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Motivacion |

Contexto

Nuevas sustancias quimicas en nuestro dia a dia.

Para poder utilizarlas de forma segura, es necesario evaluar su toxicidad de una
forma préactica.

"La diferencia entre lo que cura y lo que mata es la dosis"(Paracelso).

Se necesita establecer la dosis o concentracién a la que las sustancias quimicas
se pueden utilizar de forma segura.

® Primera aproximacién: El calculo de la Concentracién Letal 50 % (LC50).
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Motivacion |l

i Qué es el LC507?

® | a concentracién de una sustancia que provoca la muerte del 50 % de un grupo

de organismos de prueba en un tiempo determinado.

Permite medir la toxicidad a corto plazo de una sustancia, parametro de
referencia en Toxicologia y la base de la Regulacién del uso de estas sustancias.
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Introduccién

Estudio en Toxicologia Ambiental

En un estudio sobre el efecto de las nanopartiulas de plata en el
desarrollo de los embriones de pez cebra del Grupo de Investigacion
de Biologia Celular de la UPV/EHU, observamos que la estimacién
del valor LC50 podia no estar siempre correctamente calculada.
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Introduccién

Estudio en Toxicologia Ambiental

En un estudio sobre el efecto de las nanopartiulas de plata en el
desarrollo de los embriones de pez cebra del Grupo de Investigacion
de Biologia Celular de la UPV/EHU, observamos que la estimacién
del valor LC50 podia no estar siempre correctamente calculada.

Maltosa lonic PVP-PEI
Software MV MV MV
R 10,367 0,033 0,460
SPSS 10,367 0,033 0,460

Cuadro: Resultados obtenidos del LC50 seglin el método y software
utilizados

Nerea Gutiérrez Universidad del Pais Vasco UPV-EHU



Introduccién S Simulacién Conclusiones Trabajo a futurc

Estudio en Toxicologia Ambiental

En un estudio sobre el efecto de las nanopartiulas de plata en el
desarrollo de los embriones de pez cebra del Grupo de Investigacion
de Biologia Celular de la UPV/EHU, observamos que la estimacién
del valor LC50 podia no estar siempre correctamente calculada.

Maltosa lonic PVP-PEI
Software MV MV MV
R 10,367 0,033 0,460
SPSS 10,367 0,033 0,460

Cuadro: Resultados obtenidos del LC50 seglin el método y software
utilizados

WARNING: glm.fit: fitted probabilities numerically 0 or 1 occurred
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Introduccién ¢ s Simulacié Conclu

Separacién de datos

Divisién completa o casi completa de la variable respuesta.

Si solamente hay una variable independiente continua X,
entonces dk € R, tal que si X < k todos son éxitos y si
X > k todos son fracasos o viceversa.

e Consecuencia: la no existencia de estimadores maximo
verosimiles adecuados.

Firth (1993) propuso una alternativa: maxima verosimilitud
penalizada.
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Introduccién

Separacién de datos

Conc. Total Fall. Maltosa Fall. lonic Fall. PVP-PEI

0 36 1 1 0
0,001 30 1 0 1
0,01 30 1 2 0
0.1 30 1 30 30
1 30 1 30 30
5 30 5 30 30

Cuadro: Datos mortalidad segiin tratamiento
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OBJETIVO

® Comparar diferentes estrategias de estimacién del LC50.

® Estudiar su implementacién en dos software estadisticos.
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Metodologia

e Sea Y una variable respuesta dicotomica, donde Y =1
representa que el sujeto estd muerto, mientras que Y =0
representa que estd vivo.
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concentraciéon al que han sido expuestos los sujetos.

MODELO

® Se explica Y en funcién de X, mediante un modelo lineal generalizado tal que
g() = Bo + B1 * X, siendo g la funcién link y p = E(Y|X).
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Metodologia

e Sea Y una variable respuesta dicotomica, donde Y =1
representa que el sujeto estd muerto, mientras que Y =0
representa que esta vivo.

e Sea X una variable continua que representa el nivel de
concentraciéon al que han sido expuestos los sujetos.

MODELO

® Se explica Y en funcién de X, mediante un modelo lineal generalizado tal que
g() = Bo + B1 * X, siendo g la funcién link y p = E(Y|X).

® Consideramos como funcién link el probit, por ser la mas comiin en el ambito de
la toxicologia. Es decir, g = ®~1(u), donde ® representa la funcién de
distribucién acumulada para la normal estandarizada.

® Reescribimos la ecuacién anterior como p; = E(Y = 1|X) = ®(Bo + 1 * X)
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Metodologia

o EI LC50 sera el valor de la concentracién para el cual la

probabilidad de mortalidad sea p; = 0,5, de forma que
X = ‘5_1(%5)—[?0 _ —bo
1

B
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Metodologia

o EI LC50 sera el valor de la concentracién para el cual la
probabilidad de mortalidad sea p; = 0,5, de forma que
X = ‘5_1(%5)—50 _ —bo

1

B
e Estimaremos [y y B1 con el método mas conveniente.
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Maxima verosimilitud
Metodologia: Maxima verosimilitud
e Objetivo: Maximizar la verosimilitud del modelo.

e La verosimilitud se define como L =[]/ p!'(1 —p;)} ¥, y la
log verosimilitud como

n
InL=1= Z[yllnpi + (1 —y)in(1l — p;)]
i=1

Nerea Gutiérrez Universidad del Pais Vasco UPV-EHU



Introduccién Métodos cidl nes Trabajo -

000
Méxima verosimilitud

Metodologia: Maxima verosimilitud

e Objetivo: Maximizar la verosimilitud del modelo.

e La verosimilitud se define como L =[]/ p!'(1 —p;)} ¥, y la
log verosimilitud como

n
InL=1= Z[yllnpi + (1 —y)in(1l — p;)]
i=1

e Para estimar 5y y 1, derivamos la ecuacién anterior y la
igualamos a 0. Como las ecuaciones obtenidas son no lineales,
debemos utilizar métodos iterativos como el Fisher Scoring.
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Méxima verosimilitud

Metodologia: Maxima verosimilitud

e Objetivo: Maximizar la verosimilitud del modelo.

e La verosimilitud se define como L =[]/ p!'(1 —p;)} ¥, y la
log verosimilitud como

n
InL=1= Z[yllnpi + (1 —y)in(1l — p;)]
i=1

e Para estimar 5y y 1, derivamos la ecuacién anterior y la
igualamos a 0. Como las ecuaciones obtenidas son no lineales,
debemos utilizar métodos iterativos como el Fisher Scoring.

e Problemas: Excesiva desviacion del sesgo en tamanos
muestrales pequefios y el estimador no existe o diverge a
infinito cuando se observa una "separacién de datos".
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Metodologia: Maxima verosimilutd penalizada

e Firth (1993) propuso un método para eliminar el sesgo de los
estimadores obtenidos con méaxima verosimilitud.

e La funcién de logverosimilitud es:
1
InIf =1 =1+ Sl (B)],

donde I(f3) es la matriz de informacién.
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Maxima verosimilitud penalizada

Metodologia: Maxima verosimilutd penalizada

e Firth (1993) propuso un método para eliminar el sesgo de los
estimadores obtenidos con méaxima verosimilitud.

e La funcién de logverosimilitud es:
1
InIf =1 =1+ Sl (B)],

donde I(f3) es la matriz de informacién.

e Este método ha sido considerado una solucién ideal al
problema de la separacién (Heinze, 2002).
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Aplicacién en diferentes software

d

SPSS

®
e
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Estudio de simulacién

Comparativa software

e Sea X una variable que toma valores 0, 0,1, 0,5, 1, 5 y 10.
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Estudio realizado
Estudio de simulacién
Comparativa software

e Sea X una variable que toma valores 0, 0,1, 0,5, 1, 5 y 10.

e Sea Y ~ Be(p), donde p es la probabilidad de mortalidad
asociada a cada nivel de concentracion X.
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Estudio realizado

Estudio de simulacién
Comparativa software

e Sea X una variable que toma valores 0, 0,1, 0,5, 1, 5 y 10.

e Sea Y ~ Be(p), donde p es la probabilidad de mortalidad
asociada a cada nivel de concentracion X.

Tamano muestral Probabilidad de mortalidad

Conc. N=186 Esc. 1 Esc. 2 Esc. 3
0 36 0,001 0 0
0,1 30 0,01 0 0
0,5 30 0,02 0,001 0,05
1 30 0,05 0,1 0,15
5 30 0,1 1 1
10 30 0,3 1 1
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000

Estudio realizado

Simulacién: Resultados

Comparativa software

Método
Software MV MVP
R 13,658 13,690

Escenario 1 SPSS 13,658 -
R 1,166 2,682

Escenario 2 SPSS - -
R 1,414 2,152

Escenario 3 SPSS 1,414 -

Cuadro: Resultados obtenidos del LC50 segtin el método y software
utilizados
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Estudio de simulacién

Comparativa métodos en R

e Bajo las mismas condiciones que en la comparativa de
software.
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Estudio realizado

Estudio de simulacion

Comparativa métodos en R

e Bajo las mismas condiciones que en la comparativa de
software.

e Se generaron 400 réplicas para un tamano muestral N = 186.
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Estudio realizado

Simulacién: Resultados

Comparativa métodos en R

Figura: Resultados graficos para el LC50 con 400 réplicas, N = 186

Escenario 1 Escenario 2 Escenario 3

25

oo moo

15

i

156 20 25 3.0
15 20 25 3.0

MV FIRTH MV FIRTH MV FIRTH

10
1.0

|
|
|

Nerea Gutiérrez Universidad del Pais Vasco UPV-EHU



Conclusiones

Conclusiones
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Conclusiones

o La estimaciéon del LC50 depende del método de estimacidn
empleado.

o Reportar el método de estimacion y software utilizado.

e Especial cuidado en tamafios muestrales pequefios (menor que
25, 30 por grupo experimental) y grandes variaciones en los
efectos de la concentracién (escenarios tipo 2 o 3).
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® Comparar otros métodos ademas del propuesto por Firth para
la estimacion de los parametros en situaciones de separacién
de datos.
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Trabajo a futuro

® Considerar otros tamafos muestrales.

® Comparar otros métodos ademas del propuesto por Firth para
la estimacion de los parametros en situaciones de separacién
de datos.

© Comparar las diferencias entre usar el link logit y el probit.
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