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Resumen

La compensacién de la varianza no uniforme en inmunoensayos plantea un
desafio al bioquimico que valida pruebas semicuantitativas. Su impacto
positivo en la estimacion de los coeficientes de la curva de calibracion
redunda en una mejora del ajuste y la exactitud en el reporte de resulta-
dos que respaldan la toma de decisiones clinicas en autoinmunidad. Dos
alternativas se han descripto en la literatura: la regresiéon por minimos cua-
drados ponderados (MC) y la transformacién de los datos experimentales.
La ventaja de la transformacién radica en que es menos laboriosa, aunque
para asignarle prioridad deberia demostrarse la equivalencia entre los dos
abordajes en ELISA comerciales. Fue objetivo del presente trabajo diagnos-
ticar la heterocedasticidad y verificar si el procedimiento de transformacion
resulta equivalente a la regresiéon por MC ponderados en el ambito clinico.
Se llevé a cabo el ELISA para determinacién semicuantitativa de los Ac
IgG anti-p-2-glicoproteina | en suero. Se diagnosticd la heterocedasticidad
por anélisis grafico de los residuos del ajuste: su representacién revelé un
patrén en “abanico”, confirmando la heterogeneidad de la varianza. Para
verificar la equivalencia se tom6 como criterio de evaluacién el cambio en
el perfil grafico de los residuos y el célculo inverso de las concentraciones
de calibrador. En conclusion, la regresiéon por MC ponderados y la transfor-
macién logaritmica de los datos resultaron equivalentes en la gestién de la
heterocedasticidad. Por lo tanto, es valido priorizar la transformacion para
imprimir asi mas velocidad al procesamiento de datos de ELISA comercia-
les.

Palabras clave: ELISA; Validacion; Calibracién; Inmunoensayos; Regresion
no lineal; Varianza

Clinical relevance of diagnosis, analysis and compensa-
tion of heterogenous variance in commercial ELISAs

Abstract

Compensation of nonuniform variance in immunoassay calibration poses a
challenge for biochemists that validate quantitative tests. Its positive impact
on calibration curve coefficient estimation implies an improvement in both
adjustment and accuracy of the results that support clinical decision-making
in autoimmunity. Two alternatives serving this purpose have been described
in the literature: weighed least-squares (WLS) regression and experimental
data transformation. Although transformation has the advantage of being less
effort-demanding, equivalence among these two approaches has not been yet
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verified in the case of commercial ELISAs. The objetive of this work is to diagnose heteroscedasticity
and to verify whether the transformation procedure is equivalent to WLS regression in the clinical
realm. An ELISA has been performed for semiquantitative assessment of serum IgG anti-p-2-glico-
protein | Ab. Diagnostic of heteroscedasticity was achieved by graphical analysis of residual plots
from non-weighed regression. Anti-B-2-glicoprotein | Ab assay presented a characteristic fan-like
shape in residual plots, thus confirming the presence of heteroscedastic variance. In order to verify
the equivalence among WLS and data transformation, both change in graphical profile of residuals
and back-fitted concentrations were part of the evaluation criterion. To sum up, it has been found that
WLS regression and logarithmic transformation of data were equivalent regarding the management of
heteroscedasticity. Consequently, prioritising transformation to increase agility in data processing of
commercial ELISAs is a valid procedure.

Keywords: ELISA; Validation; Calibration; Immunoassay; Non-linear regression; Variances

Relevancia clinica do diagndstico, analise e compensacao da variancia he-
terogénea em ELISAs comerciais

Resumo

A compensagdo da varidncia ndo uniforme em imunoensaios coloca um desafio para o bioquimico
que valida testes semiquantitativos. Seu impacto positivo na estimativa dos coeficientes da curva de
calibragdo resulta em uma melhora no ajuste e na exatiddo na apresentacédo dos resultados, os quais
sustentam a tomada de decisdes clinicas em autoimunidade. Duas alternativas foram descritas na
literatura: a regressdo por minimos quadrados ponderados (MQP) e a transformagdo dos dados ex-
perimentais. A vantagem da transformacao esta no fato de ser menos trabalhosa, embora, para que
ela fosse priorizada, deveria ser demonstrada a equivaléncia entre as duas abordagens em ELISAs
comerciais. O objetivo do presente trabalho é diagnosticar a heterocedasticidade e verificar se o
procedimento de transformagéo é equivalente a regressdo por MQP no contexto clinico. Foi realizado
o0 ELISA para determinacdo semiquantitativa de anticorpos IgG anti-p-2-glicoproteina | em soro. A
heterocedasticidade foi diagnosticada por meio da anélise gréfica dos residuos do ajuste: sua repre-
sentagdo revelou um padrdo em “leque”, confirmando a heterogeneidade da variancia. Para verificar
a equivaléncia, foram adotados como critérios a alteragdo no perfil grafico dos residuos e o calculo
inverso das concentragcbes de calibrador. Conclui-se que a regressdo por MQP e a transformacgéao lo-
garitmica dos dados mostraram-se equivalentes na gestao da heterocedasticidade. Portanto, é valido
priorizar a transformagéo, a fim de acelerar o processamento dos dados de ELISAs comerciais.

Palavras-chave: ELISA; Validacdo; Calibracdo; Imunoensaios; Regressao nao linear; Varidncia

Introduccién

Una variedad de técnicas inmunoquimicas estd en
pleno uso en la actualidad, con aplicacién en campos
tan diversos como el monitoreo de drogas terapéuticas,
autoinmunidad e infectologia. En contraste con los en-
sayos cuantitativos de la quimica clinica, para brindar
una estimacion semicuantitativa del analito, los inmu-
noensayos se valen de una senal analitica que depen-
de del punto final de una reacciéon antigeno (Ag)-an-
ticuerpo (Ac). A causa de esto se los inscribe para su
estudio en la 6rbita de los ensayos de union de ligando
(EUL), en los cuales todo factor que incida sobre dicha
interaccion tendra repercusion en la magnitud medi-
da (1) (2). El profesional bioquimico que ejecuta estas
técnicas inmunoquimicas, ya sea manuales o semiauto-
matizadas, se enfrenta cotidianamente al problema de
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definir el mejor ajuste para los datos de calibracion. Se
sabe que la distribucion de los datos experimentales
en inmunoensayos presenta un patron sigmoideo (3)
(4) descripto por el modelo logistico de 4 parametros
(4PL): especificar la curva estandar de un ELISA segtun
este modelo implica hallar sus coeficientes o parame-
tros, los cuales se pueden estimar por medio de una
regresion no lineal aplicando el método de minimos
cuadrados (MC) ordinarios. En este procedimiento es-
tadistico se busca minimizar la suma de cuadrados de
los residuos (Yobservada'Yprevista) 0, puesto en términos
de la representacion grafica, que la distancia vertical
de la respuesta experimental a la curva de regresion sea
la menor posible. En primera instancia, no se demanda
esfuerzo de calculo al profesional dado que el algorit-
mo que permite esta accion esta incorporado al sofiware
de estadistica. Sin embargo, el examen minucioso de



los residuos del ajuste revelaria en muchos casos un as-
pecto que, aunque habitualmente relegado en la etapa
de procesamiento de datos, viola uno de los supuestos
sobre los que reposa el andlisis: el fenémeno de hete-
rocedasticidad o varianza no uniforme de la respuesta.
En efecto, conforme aumentan las concentraciones del
calibrador, la dispersion en la respuesta es cada vez ma-
yor, lo que invalida Ia aplicacién del ajuste por MC or-
dinarios. Dado que la heterocedasticidad es mas bien el
resultado del equilibrio de interaccién a partir del cual
se obtiene la senal y no de la calidad de los reactivos
o el instrumental empleados (5), no existe recurso o
artificio técnico que permita al bioquimico deshacer-
se de esta restriccion al analisis de regresion por MC
ordinarios. Es conocido que un ajuste incorrecto de la
curva estandar incrementa potencialmente el error sis-
tematico y representa una pérdida de exactitud. Ante
este escenario, la busqueda de estrategias para atenuar
su impacto en el informe de resultados se torna una ne-
cesidad. En contraste con la modesta atencion de que
han sido objeto en el ambito de las técnicas en fase sélida
aplicadas a la clinica, la heterocedasticidad y la modeliza-
cion de la varianza se estudiaron de forma exhaustiva en
RIA (6). Como resultado de estos trabajos, se recomien-
dan dos abordajes para su compensacion: el ajuste de
MC ponderados con previa estimacion de la estructura
de la varianza o bien la técnica de transformacion de los
datos de la respuesta (7).

En el método de regresion por MC ponderados se
empieza por postular que los cambios de la varianza
pueden pronosticarse de manera sistematica a partir de
otra variable. En su modelizaciéon exponencial mas em-
pleada, la varianza (02) es proporcional a una potencia
de la respuesta o senal (Y) (8).

oi=a,Y’ (Ec. 1)

ag= constante

Esta implicito en la expresion precedente que el
parametro de potencia 8 (theta) puede estimarse por
técnicas de regresion. Una vez conocido el valor de 8
se construye entonces la funcién de ponderaciéon que
asignard distintos "pesos" a los puntos de calibracion de
acuerdo con su varianza. El ajuste 4PL por MC ponde-
rados constituye asi un recurso apto para la compensa-
cion de la heterocedasticidad en virtud de que ayuda a
establecer una suerte de jerarquia entre los datos expe-
rimentales: la curva estandar se encontrara mas “suelta”
en los puntos de mayor dispersion y mas "ajustada” a
los puntos de menor dispersion. Este “pesaje” resulta
entonces proporcional a la variabilidad de la respuesta
en el rango de concentracion de trabajo. Una vez especi-
ficada la forma de la varianza se estiman los parametros
del modelo de regresion 4 PL por regresion iterativa del
método de MC ponderados (9).
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Una alternativa consiste en transformar los datos
mediante una funcién que induzca uniformidad en la
varianza para satisfacer asi los supuestos del modelo de
regresion por MC ordinarios. Con los datos ya transfor-
mados se pueden estimar los pardmetros de la curva de
calibracion ajustando el modelo 4PL sin ponderacién. Si
bien algunas posturas recomiendan un cambio de mode-
lo debido al aspecto que adquiere la nueva distribucién
de datos en el scatterplot (10), transformar la respuesta no
implica necesariamente el abandono de este ajuste (7).

Textos consagrados al analisis de los EUL destacan
que existe una correspondencia entre las diversas fun-
ciones de transformacion propuestas (logaritmica, reci-
proca, raiz cuadrada) segun el valor que asume 6 bajo el
modelo de la varianza como potencia de la media (1).
De cumplirse esto también para ELISA comerciales, se-
ria valido usar el valor 6 como indice para seleccionar la
funcién de transformacion adecuada en lugar de aplicar
los MC ponderados en la compensacién de la heteroce-
dasticidad. Pero si se pretende priorizar la transforma-
cioén para ganar agilidad en el procesamiento de datos
es requisito que las dos propuestas sean equivalentes en
cuanto al objetivo de uniformar la varianza. En este tra-
bajo se trata de verificar esta equivalencia para confirmar
asi si es licito extrapolarla al dominio de los inmunoen-
sayos comerciales en fase solida (ELISA) usando herra-
mientas accesibles al bioquimico en ejercicio.

Puesto que el volumen creciente de trabajo en el la-
boratorio clinico y los exigentes tiempos de respuesta
imponen una gestion eficiente de recursos, resulta de
interés determinar si la transformacion arroja resulta-
dos comparables a la regresion por MC ponderados
en la compensacion de la heterocedasticidad durante
la calibracion del ELISA. En este contexto desafiante
y de alta demanda, constituye sin duda una ventaja
competitiva para el bioquimico contar con una fun-
cién de transformaciéon que imprima mas velocidad a
la calibracién (10) al volver automaticamente homo-
cedastica la relacion respuesta-concentracion. Asi, se
presentan métodos graficos y analiticos para diagnos-
ticar heterocedasticidad en los datos de calibracion. A
continuacion, se la compensara por MC ponderados y
transformacion de la respuesta y se estudiara la equi-
valencia entre los dos abordajes. Para esto, se tratara
en primer lugar de verificar sobre la base del analisis
de residuos si se cumple la correspondencia citada en-
tre la funcion de transformacion seleccionada y la re-
gresion por MC ponderados en el caso de inmunoen-
sayos comerciales. En segundo lugar, se determinara
la bondad de ajuste de los dos abordajes por el calculo
inverso de las concentraciones de calibrador (3) (11).

En resumen, este trabajo verifica la equivalencia en-
tre la transformaciéon de datos y la regresion por MC
ponderados en la gestiéon de la heterocedasticidad de
ELISA comerciales. Ya libre de su influencia sobre el
ajuste de la curva estandar, se puede asumir que el pro-
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cedimiento analitico experimenta mejora en la exacti-
tud. Es objetivo, ademas, que estas herramientas sirvan
para estimular la reflexion en el profesional a cargo
del procesamiento y supervision de datos derivados
de inmunoensayos. Ampliar el repertorio de técnicas
estadisticas al servicio de una calibracion eficiente es
parte no menor del compromiso de mas vasto alcan-
ce que el profesional asume de forma continua: ga-
rantizar la calidad de las prestaciones del laboratorio
clinico. En este marco, indudablemente forma parte
de una etapa critica el ajuste del modelo para la curva
estandar, de cuya eleccion dependera en lo inmedia-
to el informe de resultados y su evaluaciéon preliminar
por el personal médico. Jerarquizar esta instancia del
trabajo bioquimico es fundamental, habida cuenta de
que, mas alla de la pericia individual en la ejecucion
de técnicas manuales o la voluntad de una organiza-
cion de plegarse a los cambios tecnolégicos, una ca-
libracion deficiente podria malograr un trabajo que
pretende ser exponente de altos estindares.

Materiales y Métodos
Ensayo de ELISA

Se llevo a cabo el ensayo de ELISA para determinacion se-
micuantitativa de los Ac IgG antif-2-glicoproteina I en sue-
ro segun las recomendaciones del fabricante (Orgentec
Diagnostika, Mainz, GE). En este kit comercial la curva
estandar se define a partir de seis niveles del calibrador
(suero de EN Harris, Louisville y material de referencia
especifico para IgG IRP 97/656) comprendidos en
el rango de 0-100 U/mL con un punto de corte en
8 U/mL (0; 6,3; 12,5; 25; 50; 100 U/mL). Se utilizaron
seis replicados de la curva de calibracion. En todos los
casos la variable dependiente se refiere a la densidad
6ptica (DO) medida a 450 nm (DOy;,,,.). Todos los
ensayos se llevaron a cabo de manera semiautomatizada
en el equipo ALISEI (Radim Diagnostics, Freiburg, GE).
Para el andlisis estadistico se utiliz6 el software GraphPad
Prism v8.0.1 (GraphPad Software, Inc.).

Diagnostico de heterocedasticidad

La representacion de residuos es un pilar basico en
el analisis de regresion. Por lo tanto, para reconocer
la falta de uniformidad en la varianza se analizaron los
residuos del ajuste de la curva de calibraciéon obtenida
por MC ordinarios. En este método se trata de minimi-
zar la suma de cuadrados:

]
Z (yi - yprevista)z
i=1

(Ec. 2)

y;= valor de respuesta obtenido experimentalmente.

Yprevista= Valor de respuesta pronosticado por el modelo.
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Teniendo en cuenta la subjetividad del analisis grafi-
co, se apel6 a una variedad de trazados para aumentar
el grado de certeza de las conclusiones:

1. residuos vs. DO prevista,

. residuos vs. log (concentracion),

. residuos absolutos vs. DO prevista,

. cuadrado de los residuos vs. DO prevista,

. log (residuos absolutos) vs. DO prevista y

. raiz cubica del cuadrado de los residuos vs. DO
prevista.

Sy OU W 00 N

Para diagnosticar la heterogeneidad de la varianza
se dio preferencia al trazado de los residuos del ajuste
por MC ordinarios (residuos vs. DO predicha). Si la
dispersion de los residuos no es uniforme en torno al 0
y presenta un patrén reconocible, se puede pensar que
la varianza es heterocedastica y, por lo tanto, la aplica-
cion del ajuste no ponderado se ve invalidada. En el
resto de las representaciones de los residuos también se
recurrio6 a la inspeccion visual en busca de patrones (en
“embudo”, en “abanico”) que confirmen el diagnostico.
Como complemento a este criterio subjetivo se aplicé la
prueba de correlaciéon de Spearman segun lo recomen-
dado por Carroll y Ruppert (7).

En resumen, en las representaciones 3-, 4-, 5-y 6- de
la enumeracioén precedente se efectuaron transforma-
ciones de los residuos con el objetivo de mejorar el re-
conocimiento de la estructura de la varianza por medio
del analisis grafico.

Regresién por minimos cuadrados ponderados

Una vez detectada la heterocedasticidad en la res-
puesta por medio de alguno de los graficos menciona-
dos, se procedi6 a hacer la ponderacién de los datos.
Para ello, se “pes6” la contribucién de cada punto ex-
perimental al ajuste de la curva estandar operando con
el reciproco de la varianza prevista en cada uno de esos
puntos. Es requisito entonces hacer explicita la funcién
que la describe.

Modelizacién de la varianza y determinacién del
parametro 6

En este trabajo se parte de la premisa que el analisis
de la estructura de la varianza desarrollado para radioin-
munoandlisis (RIA) puede extrapolarse al dominio del
ELISA comercial (3). En linea con esta propuesta, la
varianza (02) se expresa como funcién de una potencia de
la media de la respuesta (Y) prevista segtn (4):

T (Ec. 3)

2=a0Y

ay

a, = constante
0 = parametro estructural de la varianza

Y = media de la respuesta prevista por el modelo 4PL



Donde una transformacion logaritmica del modelo
conduce a la expresion:

log(o¢) = log(ao) + 6 log(Y) (Ec. 4)

que revela ahora la posibilidad de hallar el parametro
por una técnica grafica, si se considera que éste es nu-
méricamente igual a la pendiente de la recta de regre-
sion log (Gzy) vs. log (Y) ajustada por MC ordinarios. Se
puede aplicar la regresion lineal no ponderada en este
caso ya que se sabe que el logaritmo de la varianza
muestral se distribuye normalmente e induce uniformi-
dad en la dispersion (12).

Sobre la base de que la funcién que describe el cam-
bio de Y (DO) con el predictor (nivel de calibrador)
es el modelo 4PL, ahora se puede hacer la ponderacion
de los datos experimentales para minimizar la suma de
cuadrados. La contribucion de cada punto de la curva
se “pesa” segun la funciéon de ponderacion (5):

}70 (EC. 5)

Los softwares estadisticos le asignan al parametro 6
valores predeterminados de 1 o 2; no obstante, se reco-
mienda estimar su valor por el procedimiento grafico
citado, ya que en ciertas aplicaciones de los ensayos de
unién de ligando 8 puede tomar valores <1 (3) (12).
Una vez conocido el valor de 6, se hace la ponderacion
de los datos y se estiman los coeficientes de modelo 4PL
por el procedimiento de regresion por MC ponderados:

(A-D)

(1+@’)

En esta expresion del modelo logistico de cuatro pa-
rametros A es la asintota inferior, D es la asintota supe-
rior, C es el punto de inflexiéon (también denominado
IC50) y B es la pendiente de Hill o primera derivada.
El proceso se puede iterar actualizando en cada opor-
tunidad los “pesos” hasta que se alcancen los valores de
convergencia de dichos parametros (1).

Dado que es mas habitual trabajar con el desvio es-
tandar (0), se podria hallar el parametro 6 a partir de
una técnica grafica equivalente propuesta por Rodbard
(6), teniendo en cuenta que, por definicion, el desvio
estandar es la raiz cuadrada de la varianza:

g=+/02

=D+ (Ec. 6)

(Ec. 7)
—0a
og=\a Y (Ec. 8)
—0 1_8 _8
o=JagY =ayzZ¥%=kVY? (Ec. 9)

K = constante
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La ultima expresion es vdlida bajo el modelo de la
varianza como potencia de la media. La transformacién
logaritmica una vez mas simplifica, como en (Ec. 4), la
estimacion de 6:

log (o) = log(k) + %Iog@)

Donde ahora la pendiente de la recta de regresion ajus-
tada por MC ordinarios es numéricamente igual a 6/2.

Por lo tanto, corresponde llevar a cabo la pondera-
ci6on de los datos segun la funcion:

(Ec. 10)

(Ec. 11)

Esta expresion termina siendo idéntica a Ec. 5. De
aqui procede la recomendacion (3) (13) de multiplicar
por 2 la pendiente de la recta log (0) vs. log (Y) en la
funcién de ponderacion: representar la transformacion
logaritmica del desvio estandar implica que la pendien-
te de la recta de regresion serd igual a 6/2. El procedi-
miento se puede simplificar incluso mas si se omite el
calculo del desvio estandar para estimarlo directamente
a partir de los residuos absolutos del ajuste (7), en cuyo
caso la pendiente de la recta de regresion log (residuos
absolutos) vs. log (DO prevista), también arroja como
valor de la pendiente una estimacién de 6/2.

En este trabajo se oper6 con los trazados correspon-
dientes a la Ec. (4), Ec. (10) y a la representacion de
log (residuos absolutos) vs. log (respuesta Y media) para
comprobar la equivalencia de los tres abordajes en la
determinacion del valor del parametro 6 y unificar asi
criterios que se presentan de forma dispersa en la litera-
tura. Los tres trazados convergen en el mismo valor de 6.

Cabe aclarar que si bien se emplearon hasta aqui los
simbolos correspondientes a varianza poblacional (0%) y
desvio estandar poblacional (0y), se opera en la seccién
Resultados con valores muestrales representativos de la
poblacion (s2 y s respectivamente).

Funcién de transformacion

Se ha senalado que existe una correspondencia
entre la funcién de transformacion seleccionada y
la funciéon de ponderacion en la regresion por MC
(1) segun el valor que asuma el parametro estructu-
ral de la varianza 6. Una vez estimada 6 por medio
del analisis grafico, se seleccion6 la funcién de trans-
formacién adecuada segun lo estipulado por la Ta-
bla I y se determiné si existia equivalencia entre el
procedimiento de transformacion y el ajuste por MC
ponderados. Se tom6 como criterio de evaluaciéon el
cambio en el perfil grafico de los residuos (para el
analisis de heterocedasticidad) y el calculo inverso de
las concentraciones de calibrador (para el analisis de
la bondad de ajuste) (Tabla I).
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Tabla |. Correspondencia entre la funcién de ponderacién
y funciones de transformacion

Relacion .. Transformacion
. Funcién de -
entrecy la Pendiente L, que estabiliza la
ponderacion .
respuesta Y varianza
o, xY? 2 1/Y4 Reciproco
o,xY 1/Y2 Log
o, x Y05 0,5 1/Y Raiz cuadrada
o, constante 0 1 Ninguna

Equivalencia postulada entre la funcién a utilizar en la regresién por CM pon-
derados y la transformaciéon que compensa la heterogeneidad de la varianza
para ensayos de unién de ligando (2).

Evaluacién de la bondad del ajuste

Se utiliz6 el procedimiento de calculo inverso de las
concentraciones de los calibradores o back-calculated
concentrations (2), en el cual se trata a los calibradores
como muestras incégnitas, interpolando en la curva es-
tandar su DO. La exactitud del ajuste dependera del
error relativo (ER%) de cada calibrador.

(xDT_ xnom) 100%

nom

ERY% = (Ec. 12)

x,= concentracion del calibrador obtenida por interpola-
cion en la curva estandar.

X, om = €Oncentracion nominal del calibrador declarada
por el fabricante.

Y la precision del ajuste dependera del coeficiente
de variacion (CV%).

CV% =3 100% (Ec. 13)
X .

Un ajuste se considera apropiado si puede mantener
la exactitud y la precisiéon en valores comprendidos en-
tre ER%=+20% y CV%=+20%.

La superioridad de un ajuste con respecto a otro
se define segin el numero de calibradores, interpo-
lados como muestras incognitas, que presenten con-
centraciones halladas por calculo inverso compren-
didas entre esos niveles de precision y exactitud (3)
(11) (14).

Cabe destacar que, pese a que la propuesta de varian-
tes para la representacion de residuos busca reducir la
incertidumbre en la deteccion visual de heterocedastici-
dad, su interpretacion no deja de poner en juego un alto
grado de subjetividad por parte del operador. Asimismo,
la valoracion del nivel de heterocedasticidad y su com-
pensacién reposan una vez mds en una estimacion de la
tasa de incremento de la dispersion y en el analisis gra-
fico. Otra limitacion metodolégica radica en que no se
propone una prueba estadistica para confirmar el valor
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de convergencia de 0 en la etapa de modelizacion de la
varianza.

Bajo una vision mas formal, la inspeccion visual de
una tendencia podria resultar evidencia insuficiente
para juzgar si la heterogeneidad de la varianza amerita
un trabajo de compensacion.

Consideraciones éticas

El presente trabajo y sus resultados se rigieron por
el codigo ético de la OMS (Declaracion de Helsinki)
(http://wma.net/s/ethicsunit/helsinki.htm). No se
incluyeron pacientes ni modelos animales en el dise-
no del estudio.

Resultados

Se trabajé con seis replicados de los calibradores
del kit para determinacién semicuantitativa de los Ac
IgG anti-B-2-glicoproteina I en suero. La curva estan-
dar se ajusté con el modelo 4PL por MC ordinarios
(Fig. 1).

Los residuos del ajuste estan representados segin
las alternativas ya expuestas en Materiales y Métodos
(Fig. 2), en las que se destaca un perfil en “embu-
do” o “abanico” que revela una variabilidad creciente
conforme aumenta el nivel de la respuesta (Fig. 2A)
o el predictor (Fig. 2B). El trabajo con los residuos
absolutos (Fig. 2C) puede ayudar a identificar hetero-
geneidad de la varianza en los casos en que la inspec-
ci6én visual del trazado no sea concluyente por pro-
nunciada falta de simetria (4). Este analisis grafico se
complement6 con el cdlculo del coeficiente de corre-
lacién de Spearman. Al operar con el cuadrado de los
residuos (Fig. 2D) la distribucién de puntos mostré
nuevamente valores positivos y dispersiéon no unifor-
me, si bien se aumenta el riesgo potencial de generar
puntos aberrantes u outliers que complican el anali-
sis de regresion. Esta transformacion resulta eficaz
en caso de que se hallase diferencia en los patrones
de dispersion de residuos positivos y negativos, pero
a expensas de generar puntos que se van de escala si
es grande su valor absoluto. Por otro lado, por la dis-
tribucion sesgada a que da lugar (Chi cuadrado, ?),
el cuadrado de los residuos puede afectar la tenden-
cia original de la variable. Mientras que la transfor-
macién logaritmica (Fig. 2E) es un recurso util para
compensar las cuestiones de escalado, la raiz cubica
del cuadrado de los residuos, o transformaciéon de
Wilson-Hilferty, (Fig. 2F) compensa el sesgo a la de-
recha al normalizar la distribucién de la variable. En
resumen, por obra de ambas transformaciones se faci-
lita la valoracion grafica de la estructura de la varian-
za. Tanto la Fig. 2E como la 2F constituyen entonces
transformaciones de los residuos cuyo trazado ayuda
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Figura 1. Curva de calibracién del ensayo comercial para determinacién de anticuerpos anti-B-2-glicoproteina | conforme
a las recomendaciones del fabricante. Se ajusté el modelo 4PL por el método de minimos cuadrados (MC) ordinarios.
DO0450 nm: densidad 6ptica medida a 450 nm. Se representa en cada punto el desvio estandar como medida de dispersion.
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Figura 2. Variantes de la representacion de residuos para mejorar la sensibilidad en la deteccién de la heterocedasticidad.
En todos los casos se verifica el patrén en “embudo” o “abanico”.

A. Trazado de residuos del ajuste 4PL por MC ordinarios vs. variable
de los residuos absolutos del ajuste 4PL por MC ordinarios vs. vari
de la heterocedasticidad. D. Trazado del cuadrado de los residuos d
mentar la sensibilidad en la valoracién de la heterocedasticidad. E.
Esta transformacion mitiga los problemas derivados de los puntos
por MC ordinarios vs.variable de respuesta. Esta transformacién nori

de respuesta. B. Trazado de residuos del ajuste 4PL por MC ordinarios vs. variable predictora. C. Trazado
able de respuesta. El fin es corregir la asimetria del perfil para aumentar la sensibilidad en la valoracion
el ajuste 4PL por MC ordinarios vs. variable de respuesta. El fin es corregir la asimetria del perfil para au-
Trazado del logaritmo decimal de los residuos del ajuste 4PL por MC ordinarios vs. variable de respuesta.
fuera de escala del trazado 2D. F. Trazado de la raiz clbica del cuadrado de los residuos del ajuste 4PL
maliza la distribucion sesgada del trazado 2D, facilitando el reconocimiento de la heterocedasticidad.
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a dejar claro que se esta en presencia de una varianza
heterocedastica.

Una alternativa descripta en la literatura propone
determinar graficamente la presencia de heterocedas-
ticidad por trazado del desvio estaindar vs. variable pre-
dictora, para luego examinar si el patrén de dispersion
es o no uniforme (5) (Fig. 3). En cambio, en el presente
trabajo se prioriz6 la operacién con los residuos o con
una transformacion de éstos.

Por lo tanto, a partir de la representacion de los re-
siduos y sus variantes en la Fig. 2, seguida del examen
visual de las tendencias, se concluyo que es necesario
buscar un método para compensar la heterocedastici-
dad del ensayo, ya que el Estatron de dispersion de la
variable dependiente no era uniforme en ninguno de
los graficos analizados, ya sea que aumentase la variable
predictora o bien la variable independiente.

Todos los trazados de la Fig. 2 sirvieron al propésito
de dar una idea de la estructura de la varianza. Frente
a la cuestion acerca de cuando es relevante efectuar la
compensacion de la heterocedasticidad, se ha propuesto
el trazado de una curva suavizada o smooth (Fig. 4) de
residuos vs. DO prevista para evaluar la tasa o factor
de cambio del desvio estandar en el rango de trabajo.
Existe consenso en que un valor umbral =3 justifica esti-
mar los parametros 4PL haciendo la ponderacion de los
datos (7). En el caso examinado aqui el factor result6
de 14,2 (0,369/0,026), lo cual representa un grado no
despreciable de heterocedasticidad.

Se ha planteado en la introduccién la posibilidad
de hacerlaregresion por MC ponderados, paralo cual
se postula que la varianza sigue el modelo de potencia
de la media (Ec. 3). En este modelo, el parametro 6se
puede estimar por la representacion de Rodbard (6)
y construir asi la funcién de ponderacion. Especificar
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Figura 3. Valoracion gréfica de la heterocedasticidad. La dispersion
aumenta con el nivel de variable predictora.
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Figura 4. Curva suavizada o smooth de los residuos absolutos vs.
variable de respuesta. La tasa de incremento de la varianza se
puede evaluar como 14,2 (0,369/0,026) que es mayor al umbral
definido arbitrariamente en 3

el parametro 6 por esta técnica grafica presenta ven-
tajas sobre la adopcién del valor empirico propues-
to por los paquetes estadisticos, donde usualmente
es sub o sobreestimado. Al ajustar ahora el modelo
4PL, la heterocedasticidad se compensa haciendo la
ponderacion de cada una de las observaciones por el
reciproco de la varianza (1/Y?) en ese punto experi-
mental.

El ajuste lineal (6) por MC ordinarios (Fig. 5) de la
representacion del desvio estandar s expresado en la
Ec. (14) tuvo como pendiente un valor de 0,9623 (IC
95%=0,8357-1,089).

log (s)=1log(k)+ 6/2 log(DO (Ec. 14)

prevista)

Se ha senalado en la literatura que es posible estimar
el desvio estandar a través de los residuos absolutos del
ajuste no ponderado (7); para comprobar que es valida
esa afirmacion se ajusto una recta a la representacion de
log (residuos absolutos) ws. log (DO .i.), Cuya pen-
diente tom6 el valor de 1,040 (IC 9§ ©=0,8247-1,255).
(Fig. 6). Se aclar6 previamente que en estas dos repre-
sentaciones la pendiente corresponde a 8/2, por lo que
se puede concluir que en el caso analizado el parametro
toma un valor de aproximadamente 2. Operando direc-
tamente con la varianza muestral s2, (Fig. 7) la recta de
regresion (12)

log(s?) vs. log (DO ) (Ec. 15)

prevista

que sigue la expresion

log (s?) =log(a,)+ Glog(DOp (Ec. 16)

revista)
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Figura 5. Modelizacién de la varianza. Modelo de Rodbard.
La pendiente de la recta de regresion es igual a 6/2. Con ese factor
se puede efectuar la regresion por MC ponderados
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Figura 6. Modelizacién de la varianza. E| valor absoluto de los

residuos del ajuste por MC ordinarios estima el valor del desvio

estandar. La pendiente de la recta de regresion es igual a 6/2. Con
este factor se puede efectuar la regresion por MC ponderados
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Figura 7. Modelizacion de la varianza. Modelo de Levasseur. Operan-

do con log (varianza muestral), la pendiente de la regresion es igual a
6. Con este factor se puede efectuar la regresion por MC ponderados
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mostré una pendiente de 1,925 (IC 95%=1,671-2,178)
(Fig. 7), que coincide con la estimacién del parame-
tro 6 ~2. El valor de 0 sugiere que se esta frente a un
modelo de coeficiente de variacion constante (1). En
resumen, a partir de cualquiera de las tres estimacio-
nes graficas que se desprenden de las Ec. (14),1a Ec. (16) y
el trazado de log (residuos absolutos) vs. log (DOprevista), el
parametro estructural 6 converge en un valor de apro-
ximadamente 2, por lo que se puede asumir la equi-
valencia de los tres enfoques en la modelizacion de la
varianza para los ensayos de ELISA.

Para obtener los coeficientes del modelo 4PL en el
procedimiento de regresion no lineal por MC ponde-
rados, se toma entonces la funcién de ponderaciéon

1/Y0=1/Y? (Ec. 17)
de manera de minimizar la suma de cuadrados (Fig. 8).
Al estimar los pardmetros del modelo (Tabla II), el
cambio es mas importante en el error estandar que en su
valor absoluto. El perfil de los residuos se modifica como
consecuencia de la ponderacion; su distribucion es aho-
ra mas uniforme conforme cambia la DO prevista o la
variable predictora (Fig. 9A y Fig. 9B respectivamente).
Para destacar estos cambios, se ajusté una curva smooth o
suavizada a los residuos absolutos del ajuste 4PL con y sin
ponderacion de los datos (Fig. 10).

De acuerdo con lo expresado por la Tabla I, si el pa-
rametro 6=2, aplicar la funcion de ponderaciéon 1/ Y2 se-
guida del ajuste de la curva estandar por MC ponderados
seria equivalente a efectuar una transformacion logarit-
mica de la respuesta (7) (1) para luego ajustar la curva es-
tandar por MC ordinarios. Algunos profesionales pueden
encontrar mas agil el procesamiento de datos de calibra-
cion empleando este ultimo enfoque ya que la funcién de
transformacion automaticamente vuelve homocedastica a
lavarianza (10). El trazado con la variable Y transformada

Tabla Il. Coeficientes del modelo 4PL estimados por regresién por
MC ordinarios y MC ponderados (1/Y"2)

mcC MC MC MC
ordinarios | ordinarios | ponderados | ponderados
Parametros . Error . Error
4PL Media estandar Media estandar

D 5,588 1,949 5,368 1,568

A -0,018 0,1547 -0,008 0,019
Log (IC50) 1,836 0,2812 1,804 0,222
Pendiente |, g1 | 02088 | 1,115 0,154
de Hill

Coeficientes del modelo logistico de 4 parametros estimados por regresién no
lineal. Se presentan sus valores y el error estandar del ajuste por MC ordina-
rios y MC ponderados. A es la asintota inferior, D es la asintota superior, IC50
es el punto de inflexion y la pendiente de Hill corresponde a la pendiente de
la curva en su punto medio.

Acta Bioquim Clin Latinoam 2025; 59 (4): 303-17
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Figura 8. Curva de calibracion del ensayo comercial para determi-

nacién de anticuerpos anti-3-2-glicoproteina | conforme a las reco-

mendaciones del fabricante. Se ajusté el modelo 4PL por el método

de minimos cuadrados (MC) ponderados. DO,z ,,: densidad dptica

medida a 450 nm. Se representa en cada punto el desvio estandar
como medida de dispersion
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Figura 9. Residuos del ajuste 4PL por el método de MC pondera-

dos. Ya sea que aumente la variable de respuesta (A) o predictora
(B), se disipa el patrén en “embudo”
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Figura 10. Curva suavizada o smooth. El ajuste 4PL por MC ponde-
rados extingue los efectos de la heterocedasticidad sobre el perfil
de residuos

segun log (DO) ws. log (concentracion) se muestra en la
Fig. 11. El modelo 4PL (Fig. 11B) se revel6 superior al
ajuste lineal en términos de exactitud y precision cuando
se hizo el calculo inverso de los niveles de calibrador para
evaluar la bondad de ajuste (no se muestra), pese a lo
sugerido por el aparente cambio en la distribucion de los
datos experimentales (Fig. 11A) (10). Como en el caso
de la regresion por MC ponderados, la transformaciéon
de los datos disipa el patréon en embudo de los residuos
del ajuste por MC ordinarios para pasar a presentar fren-
te al examen visual una distribucion mas uniforme en
torno al 0 (Fig. 12A y Fig. 12B). La curva suavizada de
los residuos absolutos vs. variable predictora pone nue-
vamente de relieve estos cambios (Fig. 13). Se puede
concluir, segtin la inspeccion visual de los residuos, que
el procedimiento de transformacion es equivalente a la
regresion por MC ponderados cuando se trata de com-
pensar la heterocedasticidad en la calibracién de los ELISA
comerciales. Es requisito para seleccionar la funcién de
transformacion adecuada de la Tabla I definir el valor
del parametro estructural de la varianza por medio de
alguna de las técnicas graficas mencionadas.

Finalmente, se representa en la Fig. 14A 'y 14B el per-
fil de exactitud y precision del ensayo de ELISA respec-
tivamente, construido a partir del calculo inverso de las
concentraciones del calibrador segin se ajuste la curva
estandar por 4PL MC ordinarios, 4PL. MC ponderados
o la transformacion logaritmica de la respuesta seguida
de 4PL MC ordinarios. Los cambios en la varianza tie-
nen mas impacto sobre los IC95% (intervalos de con-
fianza 95%) de los coeficientes de regresiéon que sobre
su valor absoluto; la tendencia para los datos es practi-
camente la misma con cualquiera de los tres abordajes.
Los resultados de la Tabla II confirman la mejora en los
1C95% de los coeficientes del modelo 4PL.
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Figura 11. Compensacién de la heterocedasticidad por transforma-
cién logaritmica de la respuesta.
A. Distribucién de los datos experimentales. B. Ajuste por el modelo no li-
neal 4PL. Se representa en cada punto el desvio estandar como medida de
dispersion

En resumen, cuando se trata de compensar la hete-
rocedasticidad en ELISA, operar con la transformacién
logaritmica de la respuesta equivale a efectuar la regre-
sion por MC ponderados tomando como parametro
6=2 en la funcién de ponderacion. Esta equivalencia
implica ademas que los principios del andlisis para mo-
delizar la varianza desarrollados para RIA pueden extra-
polarse al ambito del ELISA de uso clinico sin importar
la procedencia del kit en cuestion, siempre que el ajuste
de la curva de calibracién se lleve a cabo por el modelo
de regresion no lineal 4PL. Se verifica asi que es vilido
transformar los datos experimentales en la gestion de la
heterocedasticidad de ELISA comerciales.

No se han analizado en este trabajo los ajustes linea-
les, en parte debido a que estan escasamente representa-
dos en inmunoensayos comerciales. Existe la posibilidad
de que se esté empleando en ciertos casos el trazado de
la porcion central de la curva estandar 4PL (se discute
mas adelante), de tendencia aproximadamente lineal.
Por lo tanto, se sugiere constatar siempre cual modelo se
propone para la calibracion del ensayo, informacién que
esta habitualmente disponible en el inserto suministrado
por el fabricante del kit.
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Figura 12. Compensacién de la heterocedasticidad por transforma-

cién logaritmica de la respuesta. Ya sea que aumente la variable

de respuesta (A) o predictora (B), se disipa el patrén en embudo
de los residuos del ajuste por MC ordinarios
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Figura 13. Curva suavizada o smooth. La transformacion logaritmica
de la respuesta extingue los efectos de la heterocedasticidad sobre
el perfil de residuos
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Figura 14. Bondad de ajuste. Perfil de exactitud (14A)
y precision (14B) construido a partir del calculo inverso de las
concentraciones de calibrador segtn se ajuste la curva estandar
por 4PL MC ordinarios, 4PL MC ponderados o la transformacion
logaritmica de la respuesta seguida de 4PL MC ordinarios.
ER%: error relativo porcentual. CV%: coeficiente de variacion
porcentual

Discusion y Conclusiones

En este trabajo se analizan dos alternativas para
compensar la falta de homogeneidad en la varianza de
ELISA comerciales. La aplicacion de estas técnicas es-
tadisticas tiene por objetivo mejorar la estimacion de
los coeficientes del modelo 4PL en el ajuste de la curva
estandar. Dado que el ELISA se inscribe en el marco de
los EUL, se trata de verificar en este trabajo si procedi-
mientos ya consolidados en RIA son aptos para com-
pensar la heterocedasticidad durante la calibracién de
un kit de ELISA comercial. Cabe senalar que, si bien
los estudios en la literatura apuntan mayoritariamen-
te a plataformas en las que esta implicada una etapa
de separacion de fases, la bibliografia referida al tema
escasea cuando se analizan los inmunoensayos en fase
solida de uso clinico (14).

En particular, se verifica en este estudio la equivalen-
cia entre la regresion por MC ponderados y la transfor-
macion de los datos experimentales en la gestion de la
heterocedasticidad; en el primer enfoque se formula
una hipétesis acerca de la funcién que describe la va-
rianza para luego estimar la influencia de cada pun-
to experimental en el ajuste del modelo 4PL. Asi, la
funcién de ponderaciéon compensa el incremento de
la dispersion en cada nivel de respuesta y minimiza la
suma de cuadrados ponderada. Conocer la estructura
de la varianza es importante para obtener pondera-
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ciones apropiadas de cada punto de la curva estandar
cuando se utilizan los métodos de ajuste por MC (6).
Como alternativa, se lleva a cabo una transformacion
de la respuesta que induce varianza homocedastica
y distribucion normal del error aleatorio, para luego
ajustar el modelo 4PL por MC ordinarios. Se trata de
establecer en este trabajo si, como se ha sugerido pre-
viamente (1), hay correspondencia entre los dos abor-
dajes para el caso de ELISA comerciales y si, como con-
secuencia de esto, es valido priorizar la transformacion
(12) a fin de agilizar el procesamiento de los datos de
calibracion. En este sentido, la representaciéon de re-
siduos y el calculo inverso de las concentraciones de
calibrador constituyen pilares para el criterio de com-
paracion de los dos abordajes al analizar la compen-
sacion de la heterocedasticidad y la bondad de ajuste,
respectivamente.

El interés que suscita en la literatura la calibracion
de los EUL da testimonio no solo de la trascendencia
clinica que éstos han adquirido con los anos, sino tam-
bién del interés creciente de la industria farmacéutica
en mejorar la cuantificacion de biomarcadores disuel-
tos en matrices complejas (15). En efecto, es esencial
contar con inmunoensayos confiables para la determi-
nacién de drogas o sus metabolitos en liquidos biol6gi-
cos cuando se persigue como fin analitico dar soporte a
estudios de farmacocinética; establecer si el nivel plas-
matico de un farmaco esta dentro del rango terapéu-
tico (16) sirve al doble propésito de individualizar la
posologiay prevenir un perjuicio potencial al paciente.
Esto justifica que la validaciéon de los EUL haya sido
objeto de una revision pormenorizada por parte de
agencias del exterior. Sujeta como esta a lineamientos
sin caracter regulatorio (15), la validacion de los inmu-
noensayos garantiza que sus resultados puedan aplicar-
se a la interpretacion de estudios de farmacocinética o
toxicologia. Por otro lado, ciertas recomendaciones de
esa documentacion se hicieron extensivas a métodos
del laboratorio clinico. Por ejemplo, para definir los
parametros de la funcion de regresion 4PL en EUL se
sugiere contar como minimo con 6 niveles de calibra-
dor (15). Otro elemento distintivo para tener en cuen-
ta es la evaluacion de la bondad del ajuste, en la que
el calculo inverso de las concentraciones de calibrador
o back-fitted eclipsa al coeficiente de correlaciéon R2. Se
asume ademas que el material usado como referencia
tiene un comportamiento representativo del analito a
medir (14) (17). Finalmente, para estimar la estructura
de la varianza se deberia contar con un buen nume-
ro de replicados de cada nivel de calibrador —por lo
menos 3— para no perder eficiencia estadistica, sobre
todo considerando que la funcién que la describe bien
podria tener una forma polinémica en lugar de expo-
nencial (18) (19). Aunque en ciertos ensayos aumentar
el nimero de replicados puede ser oneroso, no se en-
contro6 en el presente caso esta limitacion.



Cada laboratorio clinico es responsable de definir
los criterios para el diseno, preparacion, aceptacion y
edicion de las curvas de calibracion de los EUL (14).
Es practica habitual estimar los parametros de la fun-
cién de regresion mediante el método de MC ordina-
rios. Aunque de esta manera se elude la tarea de ha-
cer suposiciones acerca de la estructura de la varianza,
ignorar deliberadamente su forma implica asumir que
el modelo de trabajo es homocedastico y que la fun-
cion de ponderacion tiene un valor constante (13). Sin
embargo, el analisis de residuos revelaria en la mayoria
de los casos la inexactitud de ambas propuestas, tanto
mas cuanto que se reconoce a la heterocedasticidad
como fenémeno ubicuo en ensayos dependientes de
una reaccion Ag-Ac (6) (7). Ademads de dar cuenta de
la variabilidad de la respuesta no atribuida al cambio
en la variable predictora, los residuos se pueden utilizar
junto a las concentraciones back-fitted como una medi-
da de la bondad del ajuste. No se trata en este trabajo
de hacer el despliegue de todas las variantes de repre-
sentacion sobre las que reposa el andlisis de residuos,
sino de presentar los trazados mas utiles (Fig. 2) para
demostrar graficamente la heterocedasticidad. La prue-
ba de Spearman puede ayudar a disipar la ambigtiedad
asociada en ocasiones a la evaluacion visual. Por otro
lado, extraer conclusiones del analisis grafico es un pro-
cedimiento valido en el ambito del control estadistico
de la calidad: el examen del patrén de dispersion en el
contexto de protocolos de verificacién de quimica cli-
nica es elemento suficiente para probar la linealidad de
un método (20).

En este trabajo se verifica la correspondencia entre
las funciones de transformacion y la regresion por MC
ponderados cuando se trata de estabilizar la varianza
heterogénea de ELISA comerciales. El parametro es-
tructural 8 empleado en su descripcion (Ec. 1) sirvié
como herramienta para orientar la seleccion de la fun-
cion de transformacion de entre las listadas en la Ta-
bla I. Para estimar fue necesario postular un modelo
exponencial para la varianza, donde tanto el método de
Harvey (7) —regresion de log (residuos absolutos de un
ajuste no ponderado) vs. log (DO prevista)—, el método
de Rodbard (6) —regresion de log (SD) ws. log (media
de la variable predictora)— como el método de Levas-
seur (12) —regresion de log (varianza) vs. log (media de
la variable predictora)— convergen en un valor de apro-
ximadamente 2. Al tratar de atenuar la heterocedastici-
dad en inmunoensayos comerciales, se verificé que la
transformacion logaritmica era equivalente a la regre-
sion por MC usando como funcién de ponderacion 1/
Y2 (6 es igual a 2), lo que confirmé que los hallazgos de
la Tabla I pueden extenderse al ambito clinico. Esta me-
todologia de transformacion es facil de aplicar, induce
varianza constante y no invalida el modelo de regresion
con el que se estaba trabajando (7). Aunque la disper-
sion de los datos en el scalterplot de la Figura 11 sugie-
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re el ajuste de un modelo lineal (3) (10), conservar el
modelo 4PL después de la transformacion logaritmica
mejora la precision y exactitud. Es un hecho conocido
que aplicar un algoritmo que fuerce la linealidad de
los datos de calibracion puede bajar el rendimiento de
la curva estandar; pese a que el coeficiente de correla-
cién R? se acerque a la unidad, las inconsistencias en
el ajuste podrian no quedar expuestas (1) a no ser que
se evalue la bondad de ajuste mediante calculo inverso.
Las propuestas para hacer uso de “sectores” de interés
restringidos dentro del modelo 4PL tal como se descri-
be en el método de truncado y regresion lineal en la
parte media de la curva estandar, no pasan de ser so-
bresimplificaciones que anaden mds incertidumbre al
procedimiento de interpolacién (3). Si se desea ajus-
tar un modelo lineal a los datos es legitimo aplicar la
transformacion logit a la respuesta (Y) y trabajar con el
modelo logit-log (21).

En el caso de que no se lleve a cabo el ajuste por
MC ponderados es posible que la estimacion de los
coeficientes de la curva no revele muchas diferencias
en sus valores absolutos (Tabla II), pero los IC 95%
luego de ajustar por MC ordinarios pueden resultar
inaceptablemente altos. Por lo tanto, la ponderacion
resulta en una curva similar a la obtenida por el ajus-
te por MC ordinarios, acompanada de una menor in-
certidumbre en la estimacion de los parametros (12).
A su vez, el ajuste ponderado resulta mds robusto en
el sentido de que se consigue minimizar el efecto de
puntos aberrantes (3).

Es menester destacar en este punto que el analisis de
heterocedasticidad efectuado no esta exento de ciertas
limitaciones: por un lado, no se ha ensayado mas que
una linea comercial de reactivos. Puede plantearse la
posibilidad de que, al contar con datos de calibraciéon
de kits de multiples fuentes de manufactura, el analisis
grafico resulte insuficiente como recurso para valorar la
heterogeneidad de la varianza, y se revele la necesidad
de recurrir a tests estadisticos para formalizar las conclu-
siones. Siguiendo esta linea de razonamiento, el mismo
diseno del estudio exigiria trabajar con un nimero ma-
yor de replicados que los que aqui se presentan. No obs-
tante, al ser la heterocedasticidad y la no-linealidad de
la curva estandar caracteristicas intrinsecas del ELISA
indirecto por estar ligadas a la naturaleza de la interac-
cion Ag-Ac es poco probable, por lo tanto, encontrarse
con resultados disimiles. Ensayar distintas lineas comer-
ciales podria permanecer como perspectiva para deter-
minar hasta qué punto la especificidad de la reaccion
Ag-Ac repercute en parametros estadisticos en la etapa
de calibracion.

Frente a estos resultados, el desarrollo de herramien-
tas informaticas que faciliten la integracién con la prac-
tica asistencial se perfila como perspectiva ineludible.
Conociendo la dispar formacién bioquimica en mate-
ria de estadistica, seria deseable que la intervencion
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del profesional del diagnéstico se oriente al ingreso de
datos y su correcta interpretacion. Aunque el analisis
grafico tenga la ventaja de resultar intuitivo, el proce-
samiento implicado en su diseno demanda un esfuer-
zo tal que los errores u omisiones podrian verse mul-
tiplicados, atentando contra el objetivo de extender la
aplicacion del analisis de la varianza a los laboratorios
clinicos.

Los recursos que la literatura y los paquetes estadis-
ticos ponen a nuestra disposicién nos interpelan con
respecto a la precision y exactitud de los resultados que
se reportan al equipo de salud. Conociendo el impac-
to innegable de nuestro trabajo en las decisiones cli-
nicas, el compromiso con la prestaciéon de un servicio
de excelencia debe ser un ejercicio continuo para el
profesional sanitario. Aparece asi un concepto elusivo
en su definicion, aunque omnipresente como objetivo,
referido con frecuencia al nivel de automatizacién y ac-
tualizacion tecnolégica del laboratorio clinico: la con-
fiabilidad de los resultados. Pero bajo una vision mas
integral, un factor decisivo para alcanzar ese objetivo
es también la formacién del recurso humano a cuyo
cargo esta la tarea operativa. A través del estudio del
paralelismo (22), la heterocedasticidad (5) y la bondad
de ajuste (11) se propicia aqui una vision critica de la
validacion de los inmunoensayos de uso clinico que en-
riquece la mirada del profesional comprometido con
la formacion continua en Inmunologia. En este trabajo
se abord6 puntualmente la gestion de la heterocedas-
ticidad en ELISA comerciales, con la esperanza de ha-
cer un aporte a la mejora en el procesamiento de datos
que se integre a las plataformas de trabajo y respalde
de manera mas solida la toma de decisiones clinicas en
autoinmunidad.
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