y controles y los
errores de genotipificacién. También es dificil identificar las interacciones gen-ambiente. Hay que tener
en mente que en un GWAS se consideran solo algunos SNPs de todos los que hay en nuestro genoma;
en la actualidad se estima que tenemos aproximadamente 3 millones, pero el caso es que todavia queda
mucho trabajo por hacer en el estudio del genoma humano.

Es importante destacar que los GWAS solo nos proporcionan SNPs sospechosos o candidatos, que
deben confirmarse mediante otros experimentos. Esto quiere decir que es posible que encontremos
algun SNP estadisticamente significativo pero que no dispongamos de una explicacién biolégica que
nos permita entender dicha relacion. De nuevo, esto podria ser reflejo del conocimiento todavia limi-
tado que tenemos sobre el genoma humano.

Ademas, en el caso de encontrar un SNP estadisticamente significativo lo ideal seria poder utilizarlo
en la préactica clinica como biomarcador, de modo que antes de darle un tratamiento a un paciente
fuese aconsejable realizarle un estudio genético para conocer qué informacién genotipica posee en dicha
posicién gendémica. De ese modo, se podria decidir si el tratamiento es adecuado para él o si por el
contrario tendrd una elevada probabilidad de sufrir efectos adversos al recibirlo. La realidad es que
el paso del descubrimiento de un SNP significativo a la préactica clinica es complicado; se trata de
una transicién compleja y larga. Las agencias reguladoras de medicamentos (la European Medicament
Agency o EMA en Europa y la Food and Drug Administration o FDA en Estados Unidos) se encargan
de la validacién y aprobacion de los biomarcadores. Dicha informacién se puede consultar a través de
la pagina del Pharmacogenetics and Pharmacogenomics Knowledge Database (PharmGKB), donde es
posible consultar las fichas técnicas de los medicamentos y las recomendaciones de dosis propuestas
para cada uno de ellos?. Podemos ver que, en funcién de su impacto, los biomarcadores se clasifican
como obligatorios, recomendables, justificables e informativos.

1.4. Objetivos y organizaciéon del trabajo

En este trabajo se llevara a cabo un GWAS con los datos que disponemos de ninos diagnosticados
con TDAH, con el objetivo de encontrar algin SNP que pueda estar asociado a los efectos adversos
que puede desencadenar el tratamiento prescrito con més frecuencia para dicho trastorno, que es el
metilfenidato.

A pesar de que la condicién clinica de la mayoria de los pacientes tratados con metilfenidato me-
jora, alrededor de un 35 % no responde al tratamiento o sufre efectos adversos (Hodgkins at al., 2012;
Johnston et al., 2015). Entre los efectos adversos, los mds frecuentes son la falta de apetito (que pue-
de incluso desencadenar anorexia) y el insomnio. Si fuésemos capaces de encontrar alguna variacién
genética que esté relacionada con esos efectos adversos, quizas podriamos llegar a predecir el riesgo que
tiene cada nino de sufrirlos en caso de recibir dicho tratamiento. De este modo, en caso de detectar
que un nino tiene una elevada probabilidad de responder de forma negativa, seria aconsejable buscar
para él una alternativa terapéutica mas adecuada.

Tal y como ya hemos comentado, el tipo de modelo de regresién utilizado en un GWAS depende
de la naturaleza de la variable respuesta y de la estructura de los datos. En el Capitulo 2 nos centra-
remos en el caso de modelos de regresién logistica, adecuados cuando la variable respuesta es binaria.
Ajustaremos dichos modelos a los datos de TDAH para estudiar cada instante temporal (3, 6 y 12
meses de seguimiento) por separado. Para ello utilizaremos el software estadistico R, en concreto la
funcién mlreg de la libreria GenABEL. Esta funcién también nos permitird representar un tipo de grafi-
co muy utilizado en estudios de asociaciéon de genoma completo, conocido como Manhattan plot, que

2yww . pharmgkb.org/search/labellList.action
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nos permitird ver facilmente los SNPs para los cuales se ha obtenido significacién estadistica. Ademas,
introduciremos los principales métodos de ajuste del nivel de significacién para el caso de test multiples
y aplicaremos la metodologia desarrollada a nuestros datos. Debido a que los datos con los que traba-
jamos presentan una estructura de dependencia que viene determinada por el seguimiento temporal
de cada individuo, se hace adecuado recurrir a los modelos de regresién mixtos, que se desarrollan en
el Capitulo 3 (lineales) y 4 (generalizados). Puesto que en nuestro conjunto de datos de TDAH no
disponemos de ninguna variable respuesta continua, para ilustrar los contenidos del Capitulo 3 nos
ayudaremos del conjunto de datos sleepstudy de la libreria 1me4 de R. Para el ajuste de los modelos
correspondientes consideraremos la funcién lmer de esa misma libreria. En el Capitulo 4 retomaremos
los datos de TDAH para ilustrar los conceptos introducidos y ajustaremos los modelos con la funcién
glmer, también de la libreria 1me4. El Capitulo 5 se dedica a la aplicacién de los modelos mixtos
lineales generalizados a los datos de TDAH. Puesto que no existe ninguna funcién en R que represente
los Manhattan plots en el caso de modelos mixtos, programaremos el cédigo necesario para obtener
dichos graficos. Finalmente, el Capitulo 6 incluye las conclusiones del trabajo. Cabe destacar que todos
nuestros estudios se han llevado a cabo considerando tinicamente la informacién genética del cromo-
soma 22. Serfa de gran utilidad hacer lo mismo teniendo en cuenta toda la informacién del genoma,
pero debido al coste computacional que eso conlleva se necesitaria hacer uso de las instalaciones del
Centro de Supercomputacién de Galicia (CESGA).
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Capitulo 2

Regresion logistica en un GWAS

Los modelos de regresiéon logistica se utilizan cuando la variable respuesta es dicotémica o binaria.
Es habitual que las variables de efecto adverso estén codificadas de forma binaria, indicando simple-
mente su presencia o ausencia. Ya hemos comentado que en nuestro caso practico las variables de
efecto adverso, entre las cuales se encuentran insomnio y falta de apetito, son dicotémicas. Por lo
tanto, parece que el ajuste de modelos logisticos en el GWAS podria ser adecuado.

En este capitulo revisaremos brevemente el modelo de regresién logistica, para posteriormente ajus-
tar este tipo de modelos en un GWAS usando nuestros datos. También introduciremos varios métodos
de ajuste del nivel de significacién para test multiples.

2.1. Formulacion del modelo de regresion logistica

El modelo de regresién logistica es un modelo de regresion que explica el comportamiento de una
variable dependiente discreta dicotémica o binaria en funcién de una o mas variables independientes. La
variable respuesta Y toma dos posibles valores: 0 = fracaso y 1 = éxito. Este tipo de variables aparecen
frecuentemente en el &mbito biomédico, indicando por ejemplo la presencia o ausencia de una patologia
o de un efecto adverso. Mediante el ajuste de un modelo de regresién logistica se pueden identificar
factores de riesgo y factores de proteccion para la patologia o efecto adverso en cuestion, ademés de es-
timar cuanto aumenta la probabilidad de padecerlos si se dan una serie de caracteristicas o condiciones.

Por ser la variable respuesta binaria, su distribuciéon es Bernoulli y su media la probabilidad de
éxito:

E(Y)=1-P(Y=1)40-P(Y =0)= P(Y = 1).

Al igual que en los modelos lineales de regresién, se supone que la media de Y depende de los
valores de X, siendo X un vector columna con una o varias variables explicativas. Esto es, se plantea
la construcciéon de un modelo para

() =EY|X =2)=PY =1|X =x).
Supondremos que 7 depende de un vector de pardmetros § (vector columna de la misma dimensién

que X) que podemos estimar, por lo que escribiremos 7 (x, 3) para destacar esta dependencia. Por ser
una probabilidad, 7(x, 8) toma valores en el intervalo [0, 1].

Debido a la naturaleza binaria de la variable respuesta y a que 7w (z, §) toma valores en el intervalo
[0, 1], no es posible construir un modelo lineal ni para Y ni para w(z, 3), ya que se inclumplirfan las

9
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suposiciones béasicas de linealidad, homocedasticidad y normalidad. A continuacién veremos que po-
demos solventar este problema mediante una transformacién de la probabilidad de éxito que permita
transofrmar el intervalo [0, 1] en toda la recta real.

Para una variable binaria se define la Odds como el cociente entre la probabilidad de éxito y la
probabilidad de fracaso. En nuestro caso,

0dds(Y | X = z) = %

Se trata de una forma alternativa de parametrizar el modelo de distribucién de Y|X = z, y es una
cantidad que se mueve en el intervalo [0, +00).

e Odds = 1: corresponde a una probabilidad de éxito de 0.5.
e Odds > 1: la probabilidad de éxito es mayor que la de fracaso.
e Odds < 1: la probabilidad de éxito es menor que la de fracaso.

Si aplicamos un logaritmo sobre la Odds obtendremos una cantidad que puede tomar cualquier valor
real, y que por lo tanto es susceptible de ser explicada mediante un modelo de regresiéon lineal.

En definitiva, el modelo logistico se basa en considerar un modelo lineal sobre una transformacién
de la probabilidad de éxito, de manera que se transforme el intervalo [0, 1] en toda la recta real. Asf,
se tiene que

g(m(z,B)) = 2'B,

donde ¢ es una funcién link, que en el caso del modelo logistico es la funcién logit: g(w(z,8)) =

log (17:5;'3(5 )5) ) Sin més que invertir la funcién logit podemos expresar la probabilidad de éxito como
exp(z'f3)

m(z, B) = 1+exp(@'f)

2.1.1. Interpretacién de los parametros del modelo

Una de las ventajas del uso de modelos de regresién logistica es la facilidad de interpretacion de
los pardmetros en términos de las Odds y Odds Ratio (OR). Ya hemos visto que para una variable
dicotémica la Odds se calcula como el cociente entre la probabilidad de éxito y la probabilidad de fraca-
so. De esta forma, es posible obtener el valor de la Odds a partir de la probabilidad de éxito y viceversa.

Supongamos que tenemos una Unica variable explicativa y que es discreta binaria (X; = 0 o
X7 =1). En tal caso, x = (1,21)" y 8 = (Bo, 51), siendo z; el valor que toma la variable X7, luego 2’/
se reduce a By + S1x1. De esta forma,

~exp(Bo + Bim1)
(@, f) = 1 +exp(Bo + Srz1)’

La Odds en el grupo de referencia (X; = 0) viene dada por exp(Sy):

exp(Bo)
PV =1X1=0) Trew®y
Odds(¥1X1 = 0) = gl — 5 = T ey = ©P():
1+exp(Bo)
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Ademsds, exp(f1) es la OR, que representa el cociente de las Odds entre la poblacién X; = 1y
la poblacion X; = 0. Esto es, la OR indica por cuanto hay que multiplicar la Odds del grupo de
referencia para obtener la Odds del otro grupo.

Odds(Y|X; =1) _ % _ exp(Bo + B1) = exp(B1)
0dds(Y|X; = 0) exp(Bo) exp(Bo) P

En caso de ser X; continua la Odds en el grupo de referencia (X; = 0) es exp(/3p), mientras que
en la OR las poblaciones que se consideraran en el cociente corresponden a valores de X7 separados
por una unidad. Dicho con otras palabras, exp(/31) representa la OR debida a haber incrementado la
variable explicativa en una unidad.

2.1.2. Estimacion de los parametros del modelo

La estimacion de los parametros del modelo de regresiéon logistica se hace mediante el método de
maxima verosimilitud. Este método da lugar a unas ecuaciones de verosimilitud que en general no tie-
nen solucién explicita, por lo que se requiere de métodos numéricos para el calculo de las estimaciones.

Sea (z1,y1)- -, (Tn,yn) una muestra aleatoria simple de (X,Y), con Y|X = x ~ Ber(n(z,()).
Se tiene que y; es el valor observado en la variable Y para el i-ésimo individuo y x; es un vector que
contiene sus valores en las p — 1 variables explicativas. Esto es, ahora 21 ya no denota el valor que toma
la primera variable explicativa, como en el apartado anterior, sino que z1 = (1,211, %12, - ., Z1p—1)
contiene los valores observados en las p — 1 variables explicativas para el individuo 1. Nétese que se
anade un 1 al principio del vector para permitir una constante como parametro del modelo. La funcién
de verosimilitud, suponiendo que los y; son independientes, adopta la forma

ﬁ[ 22, ) (1 = (s, £) "] (2.1)

i=1
y su logaritmo es
log L£(5 Z [yllogw X, )—I—(l—yi)log(l—ﬂ(:ﬁi,ﬂ))]
i=1
El gradiente del logaritmo de la verosimilitud respecto de 3 es

olp) " Or(zs, B) - Yy — m(x4, B)

i=1

Nétese que estamos abusando de la notacién, ya que 8 = (B, ..., Bp—1) es un vector. Lo que realmente
se hace es la derivada parcial con respecto a cada una de las componentes de (.

exp(z’)
1+exp(z’pB)?

on(z, f)
B

Puesto que 7(x, B) = se tiene que

= 2'7(z, B)(1 — 7 (x, B)),

y de esta forma
n

JZZ‘T; yi — (2, B Zmyz_xﬂx“ﬂ)

Si igualamos la expresién anterior a cero se obtienen las ecuaciones de verosimilitud. Se trata de
ecuaciones que no admiten solucién explicita, ya que m(z;, 5) no es funcién lineal de 5. Por tanto,
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son necesarios métodos numéricos para su resolucién, como por ejemplo Newton-Raphson. En R, la
funcién habitual para ajustar este tipo de modelos considera el método IRLS (iteratively reweighted
least squares) para el cdlculo de los estimadores. Para més informacién sobre este método, consultar
Venables y Ripley (2002, pigina 185).

2.1.3. Contraste de los parametros del modelo

Sea [ el estimador de méaxima verosimilitud de (3. La teoria asintdtica sobre los estimadores de
maxima verosimilitud nos permite aproximar la distribucién del estimador mediante una distribucién
normal de la siguiente manera:

B - /8 ~ Np(O,I(B)_l),

donde I (B) es la matriz de informacién de Fisher evaluada en j3:

)

Una vez estimado el vector 8 = (8o, 51, -.,0p—1), nos puede interesar realizar contrastes de hipdtesis
relativos a alguna de las p componentes. Por ejemplo, nos podria interesar contrastar si la componente
B1 se puede considerar como nula (lo que se traducirfa en que se podria prescindir de la covariable X
en el modelo). Para realizar este contraste de hipétesis podemos considerar el estadistico

d%1(p)
- 0BIB

I(B) :E<

AﬂAl ~ N(0,1),

a(B1)

que se conoce como estadistico de Wald. El error tipico de Bl, &(Bl), se puede obtener directamente
a partir de la diagonal de la matriz I (B)_l. En particular, &(31) es la rafz cuadrada del segundo ele-
mento de dicha diagonal. En base a este estadistico podemos ofrecer el nivel critico para el coeficiente
y su correspondiente p-valor. Esto lo aplicaremos en la siguiente seccién, en la que nos centraremos en

estudiar la significacién de cada uno de los SNPs en los modelos ajustados.

2.2. Aplicacion a datos reales

Retomando los datos de ninos diagnosticados con TDAH, el interés se centra en el ajuste de los
siguientes M modelos de regresion logistica:

logit(Y) = Bo + 1 SNP,,, + foXo + - + Bp_1 Xp—1,

donde Y es la variable respuesta de efecto adverso y Xs,..., X,_1 son las covariables incluidas en el
modelo, ademés del m-ésimo SNP, con m = 1,..., M. Esto es, el SNP,,, juega el papel de la primera
covariable introducida en el modelo (X7).

Mas que centrarnos en la interpretacion de la Odds y OR, que es lo que se hace habitualmente tras
ajustar un modelo de regresion logistica, nos vamos a centrar en los contrastes de significacion de los
parametros del modelo. En concreto, para los M modelos ajustados nos interesa contrastar en cada
uno de ellos si el coeficiente asociado al SNP, 1, es significativamente distinto de cero.

Para comenzar, consideraremos como variable respuesta el efecto adverso insomnio a los 3 meses.
Tenemos informacién de 38 nifios con insomnio y 126 nifios sin tal efecto adverso, como podemos ver
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en la Tabla 2.1. Ademads, hay 35 datos faltantes de los cuales no tenemos informacién sobre esta variable.

3 meses 6 meses 12 meses

No 126 144 148

Insomnio Si 38 29 20
NA 35 26 31

No 124 119 139

Falta apetito g 40 53 29
NA 35 27 31

Tabla 2.1: Datos correspondientes a los efectos adversos insomnio y falta de apetito.

En funcién del modo de herencia que consideremos (codominante, aditivo, dominante o recesivo),
podremos ajustar diferentes modelos. En este trabajo nos centraremos en el modelo aditivo, que es el
mas utilizado. Ademas, recordemos que podemos incluir distintas covariables de interés en los modelos.
En la Tabla 1.1 podemos ver que disponemos de informacién sobre las siguientes variables: edad, sexo,
subtipo de TDAH, antecedente de tratamiento, farmaco y dosis. Puesto que nos estamos centrando
en el insomnio a los 3 meses, para farmaco y dosis tendremos en cuenta las medidas tomadas a los 3
meses de seguimiento. En este contexto surge de forma natural la pregunta de si todas esas covariables
deben entrar en el modelo. En caso negativo, el interés se centraria en saber cudles deben entrar y
cuéles no. El objetivo es conseguir un buen ajuste considerando el menor niimero de variables posible.
Por lo tanto, debemos hacer una seleccién de variables para posteriormente considerar los modelos més
adecuados y proceder a los contrastes de significacion de los SNPs, que es el objetivo final. El método
que vamos a utilizar para la seleccién de variables es el de seleccién por pasos. Existen tres alternativas
distintas de este método:

e Seleccién progresiva (forward). Se parte de una situacién en la que no hay ninguna covariable
y en cada paso se incluye una aplicando un cierto criterio de entrada, hasta que ninguna de las
restantes lo verifican.

e Eliminacién progresiva (backward). Se parte del modelo con todas las covariables y en cada paso
se elimina una aplicando un criterio de salida, hasta que ninguna de las incluidas lo verifican.

e Paso a paso (stepwise). Combina un criterio de entrada y uno de salida. Normalmente se parte
de un modelo sin covariables y en cada paso puede haber una inclusién o una exclusién (for-
ward/backward).

En nuestro caso hemos decidido optar por la seleccién paso a paso o stepwise, y en la practica lo
hemos llevado a cabo con ayuda de R. Es importante tener en cuenta cuél es la condiciéon considerada
para suprimir o incluir una variable en cada paso. El criterio que nosotros hemos utilizado es el criterio
global de la informacién de Akaike o AIC, que se basa en la verosimilitud y en el nimero de pardmetros
del modelo. El primer paso consiste en partir del modelo méas simple, que en nuestro caso es el modelo
que incluye como tnica variable explicativa la informacién genotipica del SNP. A partir de aqui, se
aniadird a dicho modelo aquella covariable que consiga que el AIC disminuya. De esta forma en cada
paso se estudia la introduccién progresiva de variables, plantedndose también si todas las covariables
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anadidas hasta ese momento deben permanecer en el modelo. En la Tabla 2.2 podemos ver el niimero
de modelos (de los 17377 totales) en los que aparece cada una de las covariables, tras haber hecho la
seleccién. En base a esa informacién podemos concluir que en el caso de insomnio a los 3 meses parece
que lo mas adecuado es el modelo simple, esto es, el que incluye como tnica covariable la informacién
genotipica del SNP. Hay que tener en cuenta que no solo disponemos de informacién de insomnio a los
3 meses, sino que también se tienen medidas correspondientes a los 6 meses y a los 12 meses. En ambos
escenarios parece que el mejor modelo, ademds de la informacién genotipica, ha de incluir la covariable
farmaco (considerando el fArmaco que el individuo recibe a los 6 y a los 12 meses, respectivamente).
Ademas, se dispone de una variable resumen de insomnio, que nos indica la presencia o ausencia del
efecto adverso en alguno de los tres instantes temporales estudiados. En tal caso lo méas adecuado es el
modelo simple, como en el caso de insomnio a los 3 meses. Notese que cuando consideramos el efecto
adverso insomnio global no tenemos en cuenta el farmaco ni la dosis, pues para ambas covariables la
informacién que tenemos corresponde a los instantes temporales 3, 6 y 12 meses de seguimiento. Si
bien uno puede plantearse hacer una seleccién de variables mds general (incondicional al SNP, véase
Apéndice A para este enfoque), puesto que nuestro interés se centra en estudiar la significacién de cada
SNP resulta més adecuada la seleccién condicional que hemos hecho.

SNP edad sexo subtipo tratamiento previo fdrmaco dosis
(como tinica covariable)
Insomnio 3 meses 17022 0 1 174 0 1 249
Insomnio 6 meses 295 0 0 0 6 17081 2
Insomnio 12 meses 91 23 0 1085 0 17284 5
Insomnio global 17375 0 0 2 0 - -

Tabla 2.2: Nimero de modelos (de un total de 17377) en los que aparece cada una de las covariables
tras haber hecho la seleccién variables paso a paso.

Una vez seleccionadas las covariables para cada uno de los cuatro escenarios, podemos proceder al
ajuste de los modelos. Nos seguiremos centrando en insomnio a los 3 meses. En este caso recordemos
que en el GWAS consideraremos modelos de regresion logistica bajo un modelo de herencia aditivo e
incluyendo como tnica covariable el SNP. Tras el ajuste de los M modelos de regresién correspondien-
tes, que se ha llevado a cabo utilizando R, podemos obtener los M p-valores relativos al contraste de
significacién de los M SNPs. La complejidad de los GWAS se encuentra aqui, ya que se trata de un
estudio de multiples test. Tal y como ya sabemos, si al hacer un contraste de hipétesis consideramos
un nivel de significacién « = 0.05 esto quiere decir que 5 de cada 100 veces podriamos rechazar la
hipétesis nula de ausencia de asociacion siendo en realidad la hipdtesis nula cierta. A esto se le conoce
como error tipo I o probabilidad de falso positivo.

No rechazamos Hy Rechazamos H
Hj verdadera Decisién correcta Error tipo I (falso positivo)
Hj falsa Error tipo II (falso negativo) Decisién correcta

Tabla 2.3: Tipos de errores en contrastes de hipétesis.
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En la Tabla 2.3 se muestran los posibles resultados al hacer un contraste de hipétesis. Si se con-
sidera un tnico SNP, y por tanto se realiza un tnico contraste, la probabilidad de falso positivo es
relativamente baja. Sin embargo, si consideramos 1 millon de SNPs podemos encontrarnos con 50000
SNPs asociados a una enfermedad o efecto adverso que en realidad pueden ser falsos positivos. Cuando
se contrastan simultdaneamente M hipdtesis nulas, en cada una de las pruebas pueden ocurrir los dos
tipos de errores de la Tabla 2.3. Teniendo en cuenta los M contrastes de forma conjunta, se obtienen
los resultados de la Tabla 2.4.

No rechazamos Hy Rechazamos Hy

Hj verdadera U %4 My
Hj falsa T S M — M,
fffffffffffffffffffffffffffffff F _—e.— = = - d
Total M-R R M

Tabla 2.4: Tipos de errores en contrastes de hipdtesis muiltiples.

Debido al elevado ntimero de test llevados a cabo en un GWAS es necesario el uso de un umbral
de significacién adecuado que tenga en cuenta dicha multiplicidad, con el fin de controlar el nimero
de falsos positivos, que se denota por V' (ntmero de hipétesis nulas verdaderas que se rechazan a lo
largo de los M contrastes). Los métodos de ajuste para test multiples se centran en controlar alguna
de las siguientes tasas de error: la tasa de error global (family-wise error rate o FWER) o la tasa de
falsos descubrimientos o falsos positivos (false discovery rate o FDR).

El FWER se define como la probabilidad de cometer por lo menos un error tipo I en los M test
de hipdtesis, esto es, FWER = P(V > 1). El método més conocido para controlar el FWER es el de
Bonferroni, que consiste en tomar para cada test un nivel corregido /M, siendo M el ntimero de test.
Si no usamos ninguna correccién, y suponiendo que M = My, la probabilidad de cometer al menos
un falso positivo, considerando un nivel de significacién « para cada uno de los M test y asumiendo
independencia entre ellos, es 1 — (1 — @)™, que es aproximadamente igual a 1 cuando M es grande.
Sin embargo, usando la correcciéon de Bonferroni se asegura que la probabilidad de obtener al menos
un falso positivo es menor o igual que a. El problema de este método es que puede ser demasiado
conservador y cuando la cantidad de test es grande los niveles corregidos resultan demasiado bajos, y
en consecuencia los p-valores demasiado altos. Esto significa que se seleccionardn pocos (o ninguno)
SNPs como candidatos. En nuestro caso M = 17377; considerando o = 0.05, el nivel de significacién
corregido seria 107'§$7 = 2.88 x 1075, Es importante destacar que el método de Bonferroni funciona atin
cuando no hay independencia, ya que acota la probabilidad de falso positivo en el caso mas desfavorable
(es decir, cuando todas las hipétesis nulas son ciertas) mediante la cota de la unién: la probabilidad
de que exista al menos un falso positivo es menor o igual que la suma de las probabilidades de que

o

en cada uno de los test ocurra un falso positivo, que son todas menores o iguales que §; y por tanto
sumadas no superan el valor a.

Cuando no nos centramos en un solo cromosoma y consideramos el genoma completo el nimero de
test es todavia mayor, y por lo tanto el nivel de significacién corregido por el método de Bonferroni es
muy pequeno. Con la finalidad de ofrecer una mejora a este método surgié la idea de tener en cuenta
el nimero de SNPs independientes, y de calcular el nivel corregido dividiendo el nivel de significacién
« entre dicha cantidad. En 2005 el Consorcio Internacional HapMap estimé que el nimero de SNPs
independientes es de 150 por cada 500000 pares de bases en la poblacién europea. El genoma humano
esta formado por aproximadamente 3300 millones de pares de bases, lo cual se traduce en alrededor de
1000000 de SNPs comunes independientes. Por lo tanto, para a = 0.05 y usando la correccién de Bon-
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ferroni teniendo en cuenta dicha cantidad, obtenemos un nivel corregido de 0.05/1000000 = 5 x 1078,
El estudio de meta-analisis descrito en Jannot et al. (2015) indica que dicho valor se ha convertido en el
umbral estandar en GWAS en los que se trabaja con SNPs para poblaciones de ancestralidad europea.
No obstante, hay que tener en cuenta que el uso de este umbral tiene importantes limitaciones, ya que
se usa independientemente del tamano muestral y de las frecuencias alélicas. Puesto que en nuestro
caso el tamano muestral es pequeno (n = 199), se podré ver afectada la potencia estadistica. Es impor-
tante destacar que esta limitacién en el tamano muestral es a veces imposible de corregir, sobre todo
en el caso de enfermedades raras, en las cuales el nimero de afectados es muy reducido. Los datos con
los que trabajamos en la practica son de ninos espanoles, y ademds no se han considerado variantes
poco frecuentes o raras, por lo que parece que el umbral estandar se adapta a nuestro caso. Sin em-
bargo, hay que tener en cuenta que dicho umbral se utiliza cuando se considera el genoma completo, y
nosotros estamos considerando tnicamente el cromosoma 22. El cromosoma 22 tiene alrededor de 51
millones de pares de bases, lo cual se traduce en alrededor de 15300 SNPs independientes. Utilizando
la correccién de Bonferroni en tal caso, el nivel corregido seria 1%'??50 = 3.27 x 1076, Este nivel es
simplemente una adaptaciéon del umbral estandar a nuestro caso, esto es, al cromosoma 22. De este
modo tenemos tres niveles de significacién para test multiples: el nivel de Bonferroni (2.88 x 1079), el
nivel estandar (5 x 107%) y el nivel estdndar adaptado al cromosoma 22 (3.27 x 107%). Es importante
destacar que cada uno de estos niveles son globales, en el sentido de que se utiliza un mismo nivel para
los M test. Esto no ocurre en el caso de FDR, como veremos un poco mas adelante. El hecho de que se
use el mismo nivel para todos los test resultard de gran utilidad cuando realicemos una representacién
grafica de los M p-valores, ya que simplemente graficando esos tres umbrales podremos ver qué SNPs
resultan significativos y cudles no.

Por otro lado, el FDR se define como la proporciéon de hipdtesis nulas verdaderas que resultan
rechazadas dentro del total de hipétesis rechazadas, esto es, FDR = E(%), donde R es el numero

total de hipétesis nulas rechazadas. Por lo tanto, se centra en la proporcién de veces que un SNP fue
declarado significativo cuando en realidad no lo era. FDR es menos exigente que Bonferroni. Benjamini
y Hochberg (1995) proponen un ajuste de los p-valores para controlar el FDR, que estd basado en el
supuesto de independencia de los p-valores. Bajo esta hipétesis, si p{"™) denota el m-ésimo p-valor or-
denado, pM) < ... < p(M)ge rechaza Hé’") cuando p(™ < ™q. En este enfoque se pide que pt) < £
al igual que en Bonferroni, pero el umbral se flexibiliza para los siguientes p-valores. Es decir, en este
caso ya no se tiene un tnico umbral comtn para los M test. Bajo la hipdtesis nula de no existencia
de significacién estadistica p("™ deberfa de comportarse como U(m), donde Uy, ..., Unry ~ Ulo, 1].
El ajuste propuesto por Benjamini y Hochberg supone la independencia de los p-valores; debido al
desequilibrio de ligamiento, fenémeno por el cual sabemos que hay SNPs que estan correlacionados,
no es correcto asumir que los test son independientes. Por esta razén es importante tener en cuenta la
posible dependencia espacial de los SNPs. El método propuesto por Benjamini y Heller (2007) permite
controlar el FDR teniendo en cuenta dicha dependencia espacial, considerando que se conoce a priori
una forma de agrupar los datos (en nuestro caso, que somos capaces de establecer diferentes grupos
homogéneos de SNPs, no necesariamente del mismo tamano). El método propuesto consiste en un pro-
cedimento jerarquico, de modo que el primer paso se basa en obtener un nico p-valor para cada uno
de los grupos. Después, para aquellos grupos para los que se rechace la hipdtesis nula de ausencia de
asociacién, se calculan los p-valores intra-grupo. Desafortunadamente, no disponemos de informacién
suficiente para establecer grupos homogéneos de los SNPs considerados, luego no podremos utilizar
este método en la practica. No obstante, en caso de disponer de dicha informacién quizéds seria el
método mas adecuado para trabajar con nuestros datos.

Tras el ajuste de los M modelos de regresién y de la obtencion los M p-valores relativos al contraste
de significacién de los SNPs se suele utilizar un tipo de grafico, denominado Manhattan plot, con el fin
de mostrar aquellos SNPs significativos. En el eje de abscisas de un Manhattan plot se representan las
coordenadas gendmicas (es decir, la localizacién en el genoma de cada SNP), mientras que en el eje
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de ordenadas se representan los — log;(p-valor), teniendo en cuenta el p-valor relativo al contraste de
significacién de cada SNP. Por lo tanto, cada punto de un Manhattan plot corresponde a un SNP. Tal
y como ya hemos comentado, los tres umbrales globales que hemos calculado (2.33 x 1076, 5 x 1078
y 3.27 x 107%) nos ofrecen una ventaja a nivel gréafico. Si trabajamos con el umbral de Bonferroni
un SNP serd significtivo cuando su p-valor asociado sea menor que 2.33 x 1076 o, equivalentemente,
cuando — log;o(p-valor) sea mayor que 5.54. Si trabajamos con el umbral estandar el p-valor debera ser
menor que 5 x 1078 o —log,,(p-valor) mayor que 7.3. Por tltimo, trabajando con el umbral estdndar
corregido para el cromosoma 22 el p-valor debe ser menor que 3.27 x 107% o —log;,(p-valor) mayor
que 5.49. Por tanto, una vez representado el Manhattan plot, consideraremos que la asociacién de
un SNP al efecto adverso de interés es significativa cuado el punto correspondiente toma un valor
mayor que 5.54, 7.3 0 5.49 en el eje de ordenadas, dependiendo de la correccién multiple utilizada.
Cuanto més alto esté un punto en el Manhattan plot, mayor serd la asociaciéon del SNP en cuestién
con la variable respuesta. Para estos tres casos que hemos comentado el umbral de significacién es
el mismo para todos los test; sin embargo, si utilizamos FDR el umbral serd distinto para cada uno,
de modo que en dicho caso ya no podremos trazar una linea horizontal en el Manhattan plot para
saber si un SNP es o no significativo. En tal caso, para determinar si un SNP es o no significativo
ya no nos sera util la observacion directa de dicha representacién grafica, sino que deberemos calcular
el nivel correspondiente a cada uno de los M test tal y como se indica en Benjamini y Hochberg (1995).

En la Figura 2.1 se muestran los Manhattan plot correspondientes al efecto adverso insomnio, te-
niendo en cuenta la informacién recogida a los 3, 6 y 12 meses y la informacién global. A simple vista
podemos ver que, desafortunadamente, ninguno de los puntos supera el valor 5.49 en el eje de ordena-
das, y en consecuencia tampoco supera los valores 5.54 ni 7.3. Por tanto, ningiin SNP pasa ninguno de
los tres umbrales de significacion globales considerados. En cuanto al FDR, las conclusiones son las mis-
mas: no se ha encontrado ningin SNP que sea significativo tras utilizar este tipo de correccién miltiple.

En la Tabla 2.5, se muestran los nombres de los cinco SNPs con p-valor més pequeno en cada uno
de los cuatro casos, asi como sus p-valores. Podemos ver que el p-valor mas pequeno se obtiene para el
SNP kgpl10126194 en el caso del efecto adverso insomnio global, con un valor de 1.62 x 1075,

A modo de curiosidad cabe destacar que en los Manhattan plot podemos observar que hay una zona
sin puntos, la cual corresponde al centrémero del cromosoma 22 (en los centrémeros no hay SNPs).
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CAPITULO 2.

Modelo de herencia: aditivo
Variable respuesta: insomnio 3 meses

Sin covariables
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Modelo de herencia: aditivo
Variable respuesta: insomnio 12 meses

Covariables: farmaco
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Modelo de herencia: aditivo
Variable respuesta: insomnio 6 meses

Covariables: farmaco

1o}
<
(3]
o
o
2.0e+07 3.0e+07 4.0e+07 5.0e+07
Map position
Modelo de herencia: aditivo
Variable respuesta: insomnio global
Sin covariables
© e
- 8 8
o
® ° °
8 ag © @
[
[S)
2.0e+07 3.0e+07 4.0e+07 5.0e+07
Map position

Figura 2.1: Manhattan plot de los modelos aditivos (tras la seleccién de covariables condicional al SNP)

para el efecto adverso insomnio a los 3, 6 y 12 meses y para insomio global.

Insomnio 3 meses Insomnio 6 meses Insomnio 12 meses Insomnio global
SNP p-valor SNP p-valor SNP p-valor SNP p-valor
kgp12564095 4.18 x 107® || kgp12038899 2.6 x 10~ kep737339  6.82 x 1075 || kgp10126194 1.62 x 10~°
kgp8094871  1.09 x 10~* rs9613560 2.6 x 1075 kgp832782  7.28 x 107° kgp9959058  1.83 x 1073
kgp12566813  2.78 x 1074 rs9613208 8.7 x 107° 5130392 7.71 x 107° kgp4888280  5.13 x 107
kgp78329 2.83 x 1074 kegp2320320  1.74 x 10~ || kegpl072134 1.24 x 1074 rs9613208 5.65 x 107°
rs8138195 5.74 x 107* rs9613212 1.97 x 1074 13747084  1.65 x 1074 rs8136911 6.42 x 107°

Tabla 2.5: SNPs con los p-valores mds pequenios de los modelos aditivos (tras la seleccién de covariables
condicional al SNP) para el efecto adverso insomnio a los 3, 6 y 12 meses y para insomnio global.

Se ha repetido el mismo estudio, pero teniendo en cuenta ahora la variable respuesta de falta de
apetito. Para comenzar, se ha hecho una seleccién de variables condicional al SNP, obteniendo los

resultados de la Tabla 2.6.
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( SNP ) edad sexo subtipo tratamiento previo farmaco dosis
como unica covariable

Falta apetito 3 meses 103 0 3 9 205 17257 85
Falta apetito 6 meses 0 607 0 0 17377 17365 207
Falta apetito 12 meses 1 17341 4 0 0 17372 6
Falta apetito global 194 17183 0 0 0 - -

Tabla 2.6: Ntimero de modelos (de un total de 17377) en los que aparece cada una de las covariables
tras haber hecho la seleccion de variables paso a paso.

En base a esos resultados parece que lo méas adecuado a los 3 meses es considerar la covariable
farmaco, a los 6 meses farmaco y antecedente de tratamiento, y a los 12 meses edad y fairmaco. En el
caso de falta de apetito global, lo mas adecuado es considerar la edad. Una vez ajustados los M modelos
en cada uno de esos cuatro escenarios se han obtenido los Manhattan plot de la Figura 2.2, en la cual
podemos ver que ningin SNP supera los umbrales globales que estamos considerando. Si tenemos en
cuenta la correccién FDR la conclusién es la misma: no se encuentra ningin SNP estadisticamente
significativo.

Modelo de herencia: aditivo Modelo de herencia: aditivo
Variable respuesta: falta de apetito 3 meses Variable respuesta: falta de apetito 6 meses
Covariables: farmaco Covariables: farmaco y tratamiento previo
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Modelo de herencia: aditivo Modelo de herencia: aditivo
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Figura 2.2: Manhattan plot de los modelos aditivos (tras la seleccién de covariables condicional al SNP)
para el efecto adverso falta de apetito a los 3, 6 y 12 meses y para falta de apetito global.

A continuacién podemos ver que el p-valor més pequeiio, con un valor de 1.6 x 1072, se ha obtenido
en el caso de falta de apetito a los 12 meses para el SNP rs12172263.
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Falta apetito 3 meses Falta apetito 6 meses Falta apetito 12 meses Falta apetito global

SNP p-valor SNP p-valor SNP p-valor SNP p-valor

kgpl2106191 1.06 x 10~* || kgpl1624734 3.84 x 10~* || rs12172263 1.60 x 10~ || kgp22793223 3.83 x 10~*
kgp4932021  1.78 x 10~* || kgp3761176  4.55 x 10~* || kgp2396555 1.60 x 1075 || kgp22820108 3.93 x 10~*
rs6520023  1.78 x 1074 1s9610624  7.23 x 1074 rs4823779 2.2 x 107° 1s2236030  4.13 x 1074
1s760991 1.8 x 107* || kgpl0612999 7.93 x 10~* || rs9615894  6.57 x 107> || kgp5293872  5.79 x 1074

kegp22793223  2.11 x 10~* 1s12484788  9.59 x 107* || kgp7397507 6.74 x 1075 rs2008512 6.19 x 107

Tabla 2.7: SNPs con p-valores méds pequeiios de los modelos aditivos (tras la seleccién de covariables
condicional al SNP) para el efecto adverso falta de apetito a los 3, 6 y 12 meses y para falta de apetito
global.

2.3. Limitaciones de la regresion logistica en un GWAS

Tras llevar a cabo un GWAS con modelos de regresion logistica, teniendo en cuenta 17377 SNPs y
considerando las variables respuesta de insomnio y falta de apetito, hemos visto que no se ha encon-
trado ninguna asociacién estadisticamente significativa. Recordemos que los 17377 SNPs con los que
estamos trabajando corresponden al cromosoma 22. Podriamos repetir el mismo andlisis considerando
los SNPs de otros cromosomas con el fin de averiguar si se encuentran SNPs significativos en otras
regiones gendémicas.

Una limitacién que nos encontramos en este contexto es que el hecho de estudiar los tres instantes
temporales por separado no nos permite evaluar la progresién a lo largo del tiempo. No obstante, no es
posible hacer un tinico GWAS considerando de forma conjunta los datos de los tres instantes tempora-
les y ajustando modelos de regresién logistica. En caso de hacerlo se estaria incumpliendo la hipétesis
de independencia de observaciones, que es precisamente una de las hipdtesis basicas del modelo de
regresion logistica (se utiliza en la ecuacién (2.1), en el cdclulo de la verosimilitud). Esto es asi ya que
cabe esperar que las medidas de un mismo individuo a los 3, 6 y 12 meses no sean independientes
entre si, sino que parece razonable suponer que existe una cierta correlacién entre ellas. Por otra parte,
teniendo en cuenta la variable resumen del efecto adverso estamos perdiendo informacién que podria
ser de mucha utilidad. De hecho, esto se ve claro en la Tabla 2.2, pues los modelos cambian al cambiar
el instante temporal.

En el siguiente capitulo veremos que debido a la estructura de dependencia que presentan nuestros
datos, que viene determinada por el seguimiento temporal de cada individuo, se hace adecuado recurrir
a los modelos de regresion mixtos.



Capitulo 3

Modelos mixtos lineales

En muchas ocasiones, y muy frecuentemente en el ambito de la biomedicina, aparecen de forma
natural datos agrupados. La principal caracteristica de este tipo de datos es la correlacion existen-
te entre las observaciones de cada grupo. Por esta razén los andlisis que asumen la independencia
entre las observaciones, como el modelo lineal o el modelo lineal generalizado, son inapropiados. En
este contexto los modelos mixtos pueden ser 1itiles para modelar las estructura de correlacion existente.

En este capitulo, tras introducir las principales estructuras de dependencia y la diferencia entre
efectos fijos y efectos aleatorios, nos centraremos en los modelos mixtos lineales (denotados frecuente-
mente en la literatura por LMM por sus siglas en inglés, linear mized models), en los que se considera
una variable respuesta continua. Comenzaremos presentando el modelo mas simple e iremos aumen-
tando la complejidad progresivamente. Una vez familiarizados con los conceptos, introduciremos la
formulacién del modelo mixto lineal general.

3.1. Estructura de los datos

La estructura de los datos es precisamente la que nos va a indicar si debemos utilizar modelos
mixtos, y en caso afirmativo nos informaré sobre qué tipo de modelo mixto es el adecuado (Durbén,
s.f.). A continuacién presentaremos las dos estructuras de dependencia més usuales, incluyendo un
ejemplo para cada una de ellas, y veremos a cudl se ajustan mejor nuestros datos de TDAH.

e Datos jerarquicos o anidados. La variable respuesta se mide una tnica vez en cada individuo,
que es la unidad basica del analisis. Estos individuos estan agrupados o anidados en unidades
superiores. Por ejemplo, podemos clasificar alumnos en escuelas y pacientes en hospitales. En
cada uno de estos niveles de jerarquia se pueden medir variables. Podria ser interesante, por
ejemplo, tener en cuenta si el hospital es ptublico o privado, asi como la edad y el sexo del

paciente.
A B C (NIVEL 2 - Hospital)
1 2 3 4 5 6 7 (NIVEL 1 - Paciente)

e Medidas repetidas y datos longitudinales. La variable respuesta se mide mas de una vez sobre
el mismo individuo. Por ejemplo, es comun medir los niveles de glucosa de un enfermo antes y

21
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después de haberle inyectado insulina, y también tomar varias medidas a lo largo del tiempo sobre
un mismo paciente para saber si estd respondiendo de forma satisfactoria a un tratamiento. Parece
razonable pensar que las medidas tomadas sobre un mismo individuo no son independientes. Ante
este tipo de estructura en los datos los individuos pasan a estar en el nivel superior, mientras
que las medidas tomadas sobre cada uno de ellos conforman el nivel inferior.

A B C (NIVEL 2 - Individuo)
1 2 3 4 5 6 7 (NIVEL 1 - Medidas)

En estudios de medidas repetidas la variable respuesta se mide més de una vez en cada indivi-
duo, no necesariamente a lo largo del tiempo. Por contra, en los andlisis longitudinales la variable
respuesta se mide en varios instantes temporales en cada individuo, abarcando normalmente un
periodo relativamente largo de tiempo. En algunos casos puede ser complicado determinar si
estamos ante medidas repetidas o datos longitudinales. No obstante, desde el punto de vista del
analisis de los datos mediante modelos mixtos, se trabaja de la misma forma en ambos casos.

Noétese que en nuestro caso practico estamos ante un estudio de medidas repetidas, donde cada
individuo es medido en tres instantes temporales. Es de esperar que las medidas tomadas sobre
un mismo nifio estén correlacionadas, sobre todo si han sido registradas en momentos temporales

préximos.
Individuo (NIVEL 2 - Individuo)
Instante Instante Instante (NIVEL 1 - Medidas)

3 meses 6 meses 12 meses

Hemos visto que cuando la estructura de los datos es jerarquica o cuando estamos ante un estu-
dio de medidas repetidas o de datos longitudinales podemos considerar varios niveles de informacion.
Ademads, en cada uno de estos niveles se pueden medir variables explicativas. En nuestro caso, geno-
tipo, edad, sexo, subtipo y antecedentes de tratamiento son variables de segundo nivel, mientras que
farmaco, dosis y efectos adversos son variables de primer nivel.

Partiendo de esta estructura en dos niveles, el objetivo es analizar la variabilidad entre grupos (en
nuestro caso entre individuos) y dentro de los mismos (para un individuo en concreto). En muchos
casos existe la posibilidad de que haya més de dos niveles de informacién. Por ejemplo, seria posible
agrupar medidas en pacientes, pacientes en hospitales y hospitales en regiones.

3.2. Efectos fijos y efectos aleatorios

El término modelo mixto se refiere a la presencia tanto de efectos fijos como de efectos aleatorios
en el mismo andlisis. Para entender la diferencia entre efectos fijos y efectos aleatorios es importante
tener clara cudl es la estructura de dependencia de los datos y cudl es la variable de agrupacién. En el
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caso de estudios de medidas repetidas o datos longitudinales la variable agrupadora que determina la
estructura de dependencia es la variable que identifica al individuo.

Un efecto fijo es una constante desconocida que tratamos de estimar a partir de los datos. Esto es
comtun en modelos lineales y en modelos lineales generalizados. Por ejemplo, en un modelo de regre-
sion lineal simple con una variable explicativa continua el interés se centra en estimar la pendiente y
la ordenada en el origen. Si introducimos una variable explicativa categérica tendremos que estimar
también el efecto de cada uno de sus niveles. Supongamos que queremos estudiar el nivel de linfocitos
en un conjunto de 1000 pacientes diagnosticados de una cierta enfermedad, para la cual se pueden
suministrar cuatro farmacos distintos. Cada uno de los pacientes recibe uno de esos cuatro farmacos,
y se le mide el nivel de linfocitos a lo largo del tiempo. Si consideramos como variable explicativa el
farmaco, nuestro interés se centrara en estudiar cudl es el efecto de cada uno de ellos sobre el nivel
de linfocitos. Es importante notar que los cuatro farmacos se han elegido de forma deliberada, y no
al azar. Nos interesan esos cuatro en particular, que son los que se utilizan para tratar la enfermedad
en cuestion, y no buscamos generalizar los resultados a otros farmacos. Por lo tanto, se considera
un efecto fijo asociado a cada uno de los cuatro farmacos. Los efectos fijos corresponden a variables
categdricas que tienen ciertos niveles prefijados, los cuales interesaria utilizar de nuevo si repitiésemos
el experimento.

Por otra parte, un efecto aleatorio es una variable aleatoria, razén por la cual no tiene sentido
estimarlo, sino que lo que se podra hacer es predecirlo. De hecho, el interés se centra en estimar los
parametros que describen la distribucién de tal efecto aleatorio. Retomando el ejemplo del nivel de
linfocitos, ndtese que tenemos informacién de 1000 pacientes. Normalmente no estimaremos un efecto
fijo para cada uno de ellos, sino que se consideraré que ese conjunto de individuos de los cuales tenemos
informacion es simplemente una muestra representativa de todos los individuos diagnosticados de la
enfermedad en cuestién. A diferencia del caso de la variable categdrica que indica el fArmaco suminis-
trado a cada paciente, ahora hay més posibles niveles (mds pacientes) y no nos interesa estudiar cada
uno de ellos de forma precisa: no estamos particularmente interesados en los individuos del estudio
sino en la entera poblacién de los mismos. En el caso del farmaco si que nos interesa saber si el 1 es
mejor que el 2 en cuanto al nivel de linfocitos, pero con respecto a los pacientes no nos importa si el 1
progresa mejor que el 2 o si el 56 progresa peor que el 897. Por lo tanto, se considerara que el efecto
individuo es un efecto aleatorio. Esto es, los efectos aletorios estan asociados a una variable categorica
cuyos niveles se pueden ver como una seleccién aleatoria de un conjunto general y més grande de todos
los posibles niveles.

Relacionando estos conceptos generales con nuestros datos de TDAH, se tiene que los efectos de
farmaco son efectos fijos (recordemos que el farmaco que se usa es el metilfenidato y que tiene dos
formulaciones posibles: de liberacién inmediata y de liberacién prolongada). Sin embargo, el efecto de
cada nino es aleatorio, pues aunque tenemos informacion de 199 nifios no estamos interesados parti-
cularmente en cada uno de ellos sino que los consideramos como una muestra representativa de ninos
con TDAH, en este caso de Espana. Nétese que si volviésemos a replicar el estudio los niveles del
farmaco no cambiarian, mientras que los ninos considerados no tendrian que ser necesariamente los
mismos. Por tanto, consideraremos un posible efecto aleatorio vinculado a la estructura de segundo
nivel (nivel individuo). Estaremos interesados en ver cémo el efecto aleatorio atribuido al nino explica
la variabilidad en la variable dependiente de efecto adverso. En el caso de que estuviésemos interesados
en los resultados para esos 199 ninos en concreto, sin intencién de generalizar los resultados al resto
de nifios con TDAH, habria que estimar un efecto fijo para cada uno, lo cual supondria la estimacién
de 199 parametros. El problema de este modelo, ademds de su coste computacional, es que no nos
darfa una estimacion de la variabilidad entre nifios, la cual puede ser muy informativa. En conclu-
sién, en nuestro estudio consideraremos Unicamente un efecto aleatorio asociado al individuo. Para el
resto de covariables categéricas (SNP, sexo, antecedente de tratamiento, firmaco y subtipo) conside-
raremos efectos fijos con la finalidad de estudiar si el efecto del cambio de un nivel a otro es significativo.



24 CAPITULO 3. MODELOS MIXTOS LINEALES

Recordemos que en lo que resta de este capitulo nos vamos a centrar en los modelos mixtos lineales,
en los cuales la variable respuesta debe ser continua. En nuestro caso préctico las variables respuesta de
efecto adverso son todas binarias. Por esa razon, para ilustrar los conceptos que iremos introduciendo
nos ayudaremos de los datos sleepstudy, disponibles en la libreria 1me4 de R y procedentes del estudio
llevado a cabo en Belenky et al. (2003). Dichos datos fueron registrados con la finalidad de investigar
el efecto de la privacion de sueno en los tiempos de reacciéon de camioneros de larga distancia. Se selec-
cionaron 18 camioneros, a los cuales se les permitié dormir su cantidad habitual de horas de sueno el
dia 0. Los 9 dias siguientes solo se les permitié dormir 3 horas diarias, y se midi6 el tiempo de reaccién
a partir de una serie de test llevados a cabo a lo largo de cada dia, a cada sujeto. Las variables que
podemos encontrar en dicha base de datos son el tiempo de reaccién (variable respuesta, medida en
milisegundos), el dia (indicando el nimero de dias de privacién de sueno) y el cédigo de identificacién
de cada sujeto. Estd claro que en este caso la variable agrupadora que da lugar a la estructura de
dependencia es la que identifica al individuo. Podriamos pensar que estamos interesados en cada uno
de los 18 participantes del estudio en particular, pero quizds sea méas razonable pensar que esos 18
individuos simplemente han sido elegidos al azar de la poblacién de camioneros de larga distancia y
que no nos interesan de manera individual. Si se volviese a repetir el estudio, seguramente no seria
necesario que los participantes fuesen los mismos. De este modo, parece adecuado considerar un efecto
aleatorio asociado al individuo.

3.3. ANOVA con efectos aleatorios

Un caso particular de modelo lineal general es aquel donde tnicamente se considera una variable
explicativa categdrica que divide la poblacién en varios grupos (modelo de andlisis de la varianza,
ANOVA). Se trata de un modelo de regresién con una variable respuesta continua y una tinica variable
explicativa discreta. Se consideran J muestras:

Yi1 Ya1 ... Y,1 deunapoblacién N(ui,o?)
Yi2 Yoz ... Y,,2 deuna poblacién N(us,o?)
Yy Yay ... Y,,; deunapoblacion N(us,o?)

Cada una de las J muestras estd formada por variables independientes y con la misma distribucién.
Se trata, por tanto, de J muestras aleatorias simples. Ademads, se supone que las J muestras son inde-
pendientes entre si. Notese que a las medias se les permite ser distintas, pero las varianzas se suponen
todas iguales.

Existen diferentes formas de parametrizar el ANOVA: por desviacién respecto de la media global,
a través de las medias locales o por desviacién respecto de un grupo de referencia. Teniendo en cuenta
la primera de ellas, el modelo se puede escribir como sigue:

Yi; = p+ o + €5, j=1....J, i=1,...,n;,
siendo g la media global, o; la desviacién del j-ésimo grupo a la media global y €;; ~ N(0,0?)

independientes. Con esta parametrizacién se supone ademéas que la suma de las desviaciones es igual
a cero. Si lo expresamos en forma matricial como modelo lineal, quedaria asi:
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Y11 110 ... 0 €11
1
Y1 110 ... 0 €nil
Yio 1 01 ... 0 o €12
1 aq
= . +
Y, 101 ... 0 : €ns2
QyJ
Yis 100 ... 1 €1J
1
Yo, 100 ... 1 €nyJ

Los J grupos del ANOVA resultan de juntar los individuos que comparten la misma categoria en
la variable explicativa discreta. Por ejemplo, si la variable explicativa discreta es el farmaco recibido
por el paciente (supongamos que hay farmaco 1, 2, 3 y 4), el interés se centra en estudiar si pasar del
farmaco 1 al 2 incrementa el nivel de linfocitos. Es importante destacar que los grupos estan definidos
de manera definitiva, univoca, y el interés se centra en estudiarlos de manera precisa. Se trata por lo
tanto de efectos fijos.

Centrandonos en el estudio de privacién de sueno, recordemos que la variable categdrica agrupadora
es la que identifica al individuo. Si ajustamos un ANOVA nos encontramos con varios problemas. El
primero y més notorio es que estariamos considerando la independencia de las diez medidas tomadas
sobre cada individuo, lo cual no parece muy realista. El segundo es que tendriamos que estimar un
efecto para cada uno de los 18 individuos. En este caso no es un nimero extremadamente alto, pero
hay que tener en cuenta que en un estudio de este tipo podriamos considerar incluso cientos de parti-
cipantes. Ademas de la carga computacional que eso conlleva, es esencial darse cuenta de que nuestro
interés no se centra en estudiar el efecto de pasar de un individuo a otro, luego la estimacién de cada
uno de esos efectos normalmente carece de utilidad. Veremos a continuacién que la consideracion de
efectos aleatorios serd una mejor alternativa.

En el modelo de andlisis de la varianza con efectos aleatorios se piensa en una cantidad en prin-
cipio ilimitada de grupos, como pueden ser los individuos. Ya hemos comentado que normalmente no
interesa estudiar especificamente cada uno de los individuos de los que tenemos datos, sino que se con-
sideran como si fuera una muestra aleatoria de todos los participantes potenciales del estudio. Se trata
de estudiar qué proporcién de variabilidad podemos atribuir a cada nivel de informacién: recordemos
que el nivel 1 de informacién estd formado por las medidas, mientras que el nivel 2 estd formado por
los individuos. El ANOVA con efectos aleatorios ya no busca estimar una media diferente para cada
individuo, como harfa el ANOVA con efectos fijos, sino que lo que hace es estimar una media global y
predecir un efecto aleatorio para cada individuo. Esta aleatoriedad es la que hara que unos individuos
tengan mayor o menor capacidad de reaccion.
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En la Figura 3.1 (izquierda) podemos ver el diagrama de puntos de los datos de privacién de sueno.
Se puede apreciar una tendencia creciente en el tiempo de reaccién a medida que aumentan los dias de
privacién, asi como una variabilidad que parece aumentar a lo largo de los dias. El grafico resulta poco
informativo, ya que no se tiene en cuenta a qué individuo pertenece cada dato. Lo ideal seria disponer
de la trayectoria de cada individuo. Esto es lo que se muestra en la Figura 3.1 (derecha), que resulta
mucho mas 1util.
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Figura 3.1: Diagrama de puntos de los datos de privacién de sueno (izquierda) y trayectorias indivi-
duales (derecha).

El modelo de andlisis de la varianza con efectos aleatorios (conocido como RANOVA o random
effects ANOVA) se formula de la siguiente forma:

Yij = n+uj + €5, t=1,...,n5, j=1,...,J,

donde Y;; denota en nuestro caso la i-ésima medida del tiempo de reaccién del j-ésimo individuo,
el tiempo medio global de reaccién, u; la desviacién del j-ésimo individuo a la media global (esto es,
el efecto aleatorio del individuo) y €;; el error. Ademds, J es el nimero de individuos (en nuestro caso
18) y se supone que las desviaciones debidas al grupo verifican u; ~ N (0, 02) variables independien-
tes e indénticamente distribuidas (iid) e independientes de los errores, que cumplen €;; ~ N(0,02) y
son independientes entre si. Estd claro que con este modelo no se incluye la tendencia al cambiar el dia.

La estimacién de los efectos fijos y la prediccién de los efectos aleatorios de un modelo mixto (en
nuestro caso 1ty u;) se pueden obtener a partir de las ecuaciones de modelos mixtos de Henderson. Por
otra parte, la estimacién de la matriz de varianzas-covarianzas de Y (de la cual en nuestro caso, como
veremos un poco més adelante, podemos extraer los valores de o2 y o2) se obtiene por el método de
maxima verosimilitud o méxima verosimilitud restringida. Trataremos este tema con mas profundidad
en la Seccién 3.6. Con la ayuda de la funcién 1mer de la libreria 1me4 de R hemos ajustado el modelo,
obteniendo una estimacién de 298.51 para la media global, esto es, i = 298.51. Esto significa que el
tiempo medio global de reaccién es de casi 300 milisegundos. Cada individuo tiene una desviacién con
respecto a dicho valor que viene determinada por su efecto aleatorio asociado. Estos efectos aleatorios
tienen media 0 y desviacion tipica estimada 6, = 35.75. De esta forma, para el individuo j el modelo
ajustado no es mas que una recta horizontal que tiene en cuenta la media global y la desviacion a ella
correspondiente a dicho individuo. Con la ayuda de la funcién ranef de R, también perteneciente a la
libreria 1me4, podemos obtener la prediccién de cada uno de los 18 efectos aleatorios. Asi, en la Figura
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3.2 podemos ver los modelos ajustados para cada uno de los 18 individuos, representados en distintos
colores. En trazo punteado se muestra la horizontal correspondiente a la media global, esto es, la recta
y = 298.51.
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Figura 3.2: Modelo RANOVA para los datos de privacién de sueno.

Es importante destacar que en la Figura 3.1 (derecha) podemos ver que claramente se aprecia una
tendencia creciente a lo largo del tiempo para casi todos los individuos, de modo que al aumentar el
nuimero de dias de privaciéon de sueno también aumenta el tiempo medio de reaccién. En esta seccién
hemos ignorado la informacién de los dias de privacién de sueno, ya que al ajustar un RANOVA tnica-
mente consideramos la variable respuesta continua y la variable explicativa discreta agrupadora, que en
nuestro caso es la variable de identificacién de cada individuo. En la siguiente seccién introduciremos
la variable temporal en el modelo.

En cuanto a la notacién del RANOVA, nétese que i representa la medida (nivel 1) y j denota al
individuo (nivel 2). De esta forma siempre es posible afiadir niveles de agrupacién superiores con las
letras siguientes, respetando el orden alfabético. Por ejemplo, podemos agrupar medidas (7) en indivi-
duos (j) e individuos en hospitales (k), surgiendo asi una tercer nivel de informacién.

El modelo de anélisis de la varianza con efectos aleatorios se puede reescribir de la siguiente forma:
Yvij:ﬁOj"‘ez’]H i:17...,nj, j7=1,...,J,

donde Byp; = p + u; es un intercepto aleatorio, diferente para cada grupo, verificando By; ~ N(u,02).

En la Figura 3.2 se puede ver que las 18 rectas ajustadas, una para cada individuo, tienen distinto

intercepto. Se dice que dicho intercepto es aleatorio, pues su valor viene determinado por el efecto alea-
torio asociado al individuo. Ademds, las rectas son paralelas: tienen la misma pendiente, en nuestro
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caso nula porque no hemos considerado ninguna variable explicativa ademés de la agrupadora.

La varianza total del RANOVA se descompone en dos sumandos: la varianza entre grupos (entre
individuos) y la varianza intra-grupo (intra-individuo). Ademas, se puede ver que la correlacién exis-
tente entre dos medidas del mismo individuo, pongamos Y;; e Yy, con ¢,7" € {1,...,n;} para cierto

2
je{l,...,J}, esigual a Uiﬁdfz

U

__ Cov(¥iyYiy) __ od
VVar(Yij)/Var(Yi;) 02 +o2

Cor (Y35, Yirs)

Cov(Yij, Yirj) = Cov(p+ uj + €ij, 1+ uj + €ir;) = Cov(u; + €5, u; + €ir;)
= Cov(uj,u;) + Cov(uj,ey;) + Cov(e;,uj) + Cov(eij, ;) = Var(u;) = o2

w*

Var(Y;;) = Var(u + u; + €;;) = Var(u; + ¢;;) = Var(u;) + Var(e;;) = o2 + o2.

Var(Yir;) = Var(p + u; + €;) = Var(uj + €;;) = Var(u;) + Var(ey;) = o2 + o2.

Por otra parte, las medidas de dos individuos distintos, pongamos Y;; e Y3/, con j,5 € {1,...,J},
j#7,ie{l,...,n;} y ke {l,...,n;}, son incorreladas:

COV(Y;']', ij/) = COV(/J, +u; + €5, p+uj + Ekj/) = COV(Uj + €5, Uy + Ekj/)
= Cov(uj,u;r) + Cov(uy, €x;r) + Cov(e;j, uj) + Cov(e;j, €xr) = 0.

Asi, la matriz de covarianzas del vector de observaciones Y presenta una estructura diagonal en
bloques. Dentro de cada bloque el valor de la diagonal es 02 + o2, mientras que fuera de la diagonal
el valor es 02. En concreto, si consideramos J = 2, n; = 3 y ny = 2, la matriz de covarianzas de las
observaciones tendria la siguiente forma:

o2 +o? o2 o2 0 0
o2 o2 +o? o2 0 0
Cov(Y)Y) = o2 o2 o2 +o? 0 0
0 0 0 o2 +o o2
0 0 0 o2 o2 +0?

Este tipo de estructura en la matriz de covarianzas se conoce como simetria compuesta (compound
symmetry). En la matriz se observa una estructura por bloques, asociada con la estructura de segundo
nivel. Los elementos de la diagonal son los mismos para toda la poblacién, y lo mismo ocurre con la
correlacién entre dos medidas cualesquiera, dentro de cada individuo. En el caso de los datos de priva-
cién de sueno la matriz de covarianzas seria de dimensién 180, formada por 18 bloques de dimensién 10.

Con el fin de determinar qué proporcion de la varianza total es atribuible a la variacién entre grupos
se considera el coeficiente de particién de la varianza (VPC, variance partition coefficient):

o2

VPC = L

02 4 o2 varianza total

varianza entre grupos
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Dicho de otra forma, VPC nos infroma sobre la proporcién de varianza que queda explicada por el nivel
superior de informacién. En nuestro caso se tiene que 6, = 35.75 y 6. = 44.26. Por lo tanto, el 39.48 %
de la varianza total queda explicada por el nivel individuo, por lo que parece que la introduccién del
efecto aleatorio de individuo en el modelo es acertada.

3.4. Modelo mixto lineal con variables explicativas de primer
y segundo nivel

En el RANOVA no se tiene en cuenta ninguna informacién adicional salvo la estructura de los da-
tos. Esto es, se considera tinicamente la variable agrupadora. El modelo RANOVA se puede extender
sin mas que introducir variables explicativas, que se pueden considerar en los dos niveles de informacion.

La variable respuesta se seguird denotando por Y;;, con j =1,...,J ei=1,...,n;. Para las cova-
riables se utilizara una notacion diferente dependiendo del nivel de informacién al que correspondan:
las de primer nivel se denotardn por X;;, mientras que las de segundo nivel se denotardn por W;.

3.4.1. Modelo con intercepto aleatorio

Recordemos que el RANOVA se puede escribir como
Yij =0oj +€j5, 7=1,....J, i=1,...,n;,

siendo fp; = p + u; un intercepto aleatorio verificando By; ~ N(,02). Seguiremos considerando una
estructura de dependencia de datos longitudinales o medidas repetidas, en donde en el nivel superior
de informacién estan los individuos y en el nivel inferior estan las medidas tomadas sobre cada uno de
ellos en distintos instantes temporales. Ademaés de la variable respuesta, medida en cada uno de dichos
instantes, podemos tener informacién adicional de otras variables. En el caso de los datos de privacién
de sueno tenemos la informacién adicional que nos da la variable temporal que indica los dias. Se trata
de una variable de primer nivel.

En esta situacién se puede formular un modelo en cada grupo de medidas j = 1,...,J (para cada
individuo) para explicar la variable respuesta Y en funcién de la explicativa X y teniendo ademds en
cuenta la estructura de los datos:

Y;jZBOj"‘V‘BlXij‘Feiﬁ jzl,...,J, i:l,...,nj. (31)

En este modelo el intercepto es aleatorio, como en el caso del RANOVA. A la variable X;; se le asocia
un efecto fijo, 81, que nos indica el impacto que tiene el aumento de un dia de privaciéon de sueno
sobre tiempo de reaccién. Asi, la pendiente 81 es la misma para todos los grupos, por lo que las rectas
ajustadas para cada individuo serdn paralelas, pero se le permite ser no nula. Nétese que en nuestro
modelo realmente X;; solo depende de i (que nos indica el dfa), y no de j (que nos indica el individuo).
Esto es asi porque todos los camioneros han sido evaluados en los mismos instantes temporales. No
obstante, la formulacién X;; nos da mucha flexibilidad ya que permitirfa incluir instantes de tiempo
diferentes en el seguimiento de los individuos. Es importante destacar que, salvo excepciones, en la
Figura 3.1 (derecha) se aprecia un patrén mas o menos lineal para cada individuo, con tendencia cre-
ciente. Por lo tanto, parece que tiene sentido plantearse la formulacién de estos modelos lineales.

Con la ayuda de la funcién 1mer de R hemos ajustado este modelo a los datos de privacién de sueno,
obteniendo las siguientes estimaciones: fi = 251.4051, 3; = 10.4673, 62 = 1378.2 y 62 = 960.5. Esto
quiere decir que el tiempo medio de reaccién en condiciones normales (esto es, durmiendo la cantidad
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habitual de horas) es de aproximadamente 250 milisegundos (alrededor de un cuarto de segundo). Por
cada dia de privacién de suefio el tiempo de reaccién se incrementa en 10.5 milisegundos. Ademds, R
también nos permite predecir con la funcién ranef el efecto aleatorio u; de cada individuo, y por lo
tanto representar los modelos ajustados, que se muestran en la Figura 3.3.
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Figura 3.3: Modelo mixto lineal con intercepto aleatorio y pendiente fija para los datos de privacién
de sueno.

En vista a este ultimo gréfico, y también al obtenido tras el ajuste del modelo RANOVA, parece
evidente la utilidad de la consideracién de un intercepto aleatorio asociado al individuo, ya que de esta
forma se permite que no todos los camioneros tengan el mismo tiempo de reacciéon cuando duermen
su cantidad habitual de horas diarias. También parece adecuado el hecho de introducir una pendiente
no nula. Ademds de esto, si nos fijamos de nuevo en la Figura 3.1 (derecha) podemos ver que quizds
podria ser conveniente considerar una pendiente aleatoria asociada a cada individuo, permitiendo asi
que no todos evolucionen de la misma manera.

3.4.2. Modelo con intercepto y pendiente aleatoria
El modelo lineal mixto con intercepto y pendiente aleatoria se formula del siguiente modo:
}/;J:ﬁOJ—"ﬂlJXZJ—"er» ]:177J7 Z:]wvnj
En este modelo tanto el intercepto como la pendiente son fijos para cada grupo, pero varian entre

grupos. Esto es, para cada uno de los individuos se ajusta una recta con un cierto intercepto y pendiente.
Se considera que (By;,f1;) son variables aleatorias independientes de los errores, con distribucién
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normal bivariante

2
Boj Y00 0Ly Ouol
~N Y, =

2
51;‘ Y10 Ou0l  Oy1

Los pardmetros a estimar son el intercepto medio g, la pendiente media 7;g, la varianza del
intercepto 02, la varianza de la pendiente o2, la covarianza entre intercepto y pendiente 0,01 y la
varianza de primer nivel o2. El intercepto del grupo j se puede escribir como Boj = 7Yoo + uo;, con
upj ~ N(0,02), y la pendiente se puede escribir como S1; = y19 4 u1;, con ui; ~ N(0,02;). De esta

forma, el modelo

Yij = Boj + B1j Xij +ey, j=1,...,J, i=1,...,n4
se puede reescribir como

Yij = 00 + uoj + (y10 + 1) Xij + €55 = 00 + Y10 Xij + u1; Xij + uoj + €35 -

parte fija parte aleatoria

Los efectos aleatorios pueden verse como desviaciones de los pardmetros (pendiente e intercepto) en el
grupo j-ésimo con respecto al valor medio en la poblacién, es decir, con respecto al intercepto medio
y la pendiente media globales. El término u,;X;; puede interpretarse como una interaccién entre el
grupo y la variable explicativa (interaccién entre dos niveles).

En la Figura 3.4 se muestran las 18 rectas ajustadas correspondientes. Las estimaciones obtenidas
fueron las siguientes: Y99 = 251.405, 419 = 10.467, 62, = 611.90, 62, = 35.08 y 62 = 654.94. Adem4s,
la estimacion de la correlacién entre intercepto y pendiente es p,10 = 0.07. Notese que las estimaciones
del intercepto medio y de la pendiente media se asemejan bastante a las estimaciones del intercepto
medio y de la pendiente para el modelo (3.1). No obstante, el modelo mejora con la inclusién de la
pendiente aleatoria, ya que se obtiene un AIC de 1755.63 frente a un AIC de 1794.47 para el modelo
(3.1), que solo incluye intercepto aleatorio.

Partiendo del modelo con intercepto y pendiente aleatorios podriamos introducir ademas informa-
cién sobre alguna caracteristica de segundo nivel, asociada al individuo, como puede ser su edad. Sea
W; la variable de segundo nivel, el modelo resultante al incluirla es el siguiente:

Yij = Boj + B Xij + €ij,

con Bo; = Y00 + Y01 Wj + woj, uo; ~ N(0,020), y Bij = 110 +v11W; +u1j, urj ~ N(0,02;). El modelo
se puede expresar como sigue:

Yij = v00 + 701 W + 710X + 711 W Xo5 +uoj + u1; X5 + €55 -

parte fija parte aleatoria

La parte aleatoria de este modelo coincide con la parte aleatoria del modelo que incluia solo la
covarible de primer nivel. Se siguen imponiendo las hipétesis de normalidad e independencia sobre
los errores, asi como las consideraciones ya comentadas sobre los efectos aleatorios. El término W;X;
puede verse como una interaccién entre variables de distintos niveles, siendo 711 el coeficiente de
interaccion.
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Figura 3.4: Modelo mixto lineal con intercepto y pendiente aleatorios para los datos de privacién de
sueno.

3.5. Formulaciéon del modelo mixto lineal general

La mejor forma de entender un modelo mixto lineal es recordar el modelo de regresién lineal general.
Recordemos que este ultimo se puede expresar como

Bo
N 1 211 o0 Z1p €1
B
= +
Yn 1 Tpi -+ Tpp-1 €n
Bpfl

De forma més abreviada,

y=XB+e,

donde y es el vector de respuestas de tamano n, X la matriz de disefio de dimensién n x p, G el
vector de coeficientes de regresién desconocidos y e el vector (no observable) de errores verificando
€ ~ N,(0,0%I,), siendo I,, la matriz identidad de dimensién n. En este modelo los p coeficientes de
regresion se consideran fijos. Sin embargo, ya hemos comentado a lo largo de este capitulo que en
algunas ocasiones tiene sentido considerar efectos aleatorios.



3.5. FORMULACION DEL MODELO MIXTO LINEAL GENERAL 33

La expresién matricial del modelo mixto lineal general es la siguiente:

Bo
Y1 1 11 cee T1p-1 Z11 <o Zlg U1 €1
1
= - +
Un 1 21 ... ZTpp—1 8 Znl  -.- Zng Ug €n
p—1

De forma més abreviada,
y=XB+Zu+e

Notese que la diferencia entre el modelo lineal general y el modelo mixto lineal general se encuentra en
la adicién del sumando Zu, el cual corresponde precisamente a la inclusién de los efectos aleatorios en
el modelo. La matriz Z, de dimensién n X ¢, es la matriz de diseno (conocida) asociada a los g efectos
aleatorios del vector u. Se asume que u ~ Ng(0,G), e ~ N, (0,R) y

u G 0
Var =
€ 0 R

Quizas una de las mayores ventajas que ofrecen los modelos mixtos frente a los modelos lineales
generales es la flexibilidad que le permiten a la matriz de varianzas-covarianzas del vector de errores y
del vector de efectos aleatorios, y en consecuencia a la matriz de varianzas-covarianzas de la variable
respuesta. Una de las hipdtesis del modelo lineal general es que el vector de errores verifica € ~
N,(0,0%1,), lo cual equivale a que y ~ N,(0,021,). Por lo tanto, para el vector de observaciones se
consideran varianzas homogéneas y correlaciones nulas. En presencia de datos en los que existe una
estructura de dependencia ya no tiene sentido considerar esta hipdtesis, por lo que en principio se debe
permitir que Var(y) puede ser cualquier tipo de matriz. Los modelos mixtos son més flexibles en este
sentido, pues permiten varianzas heterogéneas y correlaciones no nulas entre las observaciones. Por
ejemplo, en el caso del RANOVA hemos visto que la matriz de varianzas-covarianzas del vector de
observaciones tiene una determinada estructura que se conoce como simetria compuesta.

A continuacién veremos que los modelos que hemos introducido a lo largo de este tema se pueden
reescribir en la notacién de modelo mixto lineal general.

RANOVA Y;;j = ,u —+ ’LLj —+ 5ij~

Y11 1 0 0 €11

Y1 10 ...0 €ny1

Y12 0 1 0 €12
1 U1

=|:|rt N B

Y;LQQ 0 1 e O €ns2
1 uy

YlJ 0 0 ... 1 €1J

Yo,y 00 ... 1 €n,J
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Modelo mixto lineal con intercepto aleatorio y pendiente fija, considerando una variable de primer
nivel: }/ij = ﬁo +u; + ﬁlXij + €.

Yn 1 X11 1 0 ... 0 €11

Ynll 1 Xn11 1 0 ... 0 €nql

Y12 1 X12 0 1 ... 0 €12
uy

1%

Yn22 1 Xn22 51 01 ... 0 €ny2
Uy,

YL] 1 XL] 00 ... 1 €1J

Yn‘]J 1 XnJJ 0o 0 ... 1 €EnyJ

Modelo mixto lineal con intercepto aleatorio y pendiente aleatoria, considerando una variable de
primcr nivel: }/ij = Y00 + '710Xij + uleij + Uoj + €ij-

}/11 1 X11 1 X11 0 0 ... 0 0 €11

Yn11 1 Xn11 1 Xn11 0 0 ... 0 0 €ni1
Uo1

Yig 1 X12 0 0 1 X12 ... 0 0 €12
Uil

7Yoo
= —+ : —+

Yn22 1 Xn22 Y10 0 0 1 XnQQ e 0 0 €nsy2
UoJg
Uiy

YlJ 1 XIJ 0 0 0 0 o1 XIJ €1J

Y;LJJ 1 XnJJ 0 0 0 0 o1 XnJJ €EnyJ
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Modelo mixto lineal con intercepto aleatorio y pendiente aleatoria, considerando una variable de
primer nivel y una variable de segundo nivel: Y;; = vo0 +710Xs; +701 W, +711 W; X5 +u1; X5 +uo; +e€i5.

Y1 1 X Wi WhiXn 1 X1 0 0 ... 0 0 €11
Y;zll 1 anl Wl Wanll 1 anl 0 0 ... 0 0 €nql
Uo1
Yio I X2 Wy WXy Y00 0 0 1 X4 ... 0 0 €12
. Uil
Y10
Yo,2 1 X0 Wo WaX,,o Yo1 0 0 1 Xp2 ... 0 0 €ny2
. . Uo.J
Y11
Uiy
Yis 1 Xy, W, WXy, 0O 0 0 0 ... 1 Xy €17
Yo, 1 X0 Wy WiXy,s 0 0 0 0 R O €nyJ

3.6. Estimacion de los efectos fijos y prediccion de los efectos
aleatorios

Si separamos la parte fija de la aleatoria, el modelo Y = X + Zu + € se puede escribir como
Y = XB+ ¢*, siendo €* = Zu + €. Teniendo en cuenta que u ~ N;(0,G),e ~ N,(0,R) y

u G 0
Var =

€ 0 R

)

la estructura de covarianzas asociada al modelo viene dada por:
Var(Y) = Cov(Y,Y) = Cov(e*,€*) = Cov(Zu+e, Zu+e) = ZCov(u,u)Z'+Cov(e,e) = ZGZ'+ R =V.

El interés se centra en estimar el vector de parametros, §, y las componentes de la varianza, G y
R. Ademds, también interesard predecir los efectos aleatorios (u).

Para estimar 3, si conociésemos las matrices de varianzas-covarianzas G y R, y por tanto V,
podriamos utilizar el método de minimos cuadrados generalizados. Minimizando la siguiente funcién

G=(Y - XBYV 'Y - XB)

se obtiene R
ﬁ — (X/V_lX)_1X/V_1K
que ademads coincide con el estimador de maxima verosimilitud. El problema es que es muy poco rea-

lista suponer que disponemos de G y R, y en tal caso no podemos hallar la matriz V y por tanto
necesitaremos estimarla.

Tal y como se indicé, en el caso de los efectos aleatorios u hablamos de prediccién y no de estimacién,
ya que se trata de variables aleatorias en lugar de parametros. El método de las ecuaciones de modelos
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mixtos de Henderson (Henderson et al., 1959) permite obtener el mejor estimador lineal insesgado de
B (BLUE, best linear unbiased estimator) y el mejor predictor lineal insesgado de u (BLUP, best linear
unbiased predictor). Dichas ecuaciones se obtienen a partir de la densidad conjunta de y y w:

fy,u) = fylu) f(w).

Noétese que estamos abusando de la notacién, ya que f denota tanto la densidad conjunta, como la
condicionada y la marginal en u. Teniendo en cuenta que ylu ~ N(XSB + Zu,R) y u ~ N(0,G), el
logaritmo de la verosimilitud para la densidad conjunta se puede expresar como

1
I =1log(L(B,u,R,QG)) x ~3 log |R| +log |G|+ (y — XB — Zu) R (y — XB — Zu) +u' G u].

Derivando con respecto a 8 y a u se obtiene lo siguiente:

S5=X'R ' (y— X - Zu)

O — 7Ry — XB—Zu) -G lu

Notese que estamos abusando de la notacién, ya que 8 es un vector. Lo que realmente se hace es la

derivada parcial con respecto a cada una de las componentes de 3.

Igualando a cero las expresiones anteriores se obtienen las ecuaciones de Henderson de los modelos
mixtos:

X'R'y=X'R'XB+uX'R'Z
Z'R™ Yy =Z'R'XB+u(Z'RZ+G™)

Las soluciones a estas ecuaciones son:

B=(X'VIX)"lXV—ly
a=GZ'V-(y—Xp)

donde V = ZGZ' + R.

El problema es que no disponemos ni de G ni de R, y por lo tanto tampoco de V. Para estimar V'
podemos usar méaxima verosimilitud o méxima verosimilitud restringida (Searle et al., 1992).

Con respecto al método de maxima verosimilitud (ML, mazimum likelihood), hay que tener en
cuenta que y ~ N (XS, V). Se tiene que el logaritmo de la verosimilitud es

1B, V) ox 5

log [V + (y— XB)'V 'y — Xﬁ)] :
Dado que disponemos de un estimador para 8 podemos construir el perfil de verosimilitud para V:
log |V + ¢V HI - X(X'VIX)' X'V ly

lp(v) = %

No existe una expresion cerrada al maximizar esta funcién, y se hace de forma numérica. Se podria
obtener también el estimador de V' por maxima verosimilitud restringida (REML, restricted mazimum
likelihood). La principal ventaja del REML sobre ML es que REML tiene en cuenta los grados de
libertad utilizados para estimar los efectos fijos del modelo. Si el tamano de la muestra con la que tra-
bajamos es pequeno REML dara mejores estimaciones que ML, mientras que si es grande apenas habra
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diferencias (Durbén, s.f.). En la funcién de R que hemos utilizado a lo largo de este capitulo para ajustar
los modelos, que es la funcién lmer de la libreria 1me4, tenemos la opcién de seleccionar cualquiera de
estos dos métodos. Por defecto considera REML, que es el método que hemos usado en nuestros ajustes.

Ademis de la flexibilidad que se le permite a la matriz de varianzas-covarianzas, otra de las ven-
tajas de los modelos mixtos es que podemos hacer uso de todos los datos de los que disponemos: los
individuos no tienen que ser necesariamente observados en los mismos tiempos ni el mismo nimero
de veces. Por ejemplo, tal y como ya hemos comentado, la formulacién de la ecuacién (3.1) permite
incluir instantes de tiempo diferentes en el seguimiento de los individuos. Supongamos que en el caso
del estudio de privaciéon de sueno solamente disponemos de informaciéon completa para 13 de los 18
camioneros. Si hacemos un ANOVA, entonces el andlisis se basara solo en esos 13 casos completos.
Ademés de una pérdida de poder estadistico, esta pérdida de informacién puede dar lugar a otros
problemas. Supongamos que los camioneros a los que les afecta mucho la privaciéon de sueno, y que
por lo tanto adquieren un tiempo de reacciéon muy alto que puede suponer un peligro vial, son exclui-
dos del estudio, de modo que se les pierde el seguimiento. Para ellos iinicamente estarian registradas
las primeras medidas, las correspondientes a los primeros dias. De este modo habremos eliminado
los datos de los camioneros que responden peor a la privacién de sueno, y solamente tendremos da-
tos completos de los camioneros que responden mejor. Esto dard como resultado estimaciones sesgadas.
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Capitulo 4

Modelos mixtos lineales
generalizados

Los modelos lineales generalizados (GLMs, generalized linear models) extienden los modelos de
regresiéon ordinarios al caso en que la variable respuesta no sigue una distribucién normal. Un caso
particular de este tipo de modelos es el modelo de regresion logistica, del cual hemos hablado en el
Capitulo 2, donde la variable respuesta es binaria. En el contexto de modelos mixtos también se pue-
den generalizar los modelos estudiados en el Capitulo 3 al caso de respuesta discreta (en particular,
nos interesard cuando es binaria), surgiendo asi los modelos mixtos lineales generalizados (GLMMs,
generalized linear mized models). Comenzaremos planteando el modelo més simple, que es el modelo
logistico con efectos aleatorios. Posteriormente introduciremos modelos més complejos mediante la
inclusion de covariables, tanto de primer como de segundo nivel.

4.1. Modelo logistico con efectos aleatorios

De la misma forma que hemos hecho en el capitulo anterior, nos centraremos en el caso de medidas
repetidas o datos longitudinales, considerando que la variable respuesta binaria Y se observa varias
veces en cada individuo. Esto es precisamente lo que ocurre en nuestros datos de TDAH, ya que la
presencia o ausencia de cada efecto adverso se mide en cada uno de los 199 individuos en tres instan-
tes temporales. A modo de ejemplo consideraremos el efecto adverso de insomnio. Denotaremos tales
observaciones por Y;;, con j = 1,...,199 e ¢ = 1,2,3. El subindice i representa el instante temporal
de la medida, mientras que j denota al individuo.

Recordemos que en una regresion logistica con efectos fijos el modelo lineal se establece sobre la
log-Odds. Lo mismo ocurre en el caso de la regresién logistica con efectos aleatorios, que se formula
de la siguiente forma:

.
log (1 _z;ij> = logit(mi;) = mij,
donde ;; denota la probabilidad de que Y;; tome el valor 1 condicionada a los efectos aleatorios del
grupo y a otras posibles variables explicativas y 7;; es el predictor lineal. Para comenzar considera-
remos el modelo més sencillo posible, esto es, el que incluye unicamente un posible efecto aleatorio
vinculado a la estructura de segundo nivel. Posteriormente podremos formular modelos mas complejos
mediante la inclusién de covariables de primer o segundo nivel, de forma anéloga a lo hecho en el caso
de los modelos mixtos lineales.

39
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El modelo maés sencillo posible es el que tiene como predictor lineal 7;; = By + uo;:

log ( Tij > = logit(ﬂ'ij) = ,80 + Uoj, (41)

1_7Tij

donde By es un intercepto global y ug; es el efecto aleatorio de individuo, verificando ug; ~ N(0, 02)
independientes. Se tiene que m;; = E(Yjjlupj) = P(Y;; = 1|ug;) denota la probabilidad de que Y;;
tome el valor 1 condicionada al efecto aleatorio de individuo, Y;j|ug; ~ Ber(m;;). Asi,

__exp(Bo + uo;)
1+ exp(fBo + uoj;)

ij

Nétese que en este caso m;; no depende del indice ¢, por lo que podriamos denotarlo simplemente por
mj. A pesar de ello, mantendremos la notacién general que incluye los dos indices.

En este modelo el predictor lineal asociado a cada individuo es una recta con pendiente nula e
intercepto By + uo;, que puede ser mayor o menor que el intercepto global dependiendo de si ug; es
positivo o negativo.

En los modelos mixtos lineales generalizados la estimacién de los efectos fijos y la prediccién de
los efectos aleatorios son tareas tediosas y requieren en general de la ayuda de métodos de simulacién
numérica. Trataremos este tema con mds profundidad en la Seccién 4.3. Para ajustar el modelo en
R hemos utilizado la funcién glmer de la libreria 1me4, obteniendo un AIC de 424.7 y las siguientes
estimaciones: By = —3.1016 y 62 = 6.514. Al igual que en el modelo logistico sin efectos aleatorios,
el valor de 8y admite una interpretacién en términos de la Odds. En concreto, 5y puede interpretarse
como la log-Odds de que la variable respuesta tome el valor 1 cuando ug; = 0, esto es, para un indivi-
duo medio. Asi, la estimacién de la log-Odds de presentar efecto adverso de insomnio en un individuo
medio es BO = —3.1016. Por tanto, la Odds es exp(—3.1016) = 0.045 y la probabilidad correspondiente

de presencia de insomnio es 0.043.

Nétese que bajo el modelo propuesto (4.1) fijado el indice j se tiene que m; = mp; = m3;. En
la Figura 4.1 se muestra el histograma y el diagrama de caja de las probabilidades m;;, pues R nos
permite obtener dichos valores tras la estimacion de By y la prediccién de los 199 efectos aleatorios
uoj. Podemos ver que la probabilidad de insomnio condicionada al efecto aleatorio de individuo es en
general muy baja: de los 199 individuos, 131 tienen una probabilidad asociada menor que 0.1. Por otra
parte, solamente hay 8 individuos para los cuales la probabilidad asociada es mayor que 0.75.

Bajo el modelo que estamos suponiendo, se puede deducir facilmente la funcién de distribucién de
Tij+

Fle) = Pl ) Plogin) < st =P+t <08 (125) = o 5 (125)).

2

w*

donde z € [0,1] ¥ ®g,,02 denota la funcién de distribucién de la normal con media 3y y varianza o
De este modo, la funcién de densidad es la siguiente:

, T 1

fl@) = F(z) = ¢’6°’05(10g (1 - m)) z(1—=z)’
donde ¢g, ,> denota la funcién de densidad de la normal con media 3y y varianza o . Teniendo en
cuenta las estimaciones que hemos obtenido para By y para o2, esto permite estimar ficilmente los
cuantiles de la distribucién tedrica que se supone que siguen los m;; bajo el modelo considerado. Asf,
podemos ver que se espera que de los 199 individuos alrededor de 127 tengan una probabilidad asocia-
da menor que 0.1 y alrededor de 10 tengan una probabilidad asociada mayor que 0.75. Estas cifras se
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Figura 4.1: Histograma y diagrama de caja de la probabilidad de insomnio condicionada al efecto
aleatorio de individuo.

asemejan bastante a las obtenidas tras predecir las probabilidades de cada uno de los 199 individuos
de nuestra muestra.

Una vez ajustado este modelo nos podemos preguntar si realmente existe un efecto individuo. Para
dar respuesta a esto podriamos aplicar un test de razén de verosimilitudes, contrastando la hipdtesis
nula de un modelo sin efectos aleatorios frente al modelo ajustado. Lo que obtenemos si hacemos esto
es que se rechaza la hipdtesis nula a favor de la alternativa, por lo que parece que el efecto nino es
importante.

4.2. Introduccion de variables explicativas de primer y
segundo nivel
Incluiremos ahora, ademds del efecto aleatorio de individuo, las covariables de primer nivel (fdrmaco

y dosis). El modelo de interés, con intercepto aleatorio y pendiente fija asociada a cada covariable, es
el siguiente:

Tij .
log (ﬁ) = logit(m;;) = Bo + B1X4j + B2Zi; + woj,
ij

donde m;; = P(Y;; = 1|1X,j, Z;j,u05), Bo es un intercepto global, 8; es la pendiente asociada a la
variable X (fdrmaco), f2 es la pendiente asociada a la variable Z (dosis) y uo; es el efecto aleatorio de
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individuo (se asume ug; ~ N(0,02) independientes).

La variable fdrmaco es categérica (solo hay dos niveles: metilfenidato de liberacién inmediata y
metilfenidato de liberacién prolongada), mientras que la variable dosis es numérica. La variable X;;
tomara el valor O si el individuo j recibe metilfenidato de liberaciéon inmediata en el momento 4, y
tomarad el valor 1 si el individuo j recibe metilfenidato de liberaciéon prolongada en el momento i.

El modelo ajustado tiene un AIC = 410.3, que es menor que el AIC del modelo que no incluia
covariables. Sin embargo, ni el intercepto ni ninguna de las dos pendientes resultan significativamen-
te distintos de cero. Se obtuvieron las siguientes estimaciones: Bo = —1.8, B; = —1.36, B> = 0.002
y 62 = 6.136. El valor de (3 se puede interpretar como la log-Odds de presentar efecto adverso de
insomnio en un individuo con ug; = 0 que recibe metilfenidato de liberacién inmediata con una dosis
de 0 miligramos diarios (esto es, que no recibe firmaco). Como en muchos casos, el intercepto carece
de sentido practico. En nuestro caso la Odds toma un valor de exp(—1.8) = 0.17. Los valores de S y
(B2 se pueden interpretar en términos de OR. En concreto, 81 mide el efecto del paso de metilfenidato
de liberacién inmediata a metilfenidato de liberacién prolongada sobre la log-Odds de Y = 1, ajus-
tando por el efecto de grupo (es decir, manteniendo constante el efecto aleatorio) y manteniendo la
dosis constante. La OR relativa al firmaco es exp(—1.36) = 0.25, luego parece que el hecho de recibir
metilfenidato de liberacién prolongada reduce el riesgo se sufrir insomnio. De forma analoga, 82 mide
el efecto del cambio de una unidad en la dosis sobre la log-Odds de Y = 1, ajustando por el efecto de
grupo y manteniendo constante el firmaco recibido (esto es, sin cambio de fdrmaco). La OR relativa
a la dosis es exp(0.002) = 1.002.

Es posible obtener la probabilidad ;; del siguiente modo:

P exp(ﬁo + Blej + ,BZZ” + uO])
YT 1 exp(Bo + BrXij + BaZij + uog)

En R, ademas de estimar los efectos fijos, también podemos predecir los efectos aleatorios con la
ayuda de la funcién ranef. De ese modo podemos obtener una prediccién de las probabilidades ;.
El individuo 1 recibié metilfenidato de liberacién prolongada con una dosis de 36 miligramos diarios
en los tres instantes temporales, luego 717 = w91 = m31. La probabilidad predicha es 7;; = 0.027, con
1 = 1,2, 3. El individuo 10 recibié siempre metilfenidato de liberacién inmediata; en cuanto a la dosis,
a los 3 y 6 meses recibié 30 miligramos diarios, mientras que a los 12 meses la dosis bajé a 10. Se
tiene que 71,10 = 72,10 = 0.823 y 73,10 = 0.818. El individuo 83 tuvo cambios tanto de farmaco como
de dosis. A los 3 meses recibi6 metilfenidato de liberacién prolongada con una dosis de 54 miligra-
mos diarios. A los 6 y 12 meses el farmaco pasé a ser metilfenidato de liberacién inmediata, con una
dosis de 40. Se obtuvieron las siguientes probabilidades predichas: 1 g3 = 0.028 y 73 g3 = 73,83 = 0.097.

Al igual que en los modelos mixtos lineales con respuesta continua, es posible ajustar modelos
mixtos logisticos donde se consideren variables explicativas de segundo nivel. Por ejemplo, podriamos
construir un modelo que incluyese ademéas del farmaco y la dosis la edad del nino. En este caso,
considerando de nuevo intercepto aleatorio y pendientes fijas, el modelo de interés es el siguiente:

s .

log (1 _l;r_,) = logit(mi;) = Y00 + Y01 Wj + B1Xij + B2Zij + uoy,
ij

donde m;; = P(Y;; = 1|W;, Xy, Zij, uoj), Yoo €s un intercepto global, vo1 es el coeficiente asociado a la

variable W (edad), 31 es la pendiente asociada a la variable X (firmaco), f2 es la pendiente asociada a

la variable Z (dosis) y ug; es el efecto aleatorio de individuo (se asume ug; ~ N (0, 02) independientes).

Para el j-ésimo individuo el intercepto viene dado por oo + vo1 W; + ;-

Las estimaciones obtenidas son las siguientes: 499 = —2.3, 491 = 0.07, Bl = —1.29, Bg = —0.005 y
62 = 5.933. No obstante, ninguno de los coeficientes asociados a los efectos fijos resulta significativa-



4.3. ESTIMACION DE EFECTOS FIJOS Y PREDICCION DE EFECTOS ALEATORIOS 43

mente distinto de cero. El AIC del modelo es 411.9, algo mayor que el del modelo que no incluia la
covariable edad.

4.3. Estimacion de efectos fijos y prediccién de efectos
aleatorios

Los modelos mixtos lineales generalizados se pueden ver como una extensién o generalizacién de
los modelos mixtos lineales. En el Capitulo 3 hemos visto que en el caso de modelos mixtos lineales
con respuesta continua los procedimientos de estimacion se basan fundamentalmente en técnicas de
méxima verosimilitud (ML y REML). Su extensién al contexto de modelos con respuesta binaria no
es inmediata.

Por otra parte, los modelos mixtos lineales generalizados se pueden ver también como una genera-
lizacién de los modelos lineales generalizados, permitiendo la incorporacion de efectos aleatorios. En
el Capitulo 2 hemos visto que en los modelos de regresién logistica, que son un caso particular de mo-
delos lineales generalizados, la estimacion de los parametros es tediosa. Puesto que las ecuaciones de
verosimilitud no tienen en general solucién explicita se requiere de métodos numéricos para el célculo
de las estimaciones. Esta dificultad la heredaran los modelos mixtos lineales generalizados. Ademas, la
incorporacién de efectos aleatorios en dichos modelos complicard todavia més el tema de la estimacion.

Consideremos el modelo de la ecuacién (4.1). Para construir la funcién de verosimilitud, recordemos
que f(y,u) = f(y|u) f(u) y que suponemos que los efectos aleatorios ug; siguen una distribucién normal
con media nula y varianza o2. Asi, la funcién de verosimilitud se puede escribir en 3 pasos:

1. Verosimilitud condicional para el grupo j:

ﬂ0|u0J Hﬂ- LJ l_ﬂ-u ij-
Se supone que las observaciones dentro de un grupo son independientes, dados los efectos alea-
torios.

2. Verosimilitud marginal en el grupo j:

L;(Bo,02) :/5j(50|”0j)</>0,a;{(UOj)dUOj,

donde ¢ ;2 denota la densidad normal de media nula y varianza a2

3. Verosimilitud global:
£(Bo, 0, H/ T(1 = mig) 'Y g 02 (uog)duoy . (4.2)

El problema es que u es no observable, luego la integral de la ecuacién (4.2) es dificil de evaluar.
En la literatura se han propuesto diversos métodos para solventar esta dificultad. En general, las alter-
nativas que podemos encontrar se basan en modificaciones de la maxima verosimilitud, generalmente
apoyadas en métodos de simulacién numérica. En concreto, con la funcién glmer de R, que es la que
hemos utilizado a lo largo de este capitulo para ajustar los modelos, la estimacién se obtiene combi-
nando un método QL (quasi-likelihood) y la aproximacién de Laplace (Rich, 2018).
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Con respecto a los efectos aleatorios, la funcién ranef de R (perteneciente a la libreria 1me4) nos
permite predecirlos a partir de las modas condicionales de dichos efectos, esto es, a partir de las modas
de las distribuciones de los efectos aleatorios dados los datos y los pardmetros estimados del modelo.
Para mds informacién, ver Bates et al. (2015) y Rizopoulos (2012).



Capitulo 5

Aplicacién a los datos de TDAH

En este capitulo llevaremos a cabo un estudio de asociacién de genoma completo utilizando modelos
mixtos lineales generalizados. Como ya sabemos, las variables de efecto adverso de los datos de TDAH
son binarias. En el Capitulo 2 hemos visto las limitaciones de los GWAS de modelos logisticos con
efectos fijos. Recordemos que para poder ajustar correctamente dichos modelos teniamos que estudiar
los tres instantes temporales por separado, con lo cual no podiamos tener en cuenta el progreso a lo
largo del tiempo de los individuos. Ademas, tras hacer una seleccién de variables, vimos que la inclu-
sién de unas u otras covariables dependia del instante temporal. Los resultados obtenidos no fueron
concluyentes. Ademas, ningun SNP paso el umbral de significacién.

Tras haber introducido los modelos lineales mixtos y los modelos lineales mixtos generalizados se
nos abre una nueva puerta para el ajuste de un GWAS. Para empezar, parece claro que nos interesa
considerar el efecto nino como un efecto aleatorio. Ademads, con el uso de modelos mixtos podemos
incluir toda la informacién en el mismo modelo, sin la necesidad de tener que hacer un estudio diferente
para cada uno de los tres instantes temporales. Para cada uno de los ninos se considerara que sus tres
medidas pueden estar correlacionadas, mientras que las medidas tomadas sobre dos nifios distintos se
consideraran independientes.

Recordemos que un estudio de asociacién de genoma completo o GWAS consiste en el ajuste de
M modelos de regresion, siendo M el nimero total de SNPs. En nuestro caso, de todos los SNPs
de los que tenemos informacién, seguiremos considerando tinicamente los del cromosoma 22, tal y co-
mo ya hemos hecho en el Capitulo 2. Ademas, nos seguiremos centrando en el modo de herencia aditivo.

Para comenzar, realizaremos un GWAS con modelos logisticos mixtos que incluyan el efecto aleato-
rio del nifio, asi como la informacién genotipica de cada SNP. Para cada uno de los M SNPs se ajusta
el modelo correspondiente:

i .
log (1 ; ) = logit(m;;) = Y00 + Y01 SN P j + oy,
—

donde 7;; = P(Y;; = 1|SNP,, ;,u0;j), Yoo €s un intercepto global, vp1 es el coeficiente asociado al
m~ésimo SNP (con m = 1,..., M) y ug; es el efecto aleatorio de individuo (se asume ug; ~ N(0,02)
independientes).

En la Fugura 5.1 se muestra el Manhattan plot obtenido tras el ajuste. El p-valor mas pequeno
toma el valor 5.08 x 10™%, y corresponde al SNP 1rs17462966. En cuanto a los p-valores asociados al
intercepto, en los 17377 modelos se obtiene un valor menor que 4 x 1073,
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Figura 5.1: Manhattan plot correspondiente al GWAS en el que se considera un efecto aelatorio asociado
al individuo y la informacién de los SNPs.

Si en el modelo anterior incluimos la informacién del farmaco y la dosis (recordemos que se trata
de covariables de primer nivel) el modelo pasa a ser el siguiente:

Tij . . .

log (ﬁ) = logit(mi;) = Y00 + Y01 SN Py, j + Y10 farmaco;; + y20 dosis;; + uoj,
ij

donde m;; = P(Y;; = 1|SNP,, j, farmaco,;, dosis;;,uo;), Yoo es un intercepto global, yo:1 €l coeficiente

asociado al m-ésimo SNP (con m = 1,..., M), v19 el coeficiente asociado al fdrmaco, o9 el coeficiente

asociado a la dosis y ug; el efecto aleatorio de individuo (se asume ug; ~ N (O, 02) independientes).

En este caso, para 44 de los 17377 modelos hubo problemas de convergencia. Recordemos que para
la estimacién de los parametros del modelo se recurre a métodos de simulaciéon numérica, que pueden
no converger. Por lo tanto, hemos excluido esos 44 modelos para continuar con el estudio. Una vez
realizada dicha exclusion, el Manhattan plot obtenido es el que se muestra en la Figura 5.2.

El p-valor més pequefio, con un valor de 3.14 x 1074, se obtuvo para el SNP kgp6159164. En el
caso del intercepto el p-valor mas pequeno es 0.16, para el farmaco 0.04 y para la dosis 0.59. Por lo
tanto, parece que la inclusién de estas dos covariables no ha producido mejoras.
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Figura 5.2: Manhattan plot correspondiente al GWAS en el que se considera un efecto aelatorio asociado
al individuo, la informacion de los SNPs, el farmaco y la dosis.

Hemos ajustado un tercer GWAS en el que se incluye la covariable tiempo adema&s del SNP, el
farmaco, la dosis y el efecto aleatorio asociado al nifio. Recordemos que las medidas tomadas sobre
cada individuo corresponden a tres instantes temporales distintos, en concreto a los 3, 6 y 12 meses de
seguimiento. Consideraremos el tiempo como una covariable de tipo factor, con la finalidad de estudiar
el efecto de pasar del instante 3 meses al instante 6 meses, asi como el de pasar de 3 a 12. El modelo
es el siguiente:

log (17_7;{”) = logit(mj) = Yoo + ’YolsNPmJ' + Y10 férmacoij + Y20 dOSiSij + ’)/30[(i = 2) =+ ’740[(i = 3) —+ Ugj,

donde m;; = P(Y;; = 1|SNP,, ;, farmaco,;, dosis;;,,uo;), Yoo €s un intercepto global, vo1 el coefi-
ciente asociado al m-ésimo SNP (con m = 1,..., M), 710 el coeficiente asociado al farmaco, oo el
coeficiente asociado a la dosis, y3¢ el asociado al instante temporal 6 meses, 49 €l asociado al instante
temporal 12 meses y ug; el efecto aleatorio de individuo (se asume ug; ~ N(0,02) independientes).

En este caso ha habido problemas de convergencia en 698 de los 17377 modelos, por lo que hemos
prescindido de ellos. Centrandonos en los modelos restantes, el Manhattan plot resultante es el que se
muestra en la Figura 5.3.
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Figura 5.3: Manhattan plot correspondiente al GWAS en el que se considera un efecto aelatorio asociado
al individuo, la informacién de los SNPs, el farmaco, la dosis y el tiempo.

El p-valor més pequefio, con un valor de 3.96 x 10™%, se ha obtenido para el SNP kgpl12567948.
Para el intercepto el p-valor méas pequeno fue 0.16, para el farmaco 0.05, para la dosis 0.32, para el
instante 6 meses 0.04 y para el instante 12 meses 0.01. Ademads, para el instante 12 meses el mayor
p-valor obtenido fue 0.06, lo cual corrobora que el impacto del tiempo es importante, al menos cuando
nos centramos en el paso de 3 a 12 meses. En tal caso las estimaciones de 49 son todas menores que 0
(con un minimo de —1.996 y un mdximo de —1.173), indicando un efecto protector del paso del tiempo

sobre el insomnio.

Por 1ltimo hemos ajustado un GWAS considerando todas las covariables disponibles, que recor-
demos que son sexo, edad, subtipo de TDAH, antecedente de tratamiento, farmaco, dosis y tiempo,
ademas de los SNPs y del efecto aleatorio asociado al individuo. En este caso el coste computacional
ha sido mayor, y de hecho ha habido problemas de convergencia en todos y cada uno de los 17377

modelos.



Capitulo 6

Conclusiones

En este trabajo hemos llevado a cabo un estudio de asociacién de genoma completo con la finalidad
de evaluar la respuesta al metilfenidato a largo plazo, considerando un seguimiento de 12 meses. Tal
y como indican McCough et al. (2009) y Joensen et al. (2017), la mayoria de los estudios realizados
hasta el momento en este contexto evalian la respuesta al fairmaco a corto plazo, y el hecho de seguir
a los pacientes a lo largo del tiempo podria darnos informacién mucho mas relevante.

Debido al seguimiento temporal de los pacientes disponemos de medidas repetidas, por lo que he-
mos utilizado modelos de regresién mixtos para su andlisis. Hemos visto que el uso de este tipo de
modelos de regresién nos permite analizar toda la informacién que tenemos de manera conjunta, lo
cual supone una gran ventaja frente a los modelos mas convencionales utilizados en este contexto,
como por ejemplo el modelo de regresién logistica. En nuestro estudio las medidas tomadas sobre cada
individuo se han registrado en los mismos intantes temporales (a los 3, 6 y 12 meses de seguimiento).
No obstante, en el &mbito biomédico es comun que no exista homogeneidad en el nimero de registros
ni en los instantes temporales en los que se toman. Los modelos mixtos se pueden utilizar incluso en
esas situaciones, por lo que en este sentido son muy flexibles y versatiles.

Desafortunadamente, tras el ajuste del GWAS no hemos encontrado ningtin SNP estadisticamente
significativo. Es importante recordar que el tamano muestral de nuestro estudio es n = 199. Con la
finalidad de obtener mejores resultados, seria conveniente disponer de datos de un mayor nimero de
pacientes.

Ademas, recordemos que hemos centrado nuestro GWAS tnicamente en el cromosoma 22. Seria
interesante llevar a cabo un rastreo genémico mucho mds completo, considerando todos los SNPs para
los cuales tenemos informacién (que son un total de 2309836, distribuidos por todos los cromosomas).
Debido al coste computacional que esto supone, se necesitaria hacer uso de las instalaciones del Cen-
tro de Supercomputacién de Galicia (CESGA). A causa de la sitacién actual, el CESGA prioriza las
actividades relacionadas con la lucha contra la COVID-19. No obstante, serfa un trabajo interesante
de cara al futuro.

Por tltimo, no debemos olvidar que las personas con TDAH y otros trastornos son a menudo

objeto de estigmatizacion y discriminacién. La investigacion puede ser una buena herramienta para
darles visibilidad y para luchar por su inclusién.
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Apéndice A

Seleccion incondicional de
covariables

En el Capitulo 2 hemos hecho una seleccién de covariables condicional al SNP previa al ajuste de
los modelos de regresiéon logistica correspondientes a cada instante temporal. Hemos decidido usar ese
enfoque teniendo en cuenta que nuestro principal objetivo es estudiar la significacién de cada uno de los
SNPs. No obstante, podriamos plantearnos también realizar una seleccion de covariables incondicional
al SNP, més general. Tras estudiar la significacién de cada covariable siguiendo este enfoque maés
general, para el efecto adverso insomnio tinicamente se han obtenido p-valores menores que 0.1 en los
siguientes casos:

e 3 meses. El coeficiente asociado al subtipo, concretamente el correspondiente al paso de pre-
sentacion predominante de falta de atencién a presentacién predominante de hiperactividad e
impulsividad, tiene un p-valor asociado de 0.09.

e 6 meses. La covariable firmaco tiene un p-valor asociado de 0.07.

e 12 meses. El p-valor asociado a la edad es 0.09; el del coeficiente correspondiente al paso de
presentacién predominante de falta de atencién a presentacién predominante de hiperactividad
e impulsividad, 0.03; el del farmaco, 0.09.

e Global. Ninguna covariable tiene un p-valor asociado menor que 0.1.

Hemos seguido el mismo procedimiento para el efecto adverso de falta de apetito, obteniendo los
siguientes resultados:

e 3 meses. La covariable farmaco tiene un p-valor asociado de 0.08.

e 6 meses. La covariable antecedente de tratamiento tiene un p-valor asociado de 0.02, mientras
que la covariable farmaco tiene un p-valor asociado de 0.04.

e 12 meses. El p-valor asociado al farmaco es 0.04.

e Global. Ninguna covariable tiene un p-valor asociado menor que 0.1.
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