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Resumen

Las enfermedades cardiovasculares como la hipertensién arterial y las enfermedades del
corazon, las enfermedades metabdlicas como la diabetes y la obesidad, las enfermedades
respiratorias como el asma y la enfermedad pulmonar obstructiva crénica, las enfermeda-
des neurodegenerativas como el Alzheimer y el Parkinson, las enfermedades autoinmunes
como la esclerosis miultiple y la artritis reumatoide y el Cancer, son conocidas como En-
fermedades Cronicas No Transmisibles.

Las principales enfermedades cronicas en México, que constituyen una causa importan-
te de mortalidad y morbilidad, incluyen enfermedades cardiovasculares, diabetes mellitus,
diversos tipos de cancer, y enfermedades respiratorias crénicas.

De acuerdo a la Organizacién Panamericana de Salud, las enfermedades créonicas no
transmisibles matan a 41 millones de personas cada ano, lo que equivale al 71 % de las
muertes que se producen en el mundo. En la Region de las Américas, son 5.5 millones las
muertes por estas enfermedades cada ano.

En este trabajo de analizan datos del estado de Hidalgo, de pacientes con enfermedades
cronicas, y particularmente se emplean modelos multivariados para la clasificacion de estos
padecimiento.

Los resultados aqui presentados pueden constituir una guia para el analisis de la in-
formacion nacional, ademas de apoyar en el manejo de grandes voliimenes de informacion
de manera eficiente, para clasificaciones oportunas y, en el mejor de los casos, toma de
decisiones de salud publica.



Introducciéon

La creciente pandemia de obesidad, senalada por la Organizacién Mundial de la Salud
(OMS) desde 1990 como un problema de salud piblica en constante agravamiento, repre-
senta un desafio epidemioldgico global. Esta enfermedad, fuertemente vinculada a habitos
alimenticios inadecuados y sedentarismo, actiia como un eje central que se relaciona e
incrementa el riesgo de desarrollar otras condiciones crénicas criticas, como la hiperten-
sién arterial, la dislipidemia, la diabetes mellitus tipo 2 y el sindrome metabdlico [1] .
Las enfermedades crénicas no transmisibles (ECNT) representan una epidemia creciente
en México, puesto que causan el 80 % de las muertes totales [2], mientras que de forma
globlal, se registran aproximadamente 41 millones de muertes cada ano, lo que equivale
al 71 % de las muertes en el mundo. Cada ano 15 millones de personas entre 30 y 69 afnos
pierden la vida a causa de enfermedades no transmisibles de forma prematura, fenémeno
mas frecuente en paises en desarrollo. La gran mayoria de las muertes por ECNT son oca-
sionadas por enfermedades cardiovasculares (17.9 millones cada afno), seguidas del cédncer
(9.0 millones), luego, enfermedades respiratorias (3.9 millones) y diabetes (1.6 millones)
[3].

La relevancia clinica de estas comorbilidades se vié dramaticamente subrayada duran-
te la pandemia de COVID-19, donde diversos estudios evidenciaron marcadas diferencias
en la letalidad [4-6], mientras que pacientes sin enfermedades crénicas presentaron una
letalidad del 3.8 %, la presencia de una sola condicién crénica elevé significativamente es-
te riesgo (Diabetes: 15.8 %; Hipertensién: 15.6 %; Obesidad: 15.0 %). Més alarmante ain
fue el impacto de las comorbilidades multiples, donde combinaciones como Diabetes +
Hipertensién alcanzaron una letalidad del 54.1% y Diabetes + Obesidad el 36.8% [7].
La obesidad y la diabetes alteran la respuesta inmunitaria, reduciendo la capacidad para
combatir infecciones y aumentar el riesgo de hiperglucemia severa durante la infeccion. El
sindrome metabdlico genera un estado proinflamatorio y protrombdético que como conse-
cuencia trae falla multiorganica [8]. Este es un claro ejemplo de cémo, a través del tiempo,
el entender estas enfermedades metabdlicas es de gran importancia, tanto por el aumento
de casos, como de las consecuencias ligadas a otras enfermedades.

En México, la vigilancia y seguimiento de estas enfermedades se realiza mediante el
Sistema de Informacién en Enfermedades Crénicas (SIC) generado por la Secretaria de
Salud con la participacién de la fundacién Carlos Slim, que hasta julio de 2025 lleva el
registro de 1,626,291 pacientes con diagndstico de, al menos, una enfermedad crénica y
al menos una consulta, donde el 71% de los pacientes son mujeres y el 29 % hombres,
1,025,702 son pacientes con diabetes, 1,067,810 con hipertension, 584,458 con obesidad y
485,792 con dislipidemia [9]. No obstante, la sistematizacién de registros clinicos enfrenta
muchos retos. Por un lado, se requiere capacitacién del registro y seguimiento en la pla-
taforma y a nivel nacional, existe la fragmentacion en el sistema de salud, donde existen
multiples subsistemas hospitalarios que operan con estandares desconectados, provocando
una limitante en la homogeneidad de la informacion. La modernizacién reciente del SIC
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ha sido de gran ayuda para esta sistematizaciéon, ya que hoy en dia toda la informacion
estd unificada para el pais y se puede analizar facilmente por jurisdiccién sanitaria o por
entidad federativa.

El presente trabajo de investigacion se enfoca en el andlisis de datos del estado de
Hidalgo mediante modelos multivariados, con el objetivo de identificar patrones de clasifi-
cacion y factores asociados a la presencia de ECNT. Inicialmente, se planteo la aplicacion
de técnicas de clasificacion supervisada, en particular el Andlisis Discriminante Lineal
(LDA), por su capacidad para maximizar la separacién entre grupos basandose en combi-
naciones lineales de predictores. Sin embargo, tras la verificacién rigurosa de los supuestos
estadisticos requeridos por este método —especificamente, la homogeneidad de las matri-
ces de covarianza y la normalidad multivariada— se determiné que los datos no cumplian
con estas condiciones, lo que invalidaba la aplicabilidad del LDA.

Como alternativa, se considerd el Andlisis Discriminante Cuadratico (QDA), el cual
relaja el supuesto de igualdad de matrices de covarianza. No obstante, al evaluar el supues-
to de normalidad multivariada, se constatd que tampoco era satisfecho, principalmente
debido a la naturaleza mixta de las variables (continuas y categdricas) y a la presencia de
distribuciones sesgadas en los indicadores metabdlicos.

Ante la imposibilidad de aplicar métodos discriminantes basados en supuestos pa-
ramétricos estrictos, se opté por el uso de modelos de Regresiéon Logistica, técnica que
no requiere normalidad multivariada ni homogeneidad de varianzas-covarianzas, y que
resulta adecuada para variables respuesta binarias. A lo largo de este trabajo, se desarro-
llaron diversos modelos logisticos: generales (con y sin variables metabdlicas), por bloques
temdticos y especificos para enfermedades individuales, con el fin de evaluar su capacidad
predictiva, identificar factores de riesgo y proteccion, y explorar la interdependencia entre
las distintas condiciones crénicas.

Los resultados obtenidos aportan evidencia sobre la utilidad de los modelos multiva-
riados para la clasificacion de ECNT en un contexto de datos reales y complejos, como
los registrados en el SIC, y ofrecen insumos valiosos para la toma de decisiones en salud
publica, la gestion clinica de pacientes cronicos y la priorizacion de intervenciones preven-
tivas en la poblacion hidalguense.
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CAPITULO 1
Antecedentes

Las enfermedades crénicas no transmisibles (como la diabetes mellitus, dislipidemia,
hipertension, obesidad y sindrome metabdlico) constituyen un problema critico de salud
publica en México y, particularmente, en el estado de Hidalgo. Estos padecimientos, aso-
ciados a estilos de vida, habitos alimenticios y antecedentes heredofamiliares, entre otros,
representan las principales causas de mortalidad en el pais. Segiin datos preliminares del
INEGI (2024), a nivel nacional, durante el primer semestre de 2023, las enfermedades del
corazon y la diabetes mellitus fueron las principales causas de muerte, provocando 97,187
y 55,885 defunciones, respectivamente. [10].

1.1. Diabetes

La diabetes se define como una patologia crénica caracterizada por niveles elevados
de aztcar (glucosa) en el torrente sanguineo. Esta molécula representa el combustible
esencial para el organismo y se obtiene tanto de la ingesta de alimentos como de procesos
metabodlicos internos. Para que la glucosa pueda ser aprovechada por las células, requiere
de la insulina, una hormona segregada por el pancreas que actiia como facilitadora de este
transporte.

Cuando existe un diagnéstico de diabetes, este mecanismo se ve alterado: el pancreas
produce niveles insuficientes de insulina, o bien, las células no responden adecuadamente
a ella (resistencia a la insulina). Como consecuencia, la glucosa se acumula en la sangre en
lugar de nutrir los tejidos. A largo plazo, esta condicién genera un impacto sistémico que
puede derivar en complicaciones graves en 6rganos diana como el corazon, los rinones, la
vista y el sistema nervioso, ademas de estar vinculada a ciertos procesos oncolégicos. Por
ello, el control glucémico y la prevenciéon son fundamentales para mitigar estos riesgos de
salud [11].

El incremento sostenido en la prevalencia de la diabetes tipo 2, particularmente en lo
que respecta a los casos que ain no han sido diagnosticados, ha impulsado el desarrollo
de diversas investigaciones enfocadas en comprender su progresiéon metabdlica y epide-
mioldgica [12].

Dentro de este contexto, se ha identificado que el metabolismo de los oligoelementos
desempena un papel determinante en la evolucién de la enfermedad. Un estudio relevante
analizo la interrelacion entre la glucosa basal en ayunas y diversos elementos traza en
suero mediante espectrometria de masas de plasma acoplado inductivamente [13].

Mediante el uso de herramientas de estadistica multivariante —tales como el analisis
de componentes principales (PCA), el andlisis de conglomerados y coeficientes de corre-
lacién—, los autores reportaron variaciones significativas en ocho elementos especificos
(Zn, Cu, Se, Fe, Mn, Cr, Mg y As) al comparar sujetos diabéticos con individuos sanos.
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Este analisis permitio simplificar la dimensionalidad de los datos experimentales, logrando
clasificar los oligoelementos de los pacientes en tres grupos o clusters bien definidos [13].

1.2. Hipertension

La hipertension arterial se define como la persistencia de niveles elevados de presién
en el sistema vascular, con umbrales diagnosticos establecidos generalmente a partir de
140/90 mmHg. Esta condicién es a menudo asintomaética, lo que subraya la importancia
de la monitorizacion clinica periddica para su deteccion oportuna. Factores como la edad,
la carga genética, el sedentarismo y habitos alimenticios inadecuados (como el exceso de
sodio y alcohol) incrementan significativamente el riesgo de padecerla.

De acuerdo con Tagle (2018), el protocolo diagnéstico requiere la confirmacién me-
diante mediciones en al menos dos sesiones distintas; se establece el diagndstico cuando
la presién sistélica iguala o supera los 140 mmHg y la diastélica los 90 mmHg. El abor-
daje terapéutico estandar combina modificaciones en el estilo de vida con intervenciones
farmacoldgicas para reducir el riesgo cardiovascular.

La hipertension arterial representa un desafio critico para la salud publica global,
afectando tanto a naciones desarrolladas como en vias de desarrollo por ser uno de los
principales factores de riesgo de mortalidad cardiovascular. En el contexto mexicano,
los resultados de la Ensanut 2022 revelan una situacién preocupante: la prevalencia de
hipertensién en adultos es del 47.8 %, de los cuales una proporcién considerable desconocia
su diagnéstico previo [14].

A nivel internacional, el estudio de Kishore et al. (2016) [15] en zonas rurales de Delhi
aporta evidencia sobre los determinantes de esta condicion. Mediante un muestreo alea-
torio sistemdtico en 1,005 sujetos, los autores identificaron una prevalencia del 14.1 %,
hallando una correlacién significativa con la edad (mayores de 35 afos), el consumo de
alcohol y la hipercolesterolemia. No obstante, al aplicar un analisis multivariante, se de-
mostré que unicamente la edad, el nivel educativo y los niveles de colesterol actuaron
como predictores independientes de la enfermedad.

1.3. Dislipidemia

La dislipidemia se caracteriza por la alteracion de los niveles plasmaticos de lipidos,
manifestandose a través del aumento de colesterol total y triglicéridos, o bien, por una
reduccién del colesterol de alta densidad (HDL-C). Esta condicién es un precursor critico
de la aterosclerosis y puede derivar de factores genéticos o causas secundarias. De acuerdo
con la Guia de Practica Clinica Mexicana [16], su manejo integral debe basarse en un
diagnéstico preciso mediante el perfil lipidico, combinando intervenciones en el estilo de
vida con terapia farmacoldgica hipolipemiante.

La relevancia de esta patologia radica en su papel como factor de riesgo modificable
ante el incremento global de las enfermedades cardiovasculares. Investigaciones recientes,
como el estudio transversal realizado por Xi et al. (2020) [17] en el norte de China con
mas de 65,000 participantes, subrayan la magnitud de este problema. Mediante anélisis
de regresién logistica multivariante, los autores identificaron que la prevalencia de la
dislipidemia esta estrechamente vinculada a factores demograficos y hébitos de vida. El
estudio concluye que es imperativo focalizar los esfuerzos preventivos en grupos especificos,
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tales como varones jovenes (menores de 55 anos) y mujeres en etapa posmenopausica, para
mitigar el impacto de esta enfermedad crénica.

1.4. Obesidad

La obesidad se entiende como una patologia crénica de naturaleza compleja, deter-
minada por una acumulacién de tejido adiposo que compromete la integridad sistémica
del individuo. Su presencia no solo eleva la susceptibilidad a padecer diabetes tipo 2 y
afecciones cardiovasculares, sino que también impacta negativamente en la salud ésea, la
funcién reproductiva y aumenta la incidencia de diversos procesos oncolégicos. Mas alla
de lo clinico, esta condicién deteriora la calidad de vida al interferir con procesos funda-
mentales como el ciclo del sueno y la movilidad fisica.

Clinicamente, el diagndstico se establece mediante el Indice de Masa Corporal (IMC),
el cual relaciona el peso con la estatura elevada al cuadrado:

e = Peo(ke) (1.1)
estatura (m)
No obstante, al ser un indicador indirecto, se recomienda complementarlo con mediciones
como la circunferencia abdominal para obtener una evaluacién mas precisa de la adiposi-
dad. Es importante notar que los umbrales de estas categorias se ajustan segin el sexo y
la etapa del desarrollo, especialmente en poblaciones pediatricas y adolescentes [18].

A partir de la segunda mitad del siglo XX, el IMC y el perfil lipidico se consolidaron
como biomarcadores esenciales para predecir el riesgo de hipertension arterial. Investiga-
ciones recientes han profundizado en la interaccién de estos factores; por ejemplo, Tang
et al. [19] demostraron, mediante modelos de regresién logistica, que existe una sinergia
determinante entre el exceso de peso y la dislipidemia. Su analisis revelé que los pacientes
que presentan ambas condiciones tienen un riesgo de hipertension significativamente mas
alto que aquellos con un solo factor, mientras que un peso bajo parece actuar como un
elemento protector.

Por otro lado, se ha cuestionado cudl de estos factores tiene un peso mayor en eventos
criticos. Estudios de cohortes en Asia, utilizando herramientas de aprendizaje automatico
(machine learning) y anélisis multivariante, sugieren que, aunque la obesidad es un factor
relevante, la dislipidemia ejerce una influencia més determinante en el prondstico tras un
infarto cerebral isquémico. Estos hallazgos subrayan la necesidad clinica de priorizar el
control de los lipidos en sangre para mejorar los resultados desfavorables en pacientes con
antecedentes cerebrovasculares.

1.5. Sindrome metabdlico

El sindrome metabélico (SM) se define como un conglomerado de anomalias fisiol6gicas
y metabdlicas que representan un desafio critico para la salud publica contemporanea.
Esta condicion se caracteriza por la coexistencia de obesidad central, hipertension arterial,
hiperglucemia y un perfil lipidico adverso (dislipidemia), factores que en conjunto elevan
exponencialmente la morbimortalidad asociada a patologias crénicas no transmisibles [20].

Desde una perspectiva diagnéstica, el SM se identifica mediante la presencia de obesi-
dad abdominal, niveles elevados de triglicéridos, una reduccién del colesterol de lipopro-
teinas de alta densidad (HDL-C) y alteraciones en la presion arterial y la glucosa basal. El
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incremento global en su prevalencia se atribuye fundamentalmente a la transiciéon hacia
estilos de vida sedentarios y al consumo excesivo de dietas hipercaldricas. La relevancia
de su deteccion temprana radica en que actia como un precursor determinante de enfer-
medades cardiovasculares, diabetes tipo 2, enfermedad renal crénica, esteatosis hepatica
no alcohdlica y diversos procesos oncoldgicos [21].

A nivel epidemiolédgico, la incidencia del sindrome metabdlico presenta variaciones
significativas dependiendo de los criterios diagndsticos aplicados, asi como de variables
demograficas como la edad, el sexo, el origen étnico y el nivel socioeconémico de la po-
blacién analizada. No obstante, la evidencia clinica y epidemiolédgica coincide en que la
obesidad constituye, frecuentemente, el evento iniciador en la cascada de estos trastornos
metabdlicos [8].



CAPITULO 2
Modelo Estadistico

Muchos fenémenos son influenciados por multiples factores de modo que es necesario
analizar mas de una variable a la vez y evaluar el efecto de varios factores al mismo
tiempo, teniendo en cuenta las posibles interacciones entre ellos.

El anélisis multivariable es un conjunto de técnicas estadisticas que analizan simulta-
neamente multiples variables, mediciones u objetos bajo investigacién [22]. Las técnicas
mas conocidas de anélisis multivariable son:

= Regresion Multiple y correlacién multiple

» Analisis discriminante multiple

= Andlisis de conglomerados

= Componentes principales y analisis factorial

» Analisis multivariable de Varianza y covarianza

= Correlacion canodnica

= Analisis de correspondencias

2.1. Covarianza y Correlacién

Se define como covarianza a la medida estadistica que nos dice la relacion lineal que
existe entre dos variables y se representa como:

oij = Cov(Xi, Xj) = E((Xi — E(Xy))(X; — E(Xj))) (2.1)

donde X; y X, son variables aleatorias diferentes y E(X}) es el valor esperado de la
variable numérica X}, [23].

Asi la matriz de covarianza para las variables aleatorias X1, X», -+, X, sera:
011 012 - O1pn
021 022 -°° O2p
Y = . L ) (2.2)
On1 On2 " Onp

Un valor de covarianza positivo indica que las variables tienden a aumentar o disminuir
juntas, mientras que un valor negativo indica que tienden a moverse en direcciones opues-
tas. Una covarianza cercana a cero sugiere que no hay una relacién lineal clara entre las
variables [24]. El valor de la covarianza va a depender del valor que tienen las variables
numéricas, de modo que dificulta su interpretacion.

Por otro lado, la correlacion es una es una medida estandarizada de la covarianza que
facilita la comparacion entre diferentes pares de variables. La correlacion p;; se define

>
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como:
Uij
piy = (2.3)
0;0;
donde O; = 04 [25]

De forma practica, la correlacién es un niimero que se encuentra entre -1 y 1, si es 0 no
existe una relacién lineal entre las variables, si p;; es -1 significa que hay una correlacion
negativa perfecta, es decir, que mientras el valor de una variable aumenta, el valor de la
otra disminuye, y que si p;; es 41, hay una correlacién positiva perfecta, es decir, el valor
de una variable aumenta mientras la otra también lo hace [26].

2.2. Analisis discriminante

Una problematica muy comun en el anélisis de datos es la clasificaciéon de elementos
u observaciones en determinadas categorias dependiendo sus caracteristicas. El problema
central es reconocer a las variables que més discriminan a los elementos [27].

El andlisis discriminante es una técnica estadistica mediante la cual se propone identi-
ficar las variables predictoras o explicativas que describen de mejor forma la atribucion de
una observacién a un grupo o categoria especifica [28]. A través de este andlisis se busca
maximizar la separacion entre los grupos, identificando aquellas caracteristicas que mejor
discriminen entre ellos, y permitiendo, a su vez, clasificar nuevas observaciones con base
en dichas variables, siendo ademas una técnica de reduccién de dimensionalidad.

Es importante enfatizar que el analisis discriminante es 1util cuando poseemos como
variables dependientes variables tipo nominales mientras que puede trabajar con variables
independientes de diversos tipos, es esencial considerar cuidadosamente las implicaciones
de esta eleccion en la interpretacion y validez de los resultados.

El analisis discriminante puede clasificarse segiin el enfoque y las suposiciones sobre
los datos, los que nos interesan en este trabajo son:

» Andlisis Discriminante Lineal (ADL).

» Andlisis Discriminante Cuadratico (ADC).

2.2.1. Analisis discriminante lineal

El ADL fue propuesto por primera vez en 1936 por Ronald Aylmer Fisher cuan-
do publicé un articulo titulado “The Use of Multiple Measurements in Taxonomic Pro-
blems” [27]. Aunque su formulacién original se limita a dos grupos, este trabajo senté las
bases para generalizar el ADL a mas de dos grupos. La idea central es proyectar los datos
en una direcciéon donde la separacion entre los grupos sea méaxima, mientras se minimiza
la dispersion dentro de cada grupo. Esta direccién 6ptima se define mediante un vector de
pesos W, que se obtiene maximizando la razén entre la varianza entre grupos y la varianza
dentro de los grupos [29].

El ADL se basa en los siguientes supuestos:

= Normalidad multivariada: Las variables predictoras deben seguir una distribucion

normal multivariada dentro de cada grupo.

= Homogeneidad de matrices de covarianza: Las matrices de covarianza poblacionales

deben ser iguales entre los grupos.

» Independencia de las observaciones: Las observaciones deben ser independientes

entre si.
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Estos supuestos son fundamentales para garantizar que el ADL funcione correctamente
y proporcione resultados confiables [30].

Anilisis discriminante lineal (LDA) para dos grupos

Supongamos que tenemos dos grupos y p variables predictoras. La proyeccién se obtie-
ne al multiplicar las variables predictoras por un vector de pesos w, que define la direccion
en la que los grupos estdan mejor separados. Fisher propuso una solucion explicita para
este caso, la cual se conoce como la funcién discriminante de Fisher. Esta funcion es
una combinacién lineal de las variables predictoras que maximiza la separacion entre los
dos grupos [27]. La funcién discriminante de Fisher para dos grupos se expresa como:

D=w'X

donde:
= w: Vector de pesos que define la direccién de proyeccién.
= X: Vector de variables predictoras.

Siw=(ay,ag,...,a,)T y X = (z1,29,...,2,)"

, entonces:
D = ayxy + agwy + - - + oy,

La funcién discriminante lineal D puede interpretarse como una rotacion de los datos
en el espacio original, donde la nueva direcciéon w maximiza la separacion entre los grupos
[31].

Fisher demostré que la direcciéon éptima w se obtiene maximizando la razén entre la
varianza entre clases (Sg) y la varianza dentro de las clases (Sy). Esto se logra resolviendo
el siguiente problema de optimizacion:

T
J(W) _ WTSBW
wl'Syyw
1. Varianza dentro de las clases (Sy): Mide la dispersién de los datos dentro de
cada grupo. Se calcula como:

Sw = Z (X = p)(X = )" + Z (x = o) (x = )"
x€EClase 1 x€EClase 2

donde pq es la media aritmética del grupo uno y uo la media aritmética del grupo
dos. Esta matriz estima la matriz de covarianzas comun X [24].

2. Varianza entre clases (Sp): Mide la separacion entre las medias de los dos grupos.
En el caso de dos grupos, Sg se simplifica a:

Sp = (k1 — o) (B — )"
La solucion se obtiene resolviendo la ecuacion de valores propios:
Sﬁ} Spw = Aw

En el caso de dos grupos, esta ecuacién tiene una solucion explicita: w es proporcional a
Sy (11 — p12). Por lo tanto, la funcién discriminante de Fisher se obtiene al proyectar los
datos X en esta direcciéon éptima:

D=w'X=(p —p)"Sy'X
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Anilisis discriminante lineal (LDA) para més de dos grupos

Aunque la funcién discriminante de Fisher fue desarrollada originalmente para dos
grupos, el ADL se puede generalizar para mas de dos grupos. En este caso, se busca
encontrar multiples direcciones de proyeccién (en lugar de una sola) que maximicen la
separacion entre los grupos. Estas direcciones se obtienen resolviendo un problema de
valores propios generalizado, similar al caso de dos grupos.

Sin embargo, en lugar de una sola funcién discriminante, se obtienen varias funciones
discriminantes, cada una correspondiente a una direcciéon éptima de proyeccion.

El andlisis discriminante lineal (ADL) no solo se utiliza para separar grupos, sino
también para clasificar nuevas observaciones en uno de los grupos predefinidos. Una vez
que se ha encontrado la funcién discriminante éptima, esta se puede usar para asignar un
nuevo dato X a uno de los grupos existentes [29)].

El ADL esté relacionado con el teorema de Bayes. Bajo las suposiciones de distribucion
normal multivariada y matrices de covarianzas iguales, la probabilidad posterior de que
un dato X pertenezca a un grupo k se puede expresar como:

_ P(G=kPX|G=h)
Y, P(X | G =i)P(G =)

P(G =k | X)

donde:

» P(G = k) es la probabilidad a priori de pertenecer al grupo k.

» P(X | G = k) es la densidad de probabilidad de X dado que pertenece al grupo k
[23].

Asumimos que X sigue una distribuciéon normal para cada grupo k, es decir que:

1 1 _
PX|[G=k)= s,z P (—§(X — ) 2 (X - Mk))

Donde:

= ;. es el vector de medias del grupo .

= Y, es la matriz de covarianza del grupo k.

= p es la dimensionalidad de X, o bien, el niimero de variables predictoras.

Ademas asumimos que todos los grupos tienen la misma matriz de covarianza 33,
entonces:

=22 Vk

de este modo:

PX|G =) = e (—p (X =) 2 (X )

Podemos notar que el denominador sera el mismo para todas las clases, por lo que no
afectara la clasificacién, de modo que solo se trabajara con la probabilidad posterior no
normalizada, es decir:

P(G=k|X)xP(G=k)  P(X|G=k)

tomando el logaritmo natural de ambos lados podemos expresar que:

log P(G =k | X) =log (P(G=k)-P(X|G=k))
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asi,
logP(G=k|X)=logP(G=k)+logP(X|G=k)

ya que asumimos que P(X | G = k) sigue una distribucién normal:

log P(X | G = k) = log (W) + log <exp (—%(X — )2 (X - pk)))

simplificando:

1

P 1 _
log P(X | G = k) =~ log(2m) — 5 log |8 — (X — py) 87 (X — )

de este modo:
1 1
log P(G =k | X) =log P(G =k) — glog(%r) -3 log |X| — 5(X — ) TS THX — )

Los términos que no dependen de k no afectan la decision de clasificacion, por lo que
pueden ser eliminados. Por lo tanto, la funcién discriminante lineal 05 (X) se define como:

5(X) = log P(G = K) — 5(X — ) "5 (X — o).

Expandiendo el término cuadratico:

1 1
(X)) =log P(G = k) — §XTE‘1X + X - 5#552‘1;%

Eliminamos el término X7¥ 71X (que no depende de k):

1
0k(X) =log P(G = k) + i, 27X — oy 37y

Finalmente, la funcién discriminante lineal para el grupo k es:

6k (X) = wi X + by

Donde:

= W, = X1, es el vector de pesos.

n b, =log P(G = k) — s X'y, es el término de sesgo [30].

Recordemos que la expresién D = w’'X es una proyeccién lineal de X en la direccién
de w. Para el grupo k:

Dy =wiX

Por lo tanto, la funcién discriminante lineal se puede expresar como:

5u(X) = Dy + by,

Siw=(ay,as,...,a,)T y X = (21,29,...,2,)", entonces:

D:WTX:a1x1+a2x2+~--+oszp

Para el grupo k, el vector de pesos wy se define como:
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Por lo tanto, la proyeccion Dy para el grupo k es:

Dy =wiX = (") 'X.

Entonces, para clasificar un nuevo punto X, se calcula la funcién discriminante lineal
para cada grupo k:

6 (X) = wi X + by.

Por lo que es importante recalcar que una vez entrenado el modelo, se puede usar
la funcién discriminante para clasificar nuevas observaciones en uno de los grupos [31].
Luego, se asigna X al grupo k que maximiza 5 (X).

2.2.2. Analisis discriminante cuadratico

A diferencia del Andlisis Discriminante Lineal (LDA), que asume que las matrices
de covarianza de los grupos son iguales, el andlisis discriminante cuadratico (QDA) no
hace esta suposicién, lo que le permite ser mas flexible y adaptarse a situaciones donde
los grupos tienen varianzas y covarianzas diferentes [29]. E1 QDA se basa en la funcién
discriminante de Bayes, que asigna una observacion al grupo que maximiza la probabilidad
posterior de pertenecer a ese grupo. La forma de la funciéon discriminante cuadratica es
la siguiente:

Sulir) = — 3 Tom(IZ]) — 5 (X — ) "5 (X — ) + los(m)

donde 0y (x) es la funcién discriminante para el grupo k, X es el vector de variables
predictoras, 3 es la matriz de covarianza del grupo k, p; es el vector de medias del
grupo k, m es la probabilidad a priori de pertenecer al grupo k [28].

2.3. Regresion logistica

Otro método muy utilizado es la regresion logistica, también llamado anélisis logit. Es
un método discriminante que se limita a dos grupos y a diferencia del ADL, este es mucho
mas flexible en cuanto a los supuestos. La regresion logistica es similar a la regresion
multiple en muchos aspectos, pero difiere en la forma en que se estiman los coeficientes
(32].

La regresién miltiple busca modelar la relacién entre una variable dependiente (Y) y
varias variables independientes (X1, Xs, ..., X,,). El objetivo es predecir el valor de Y en
funcion de las variables independientes. La ecuacion de regresién multiple tiene la forma:

Y =080+6Xi+BXo+ -+ 5,X, +¢€

donde:
= Y: Variable dependiente.
» X1, X5,...,X,: Variables independientes.
Bo: Intercepto (valor de Y cuando todas las X son cero).
B, Ba, ..., Bn: Coeficientes que indican el efecto de cada variable independiente sobre
Y.

s ¢: Término de error.
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Los coeficientes se estiman utilizando el método de minimos cuadrados. Este método mi-
nimiza la suma de los cuadrados de los errores (las diferencias entre los valores observados
y los valores predichos por el modelo) [25].

La regresion logistica es un modelo estadistico disenado especificamente para variables
de resultado binarias (por ejemplo, 0/1, éxito/fracaso). A diferencia de la regresion multi-
ple que se usa para variables dependientes continuas, en lugar de predecir directamente
el valor de Y, la regresién logistica predice la probabilidad de que Y pertenezca a una
categoria especifica [33].

Deriva su nombre de la transformacion logistica (funcién logit) aplicada a la probabi-
lidad de la categoria de interés. Esta transformacion permite modelar la relacion de forma
lineal:

In (%) =bo+ 5 X1+ B Xo+ -+ 5, X,

donde:

= p: Probabilidad de que Y sea 1 (o pertenezca a la categoria de interés).

= In (ﬁ): Logaritmo del odds (logit) [32].

En lugar de minimos cuadrados, la regresion logistica utiliza el método de méaxima
verosimilitud para estimar los coeficientes. Este método busca maximizar la probabilidad
de que los datos observados sean explicados por el modelo [33].

Ya que la regresion logistica es més flexible no se requiere normalidad de los errores
ni homocedasticidad.

Para interpretar los coeficientes de manera mas intuitiva, se utiliza el concepto de odds
ratio. Al exponenciar el coeficiente 3; de una variable, se obtiene su odds ratio:

Odds Ratio (OR) = e

Este odds ratio representa cuantas veces se multiplica el odds del evento por cada
incremento de una unidad en la variable X;, manteniendo constantes las demas variables.
La relaciéon entre la probabilidad del evento y las variables predictoras se puede expresar
directamente como:

Probevento o1 X144 80X
PrObno evento

Asi, los coeficientes 3; se interpretan a través de su odds ratio:

» Si 3; > 0, entonces % > 1. Esto indica que un aumento en X; incrementa el odds

del evento, por lo que X; actia como un factor de riesgo.

» Sif3; <0, entonces e’ < 1. Esto significa que un aumento en X; disminuye el odds

del evento, por lo que X; actia como un factor de proteccion.

» Si B; = 0, entonces e’ = 1, lo que indica que X; no tiene efecto sobre el odds del

evento [32, 33].

Hay que considerar las medidas de ajuste —2LL (menos dos veces el logaritmo de la
verosimilitud), el cual es un valor pequefio que indica un buen ajuste, y Pseudo R?, que
mide el ajuste global del modelo y se calcula como:

RQ o _QLLnulo - (_QLLmodel)
logit —ZLLnulo

donde:
s —2LL,,: Valor de —2LL para el modelo nulo.
» —2LL 040 Valor de —2LL para el modelo con variables independientes [32].
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Un valor més alto de pseudo R? indica un mejor ajuste, y por tltimo, el contraste Chi-
Cuadrado, que evaltia la mejora del modelo al anadir variables. Se compara un modelo
nulo (que solo incluye la media de la variable dependiente) con un modelo mas complejo.
La reduccion en —2LL (menos dos veces el logaritmo de la verosimilitud) indica cudnto
mejora el modelo [33].

La interpretacion de los coeficientes [3; estd intrinsecamente ligada al concepto de
factores de riesgo y proteccién. Cuando una variable independiente tiene un coeficiente
positivo y estadisticamente significativo, su aumento incrementa el odds ratio de que
ocurra el evento. En este contexto, esa variable se interpreta como un factor de riesgo
para la categoria de interés (por ejemplo, contraer una enfermedad). Por el contrario,
si el coeficiente es negativo, un aumento en la variable reduce el odds ratio, actuando
entonces como un factor de proteccién [32]. Por ejemplo, en un modelo que predice la
probabilidad de tener una enfermedad cardiaca, el coeficiente para la variable “edad”
podria ser positivo (factor de riesgo), mientras que el de “horas de ejercicio semanal”
podria ser negativo (factor de proteccién).

Para evaluar la capacidad predictiva de los modelos de clasificacién, ya sea LDA, QDA
o Regresiéon Logistica, se utilizan las tablas de confusion. Esta es una matriz que contrasta
las clasificaciones reales con las predicciones del modelo. En el caso de este trabajo, las
tablas de confusién se construyen especificamente con un subconjunto de prueba.

Una tabla de confusion para dos grupos se estructura de la siguiente manera:

Clasificaciéon Predicha
Grupo 1 Grupo 2

Grupo 1 Verdaderos Positivos (VP) Falsos Negativos (FN)

Clasificacion Real Grupo 2 Falsos Positivos (FP) Verdaderos Negativos (VN)

Cada celda representa un resultado crucial:

» Verdaderos Positivos (VP): Casos que son del Grupo 1 y fueron correctamente
clasificados como Grupo 1.

» Verdaderos Negativos (VN): Casos que son del Grupo 2 y fueron correctamente
clasificados como Grupo 2.

» Falsos Positivos (FP): Casos que son del Grupo 2 pero fueron incorrectamente
clasificados como Grupo 1 (error Tipo I).

» Falsos Negativos (FN): Casos que son del Grupo 1 pero fueron incorrectamente
clasificados como Grupo 2 (error Tipo II).

A partir de estas cifras, se calculan métricas clave como la Precision (VP / (VP+FP)),
que mide la fiabilidad de una clasificacion positiva, y la Sensibilidad o Tasa de Verdaderos
Positivos (VP / (VP+FN)), que mide la capacidad del modelo para detectar los casos
positivos reales.



CAPITULO 3
Resultados

3.1. Base de datos y limpieza

La base de datos se conformé mediante la integracién de los doce conjuntos de datos
correspondientes a cada jurisdiccion sanitaria, provenientes de la Gerencia del Sistema
de Informacion en Crénicas (SIC) del Estado de Hidalgo. Este sistema constituye una
herramienta disenada para el registro, seguimiento y gestién de pacientes diagnosticados
con enfermedades cronicas como diabetes, hipertensién, obesidad, dislipidemia y sindrome
metabdlico, las cuales requieren atenciéon continua. Su objetivo principal es mejorar la
calidad de la atencion médica, facilitar el monitoreo de los pacientes y proporcionar datos
para la toma de decisiones en politicas de salud.

En el proceso de preprocesamiento, inicialmente se creé una variable numérica de-
nominada “juris”para identificar la jurisdiccién de pertenencia de cada registro antes de
proceder a la unién de los doce conjuntos de datos. Una vez integrada la base, se generd
un identificador tinico (“id”) de tipo numérico a partir de la Clave Unica de Registro de
Poblacién (CURP), considerando que R no admite identificadores no numéricos para los
analisis. Cabe destacar que un mismo paciente puede contar con multiples registros. Pos-
teriormente, se identificaron errores en los registros, lo que permitié detectar y eliminar
un caso sin CURP y cinco registros con datos inconsistentes. Como resultado, se obtuvo
un conjunto de datos inicial compuesto por 191 variables y 350,506 registros.

Las variables no métricas se transformaron en variables categéricas numéricas segin
su naturaleza, mientras que las variables de tipo fecha y caracter se conservaron sin
modificaciones. Los valores faltantes en estas variables se codificaron como “NA”para
indicar la ausencia de informacién. A continuacion, se realizé un conteo de valores faltantes
por variable. Se eliminaron las variables relacionadas con fechas de registro, fechas de
diagnéstico y datos personales, conservando tnicamente el identificador numérico tnico
previamente creado. Se mantuvieron aquellas variables que no superaran el 20 % de valores
faltantes del total de datos.

Dado que la base de datos integrada no incluia de manera explicita variables categori-
cas para las cinco principales enfermedades cronicas, se crearon cinco nuevas variables:
“Diabetes”, “HT”(Hipertension), “Dislipidemia”, “Sindrome” (Sindrome Metabdlico) y
“Obesidad”. Estas variables se generaron a partir de los indicadores de control de cada en-
fermedad (“ControlHT”, “ControlDiabetes”, “ControlDislipidemia”, “ControlSindrome”
y “ControlObesidad”), los cuales especificaban si el paciente presentaba la enfermedad
controlada (“1”), no controlada (“0”) o si no la padecia (“NA”).

Con el fin de facilitar el andlisis y la visualizacion, las variables se clasificaron en cuatro
categorias: informacién general, medicamentos, complicaciones, y antecedentes familiares
y personales. La organizacién de las variables se realizd con base en esta categorizacién.

Para este estudio, se selecciond un tnico registro por paciente, optando por aquel que

13
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presentara la mayor completitud de datos. De esta manera, la base de datos final quedo
constituida por 104 variables y 33,672 observaciones.

El SIC presenta limitaciones inherentes a los datos registrados, lo que define un rango
minimo y maximo posible para las variables. En este conjunto de datos, se identificaron
errores de captura en las variables de peso y talla. Por consiguiente, se excluyeron los
registros de pacientes con un peso superior a 150 kg y una talla inferior a 1.3 m. Asimismo,
se eliminaron 43 registros correspondientes a menores de 18 anos con el propédsito de
enfocar el analisis en la poblacién adulta.

Se realizé un analisis exhaustivo de valores faltantes para cada variable, identificando-
se las siguientes frecuencias de NA: sobrepeso (18,296), colesHDL (17,028), colesLDL
(16,579), creatinina (13,303), hbAlcl (10,357), colesTotal (8,443), trigliceridos (8,315),
glucemia (3,122), etnia (2,406), cc (318), imc (138), peso (138), sistolica (114), diastolica
(115), influenza (4). Las variables restantes presentaron cero valores faltantes. Conside-
rando este patrén de completitud y los objetivos del estudio, se selecciond el siguiente
conjunto final de variables para el andlisis:

= “id” = “antecPersPostmenop”

= “sexo” = “antecPersTeraRemplazo”

s “edad” s “antecPersEnfCardiovascular”

= “etnia” = “antecPersEnfCerebroVascular”
“talla” “ABUELOShta”
“peso” “PADREShta”
“imc” “TIOShta”
“cc” “HERMANOShta”
“glucemia” “NINGUNOhta”
“hbAlcl” “ABUELOSdm”
“colesHDL” “PADRESdm”
“colesLDL” “TIOSdm”
“colesTotal” “HERMANOSdm”
“trigliceridos” “NINGUNOdm”
“creatinina” “ABUELOSdislip”
“sobrepeso” “PADRESdislip”
“Juris” “TIOSdislip”
“sistolica” “HERMANOSdislip”
“diastolica” “NINGUNOdislip”
“albuminuria” “ABUELOSobes”
“prediabetico” “PADRESobes”
“influenza” “TIOSobes”
“AC_alimenCorrecta” “HERMANOSobes”

s “AF _activFisica” s “NINGUNOobes”

= “HA_habAlcoholico” = “ABUELOSenfCardio”

= “HT_habTabaquico” = “PADRESenfCardio”

= “antecPersSedentarismo” s “TIOSenfCardio”

= “antecPersSobrepeso” = “HERMANOSenfCardio”

= “antecPersAlcoholismo” s “NINGUNOenfCardio”

= “antecPersTabaquismo” = “ABUELOSenfCerebroVasc”

= “antecPersVIH” = “PADRESenfCerebroVasc”

s “antecPersTuberculosis” n “TIOSenfCerebroVasc”
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= “HERMANOSenfCerebroVasc” = “mComplejoB”

= “NINGUNOenfCerebroVasc” = “mCaptopril”

= “cRetinopatia” = “mEnalapril”

= “cNeuropatia” = “mNifedipino”

= “cPieDiabetico” = “mHidroclorotiaz”
= “cEnfermedadRenal” = “mClortalidona”
» “cEnfCardiovasc” = “mMetoprolol”

= “cEnfCerebrovasc” = “mPropranolol”
= “cApneadelSueo” = “mTelmisartan”
= “mAcidoAcetil” = “mLosartan”

= “‘mMetformina” = “mlrbesartan”

» “mGlibenclamida” = “mAlopurinol”

= “mLinagliptina” = “mPravastatina”
= “mAcarbosa” = “mAtorvastatina”
= “mlInsulinaRap” = “mBezafibrato”
» “mInsulinaGlarg” = “mVerapamil”

= “mlInsulinaNPH” = “mFurosemida”

= “mInsulinalLispro”

3.2. Glosario de variables

Las tablas adjuntas presentan un glosario de las variables contenidas en la base de
datos, excluyendo variables relacionadas con fechas de registro, fechas de diagnostico,
datos personales sensibles y variables categéricas con mas de 2 categorias. La base de
datos se ha dividido en dos categorias principales para facilitar su interpretacion:

La Tabla 3.1 incluye las variables de tipo métrico (continuas), donde se especifica el
nombre original de cada variable, los valores posibles que puede tomar y una descripcion
detallada de su significado clinico.

La Tabla 3.2 presenta las variables dicotomicas y categéricas. Para todas las variables
dicotomicas en esta tabla, se utiliza la codificacion estandar donde la presencia de la
caracteristica se representa con el valor 1 y la ausencia con el valor 0. Cada variable
incluye su nombre original, la abreviatura utilizada y una descripcion de su significado
clinico segun el manual de uso del SIC [9].

Esta divisién permite una mejor organizacion y comprension de los diferentes tipos de
variables utilizadas en el analisis.

Tabla 3.1: Variables métricas en la base de datos.

Variable Valores posibles Descripcion
id Numérico Unico Identificacion unica del paciente
a partir del CURP.
edad >0 Edad del paciente en anos.
talla >0 (metros), con un entero y dos Estatura del paciente.
decimales
peso >0 (kg), minimo 20, méximo 750 Peso del paciente.

Continda en la siguiente pdgina



16 CAPITULO 3. RESULTADOS
Variable Valores posibles Descripcion
imc >0 Indice de masa corporal calcula-
do.
cc >0 (cm), minimo 40, maximo 250 Medida de la circunferencia de
la cintura.
glucemia >0 (mg/dL), minimo 20, maximo Niveles de glucosa en sangre.
999
hbAlcl >0 Hemoglobina glicosilada.
colesHDL >0 Colesterol HDL.
colesLDL >0 Colesterol LDL.
colesTotal >0 Colesterol total.
trigliceridos >0 Triglicéridos.
creatinina >0 Creatinina.
sobrepeso >0 Indicador de sobrepeso.
juris Numérico Numero de Jurisdiccion al que
pertenece.
sistolica >0 (mmHg), minimo 50, maximo Presién arterial sistdlica.
300
diastolica >0 (mmHg), minimo 20, maximo Presion arterial diastdlica.
150
Tabla 3.2: Variables dicotémicas y categdricas en la base de datos.
Variable Abreviacion Descripcion
DATOS PERSONALES
Sex0 Sexo Género del paciente. 1 = Mujer, 0 =
Hombre.
etnia etnia Indica si el paciente declara pertenecer

a un pueblo indigena.

ANTECEDENTES PERSONALES

Sindrome
Dislipidemia
Obesidad
HTA

DM
prediabetico

influenza

AC_alimenCorrecta

AF _activFisica

HT _habTabaquico

Sindrome
Dislipidemia
Obesidad
HTA

DM
prediabetico

influenza
ACalimenCorrecta
ATFactivFisica

HThabTabaquico

Diagnostico de sindrome metabdlico.
Diagnéstico de dislipidemia.
Diagnostico de obesidad.

Diagnéstico de hipertension arterial.
Diagnéstico de diabetes mellitus.
Indica si el paciente estd en estado pre-
diabético.

Indica si el paciente ha recibido la va-
cuna contra la influenza.

Indica si el paciente lleva alimentacién
correcta.

Indica si el paciente realiza actividad
fisica.

Indica si el paciente es fumador.

Continda en la siguiente pagina



antecPersTabaquismo

antecPersVIH

antecPersTuberculosis

antecPersPostmenop

antecPersTeraRemplazo

antecPersEnfCardiovascular

antecPersEnfCerebroVascular

albuminuria
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Variable Abreviacion Descripcion

HA _habAlcoholico HAhabAlcoholico Indica si el paciente consume alcohol.

antecPersSedentarismo aPersSedentarismo  Indica si el paciente ha llevado una
vida sedentaria.

antecPersSobrepeso aPersSobrepeso Indica si el paciente ha tenido sobrepe-
SO.

antecPersAlcoholismo aPersAlcoholismo Indica si el paciente ha tenido antece-

dentes de alcoholismo.

antecPersTabaquismo Indica si el paciente ha tenido antece-

aPersVIH
aPersTuberculosis

aPersPostmenop

aPersTeraRemplazo

aPersEnfCarvascular

aPersEnfCerVascular

albuminuria

dentes de tabaquismo.

Indica si el paciente ha sido diagnosti-
cado con VIH.

Indica si el paciente ha sido diagnosti-
cado con tuberculosis.

Indica si el paciente estd en post-
menopausia. Solo se habilita si el sexo
es femenino.

Indica si el paciente ha recibido terapia
de reemplazo hormonal. Solo se habili-
ta si el sexo es femenino.

Indica antecedentes personales de en-
fermedad cardiovascular.

Indica antecedentes personales de en-
fermedad cerebrovascular.

Indica la presencia de albuminuria.

ANTECEDENTES FAMILIARES

ABUELOShta
PADREShta
TIOShta
HERMANOShta
NINGUNOhta
ABUELOSdm
PADRESdm
TIOSdm
HERMANOSdm
NINGUNOdm
ABUELOSdislip

PADRESdislip

TIOSdislip
HERMANOSdislip

NINGUNOdislip

ABUELOSobes
PADRESobes
TIOSobes
HERMANOSobes

ABUELOShta
PADREShta
TIOShta
HERMANOShta
NINGUNOhta
ABUELOSdm
PADRESdm
TIOSdm
HERMANOSdm
NINGUNOdm
ABUELOSdislip

PADRESdislip

TIOSdislip
HERMANOSdislip

NINGUNOdislip

ABUELOSobes
PADRESobes
TIOSobes
HERMANOSobes

Antecedentes de HTA en abuelos.
Antecedentes de HTA en padres.
Antecedentes de HTA en tios.
Antecedentes de HTA en hermanos.
Sin antecedentes familiares de HTA.
Antecedentes de DM en abuelos.
Antecedentes de DM en padres.
Antecedentes de DM en tios.
Antecedentes de DM en hermanos.

Sin antecedentes familiares de DM.
Antecedentes de dislipidemia en abue-
los.

Antecedentes de dislipidemia en pa-
dres.

Antecedentes de dislipidemia en tios.
Antecedentes de dislipidemia en herma-
nos.

Sin antecedentes familiares de dislipide-
mia.

Antecedentes de obesidad en abuelos.
Antecedentes de obesidad en padres.
Antecedentes de obesidad en tios.
Antecedentes de obesidad en hermanos.

Contintia en la siguiente pagina
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Variable Abreviacion Descripcion

NINGUNOobes NINGUNOobes Sin antecedentes familiares de obesi-
dad.

ABUELOSenfCardio ASenfCardio Antecedentes de enfermedad cardiovas-
cular en abuelos.

PADRESenfCardio PADRESenfCardio  Antecedentes de enfermedad cardiovas-
cular en padres.

TIOSenfCardio TIOSenfCardio Antecedentes de enfermedad cardiovas-
cular en tios.

HERMANOSenfCardio HSenfCardio Antecedentes de enfermedad cardiovas-
cular en hermanos.

NINGUNOenfCardio NINGUNOenfCardio Sin antecedentes familiares de enferme-
dad cardiovascular.

ABUELOSenfCerebroVasc AenfCerebroVasc Antecedentes de enfermedad cerebro-
vascular en abuelos.

PADRESenfCerebroVasc PenfCerebroVasc Antecedentes de enfermedad cerebro-
vascular en padres.

TIOSenfCerebroVasc TenfCerebroVasc Antecedentes de enfermedad cerebro-
vascular en tios.

HERMANOSenfCerebroVasc  HenfCerebroVasc Antecedentes de enfermedad cerebro-
vascular en hermanos.

NINGUNOenfCerebroVasc NenfCerebroVasc Sin antecedentes familiares de enferme-
dad cerebrovascular.

COMPLICACIONES

cRetinopatia cRetinopatia Diagnostico de retinopatia.

cNeuropatia cNeuropatia Diagnéstico de neuropatia.

cPieDiabetico cPieDiabetico Diagnéstico de pie diabético.

cEnfermedadRenal cEnfermedadRenal  Diagndstico de enfermedad renal.

cEnfCardiovasc cEnfCardiovasc Diagnéstico de enfermedad cardiovas-
cular.

cEnfCerebrovasc cEnfCerebrovasc Diagnostico de enfermedad cerebrovas-
cular.

cApneadelSueno cApneadelSueno Diagnostico de apnea del sueno.

MEDICAMENTOS

mAcidoAcetil mAcidoAcetil Consumo de Acido acetil salicilico 300
mg

mMetformina mMetformina Consumo de Metformina 850 mg

mGlibenclamida mGlibenclamida Consumo de Glibenclamida 5 mg

mLinagliptina mLinagliptina Consumo de Linagliptina 5 mg

mA carbosa mAcarbosa Consumo de Acarbosa 50 mg

mlInsulinaRap mlInsulinaRap Consumo de Insulina rédpida

mlInsulinaGlarg mlnsulinaGlarg Consumo de Insulina glargina

mlInsulinaNPH mlInsulinaNPH Consumo de Insulina NPH

mlInsulinalispro mlInsulinalLispro Consumo de Insulina lispro protamina

mComplejoB mComplejoB Consumo de Complejo B

mCaptopril mCaptopril Consumo de Captopril 25 mg

mEnalapril mEnalapril Consumo de Enalapril 10 mg

mNifedipino mNifedipino Consumo de Nifedipino 30 mg

Contintia en la siguiente pagina
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Variable Abreviacion Descripcion
mHidroclorotiaz mHidroclorotiaz Consumo de Hidroclorotiazida 25 mg
mClortalidona mClortalidona Consumo de Clortalidona 50 mg
mMetoprolol mMetoprolol Consumo de Metoprolol 100 mg
mPropranolol mPropranolol Consumo de Propranolol 40 mg
mTelmisartan mTelmisartan Consumo de Telmisartan 40 mg
mLosartan mLosartan Consumo de Losartan 50 mg
mlrbesartan mlrbesartan Consumo de Irbesartan 150 mg
mAlopurinol mAlopurinol Consumo de Alopurinol 100 mg
mPravastatina mPravastatina Consumo de Pravastatina 10 mg
mAtorvastatina mAtorvastatina Consumo de Atorvastatina 20 mg
mBezafibrato mBezafibrato Consumo de Bezafibrato 200 mg
mVerapamil mVerapamil Consumo de Verapamil 80 mg
mFurosemida mFurosemida Consumo de Furosemida 40 mg

3.3. Analisis descriptivo

En esta seccién se presenta un analisis descriptivo de la poblacion de estudio, organiza-
do en variables numéricas y categoricas. El analisis incluye un total de 33,517 individuos.

Estadisticos descriptivos de variables numéricas

Estadistico CC HDL LDL Col. Total Creatinina Diastélica Edad
Media 95.43 5048 82.33 162.35 1.04 73.21  57.92
Moda 90.00  40.00  90.00 100.00 1.00 70.00  56.00
Desv. Est. 11.49 22.73 38.39 60.54 1.33 10.24 12.21
Minimo 40.00 10.00  10.00 10.00 0.20 20.00  18.00
Méximo 190.00 200.00 493.00 1912.00 9.00 150.00 120.00

Estadistico Glucemia HbAlc IMC

Peso Sistdlica Talla Triglicéridos

Media 144.86
Moda 98.00
Desv. Est. 69.54
Minimo 22.00
Maéximo 991.00

742 27.96
6.00 25.33
234 5.04
3.00 8.22
19.90 73.51

64.76 122.31 1.52 177.50
60.00 120.00  1.50 149.00
13.89 17.04  0.08 104.91
20.00 60.00  1.30 10.00
150.00 245.00  2.00 1984.00

CC: Clircunferencia de cintura (¢m), HDL/LDL: Colesterol (mg/dL), Col. Total: Colesterol Total

(mg/dL)

HbA1c: Hemoglobina glicosilada (%), IMC: Indice de Masa Corporal (kg/m?), Peso (kg), Talla (m)
Presiones en mmHy, Triglicéridos (mg/dL), Glucemia (mg/dL)



20 CAPITULO 3. RESULTADOS

Distribucién de frecuencias de variables categéricas

Variable Categoria 0 Categoria 1 Total
Frecuencia %  Frecuencia % N
Sexo 8,480 25.30 25,037 74.70 33,517
Etnia 22,609 72.67 8,502 27.33 33,111
Sindrome 23,438 69.93 10,079 30.07 33,517
Dislipidemia 22,477 67.06 11,040 32.94 33,517
DM 13,126 39.16 20,391 60.84 33,517
HTA 10,366 30.93 23,151 69.07 33,517
Obesidad 21,581 64.39 11,936 35.61 33,517

Nota: Todas las variables incluyen el 100 % de los casos (Total: 33,517), excepto Etnia que tiene 33,111
€asos.

El analisis de las variables numéricas revela una poblacién con edad promedio de 57.9
afos, presentando valores medios de IMC (27.96 kg/m?) y presién arterial (122.31/73.21
mmHg) que sugieren una prevalencia importante de condiciones metabdlicas. En las va-
riables categoricas, se observa una distribucién predominantemente femenina (74.7 %) y
altas prevalencias de hipertensién arterial (69.1 %) y diabetes mellitus (60.8 %), mientras
que la obesidad se presenta en el 35.6 % de la poblacién. Estos patrones descriptivos es-
tablecen el perfil basal para los andlisis subsecuentes.

El andlisis de comorbilidades en la poblacién de estudio (n = 33,517) revela un perfil de
alta complejidad clinica, con la mayoria de los pacientes presentando multiples condiciones
simultdneamente. Solo el 1.70 % de la poblacién (569 individuos) no presentaba ninguna
de las cinco enfermedades analizadas.

Tabla 3.3: Casos con diagndstico tnico por enfermedad

Enfermedad Casos Unicos Total con la enfermedad % Casos Unicos
Sindrome Metabdlico 0 10,079 0.00%
Dislipidemia 222 11,040 2.01%
Obesidad 351 11,936 2.94%
Hipertensién Arterial 6,304 23,151 27.23%
Diabetes Mellitus 4,666 20,391 22.88%

La Tabla 3.3, evidencia la alta carga de comorbilidad en esta poblacién, donde el
63.86 % de los pacientes presenta dos o mas enfermedades simultdneamente. Destaca par-
ticularmente que el 28.59 % de la poblacién tiene cuatro o cinco comorbilidades, indicando
un subgrupo de alta complejidad clinica que requiere manejo integral multidisciplinario.
Esto representa la situacion de gravedad clinica de quienes estan dentro del sistema de
informacion, y por lo tanto el reto que representa la atenciéon que requieren.
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Tabla 3.4: Distribucién del niimero de enfermedades por paciente

Numero de enfermedades Pacientes (n) Porcentaje

0 569 1.70%
1 11,543 34.44 %
2 11,187 33.38%
3 635 1.89%
4 7,140 21.30 %
5 2,443 7.29%

La Tabla 3.4 evidencia la alta carga de comorbilidad en esta poblacion, donde el
68.86 % de los pacientes presenta dos o mds enfermedades simultdneamente. Destaca par-
ticularmente que el 28.59 % de la poblacién tiene cuatro o cinco comorbilidades, indicando
un subgrupo de alta complejidad clinica que requiere manejo integral multidisciplinario.

3.4. Correlacion

Como primer paso en el andlisis exploratorio, se calcul6 la matriz de correlacién de
todas las variables del glosario. Debido a la cantidad de variables, la matriz se presenta en
seis secciones para facilitar su visualizacion. El resultado se muestra en la figura 3.1. Se
observa que la edad se asocia positivamente con la hipertensién arterial, mientras que las
mediciones de glucosa en sangre y hemoglobina glicosilada muestran una correlacion mo-
derada. Las condiciones crénicas presentan interconexiones importantes, particularmente
entre el sindrome metabdlico, la dislipidemia y la hipertension. Un hallazgo relevante es
la correlacion negativa entre diabetes e hipertension, sugiriendo que estas condiciones
pueden presentarse de manera diferencial en la poblacién estudiada. Las variables antro-
pométricas muestran relaciones esperadas, como la fuerte asociacion entre peso e indice
de masa corporal. El andlisis muestra conexiones importantes entre los antecedentes de
las personas y su salud actual. Quienes tienen familiares directos con diabetes (padres)
tienen mayor probabilidad de desarrollar diabetes también. Quienes ya tienen problemas
cardiacos tienden a tener la presion arterial mas alta. Quienes estan en estado prediabético
muestran valores mas bajos de diabetes y azicar en la sangre, lo que sugiere que es una
etapa previa diferenciada. En general, los resultados indican que tanto los antecedentes
familiares como los hébitos de vida influyen en el desarrollo de enfermedades cronicas
como diabetes y problemas del corazon.

El analisis muestra conexiones importantes entre los medicamentos, las complicaciones
de salud y las condiciones cronicas. Los medicamentos para la diabetes como metformina
muestran una fuerte relacion con niveles més altos de diabetes (r=0.53), lo que indica que
se recetan a personas con la enfermedad mas avanzada. De manera similar, los medicamen-
tos para la presién arterial como losartan e hidroclorotiazida se asocian con hipertensiéon
(r=0.31 y r=0.33), confirmando que se usan en pacientes que realmente necesitan estos
tratamientos.

Las complicaciones como neuropatia y pie diabético se relacionan con diabetes mas
avanzada, mientras que problemas cardiacos y cerebrales se asocian mas con presion arte-
rial alta. Los medicamentos para el colesterol como atorvastatina y bezafibrato muestran
conexion con niveles altos de colesterol, lo que confirma su uso adecuado.
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En general, los resultados demuestran que los tratamientos médicos se estan dirigiendo
correctamente a las condiciones que pretenden controlar, y que existe coherencia entre los
diagnésticos y los medicamentos recetados. El andlisis muestra importantes conexiones
entre los diferentes tipos de antecedentes. Se observa una relacién muy fuerte entre los
hébitos de tabaquismo y alcoholismo (r=0.99), lo que indica que estas conductas suelen
presentarse juntas. También existe una alta correlacion entre la alimentacion correcta y
la actividad fisica (r=0.75), sugiriendo que las personas con buenos hébitos alimenticios
también tienden a ser mas activas.

Los antecedentes familiares muestran patrones esperados: los antecedentes de diabe-
tes, hipertensiéon y dislipidemia en familiares cercanos tienden a presentarse de manera
agrupada. Por ejemplo, los antecedentes de diabetes en abuelos se relacionan con antece-
dentes de hipertension en la misma linea familiar.

Las enfermedades personales como VIH y tuberculosis muestran una correlacion mo-
derada (r=0.42), posiblemente reflejando factores de riesgo compartidos. Los antecedentes
de enfermedades cardiovasculares y cerebrovasculares también presentan cierta relacion,
aunque menos fuerte.

Estos resultados destacan como los estilos de vida y los antecedentes familiares tienden
a agruparse, mostrando patrones de riesgo que pueden ser utiles para identificar grupos
de poblacion que requieren intervenciones preventivas mas intensivas.

El analisis muestra las conexiones entre diferentes complicaciones de salud y los medi-
camentos utilizados. Se observa que algunas complicaciones tienden a presentarse juntas,
como el pie diabético y la apnea del sueno (r=0.32), y la neuropatia con enfermedades
cardiovasculares (r=0.17).

En cuanto a los medicamentos, se identifican patrones de prescripcion légicos. Los
medicamentos para diabetes como metformina y glibenclamida muestran una correla-
cién moderada (r=0.30), indicando que a veces se recetan juntos. De manera similar, los
medicamentos para la presion arterial como hidroclorotiazida y losartan presentan una
correlacién positiva (r=0.29), sugiriendo que se usan en combinacién para el tratamiento
de la hipertension.

Las estatinas para el colesterol (atorvastatina y bezafibrato) también muestran cierta
relacién (r=0.12), reflejando su uso en el manejo de lipidos. En general, los medicamentos
que tratan condiciones similares tienden a tener correlaciones positivas, lo que indica
patrones coherentes de prescripcion médica segin las necesidades de tratamiento de los
pacientes.

El andlisis muestra conexiones importantes entre los antecedentes de salud y los medi-
camentos que reciben las personas. Se observa que los pacientes con antecedentes persona-
les de enfermedades cardiovasculares tienen mayor probabilidad de recibir medicamentos
para la presién arterial como metoprolol (r=0.067) y nifedipino (r=0.036).

Las personas con antecedentes familiares de diabetes (especialmente en padres) mues-
tran mayor uso de medicamentos para la diabetes como metformina (r=0.081) y diferentes
tipos de insulina. Quienes reportan no tener antecedentes familiares de diabetes (NIN-
GUNOdm) tienen menor uso de estos medicamentos.

Los habitos de vida también se relacionan con ciertos tratamientos. Las personas con
alimentacion correcta y actividad fisica muestran patrones de medicacién mas consisten-
tes. Los antecedentes de tabaquismo y alcoholismo presentan correlaciones positivas con
varios medicamentos para la presion arterial.

Estos resultados reflejan que los tratamientos médicos se ajustan a los antecedentes
y factores de riesgo de los pacientes, mostrando una practica clinica que considera el
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historial personal y familiar en la prescripcién de medicamentos.
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Figura 3.1: Matriz de correlacién dividida en 6 secciones
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Ademas del analisis de correlacién general, se realizaron cinco analisis adicionales fo-
calizados en subgrupos de pacientes con enfermedades cronicas especificas. En cada uno
de estos analisis se seleccionaron exclusivamente los casos donde la variable binaria corres-
pondiente a la condicién crénica de interés presentaba valor 1 (presencia confirmada de la
enfermedad). Esta aproximacién permitié examinar los patrones de correlacién particula-
res en cada poblacién clinica definida, en contraste con el analisis general que incluia todos
los valores. Los resultados de estos andlisis se encuentran disponibles en el Apéndice.

3.5. Supuestos para los analisis

Los analisis que se buscan realizar preferentemente en este trabajo son Analisis discri-
minante lineal y regresion logistica.

El estudio considerd tres supuestos fundamentales para la aplicacién de analisis dis-
criminante y regresion logistica (normalidad multivariante, homogeneidad de matrices de
covarianza e independencia entre las observaciones).

3.5.1. Independencia de observaciones

Es fundamental destacar que la base de datos utilizada en este estudio ha sido de-
purada para garantizar la independencia estadistica de las observaciones. Cada registro
corresponde a un paciente tnico, tras eliminar todas las repeticiones y consultas multiples.
Esta depuracion asegura que no existan mediciones repetidas ni dependencias temporales
entre los casos analizados.

3.5.2. Homogeneidad de matrices de covarianza

Para validar el supuesto de igualdad de matrices de covarianza necesario en el Analisis
Discriminante Lineal (LDA), se realizé la prueba estadistica M de Box para cada una de
las cinco condiciones cronicas bajo estudio. Los resultados se muestran en la Tabla 3.5.

Tabla 3.5: Resultados de la prueba M de Box para homogeneidad de matrices de cova-
rianza por condicién crénica

Condicion Estadistico M Valor p Conclusion
Sindrome Metabdlico p < 4.81068 x 10721 Se rechaza H,
Dislipidemia p < 9.762373 x 1078°  Se rechaza H,
Obesidad p < 1.00 x 1073% Se rechaza H,
Hipertensién Arterial p < 3.670099 x 107126 Se rechaza H,
Diabetes Mellitus p < 1.00 x 1073% Se rechaza H,

Las pruebas de Box’s M para las cinco condiciones crénicas (p < 0.001 en todos los
casos) proporcionan evidencia contundente contra la hipétesis nula de igualdad de matri-
ces de covarianza entre grupos. Estos hallazgos justifican el uso del Analisis Discriminante
Cuadréatico (QDA) para todos los modelos, ya que esta técnica no requiere el supuesto de
homogeneidad de covarianzas.
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Por lo anterior, no es posible aplicar el analisis discriminante lineal para ninguna de
las condiciones estudiadas. En su lugar, se propone anélisis discriminante cuadratico para
los cinco modelos.

3.5.3. Normalidad multivariante

La base de datos analizada contiene 104 variables, de las cuales 88 son dicotomicas vy,
por su naturaleza categorica, no siguen una distribucién normal. Las 14 variables restantes
corresponden a mediciones métricas continuas (excluyendo identificadores y jurisdiccion),
con una muestra que supera las 30,000 observaciones.

El anélisis grafico de normalidad univariante mediante graficos Q-Q (Figuras 3.2y 3.3)
revela patrones de desviacion significativos en la mayoria de las variables. Se observan
sesgos, particularmente en variables como colesterol total, triglicéridos y creatinina, lo
que sugiere distribuciones sesgadas.
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Figura 3.2: Gréafico Q-Q de normalidad para edad, talla, peso, imc, cc, presién sistolica
y diastolica, glucemia y hemoglobina glicosilada.
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Figura 3.3: Grafico Q-Q de normalidad para colesterol total, LDL, HDL, trigliceridos y
creatinina

En cuanto al analisis multivariante, realizamos una prueba para verificar el supuesto
de que tenga una distribuciéon normal p-variada. Para ello, hicimos la siguiente prueba de
hipotesis:

Ho: X ~ Ny(1,%)

H, : X no tiene distribucién normal p — variada

Los resultados de la prueba de Henze-Zirkler (Tabla 3.6) confirman el rechazo de la
hipdtesis de normalidad multivariada:

Test Estadistico | p-valor | Método | Normalidad
Henze-Zirkler 5.316 <0.001 | asintético No normal

Tabla 3.6: Resultados del test de normalidad multivariante

El p-valor significativo (p < 0.001) y el elevado valor del estadistico de prueba, sugieren
rechazar la hipotesis nula acerca del supuesto de normalidad multivariada en el conjunto
de datos. Esta falta de normalidad justifica el uso de regresion logistica.

3.6. Regresion logistica general sin metabdlicas

Se desarrollaron modelos de regresién logistica miltiple para predecir cinco condicio-
nes médicas crénicas: sindrome metabdlico, dislipidemia, obesidad, hipertension arterial
y diabetes mellitus. Los modelos incorporaron todas las variables clinicas disponibles, ex-
cluyendo tnicamente las variables metabdlicas que son glucemia, hbAlcl, colesHDL, co-
lesLDL, colesTotal, trigliceridos y creatinina. La poblacion de estudio comprendi6 30,814
casos completos tras el manejo de valores faltantes, con una validaciéon mediante particion
90 %-10 % (27,732 observaciones para entrenamiento y 3,082 para prueba).

Los modelos de regresiéon logistica demostraron un excelente desempeno de clasifica-
cién, particularmente para diabetes mellitus (88.58 % de precisién) e hipertension arterial
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(87.90 % de precisién). Los modelos para obesidad, sindrome metabdlico y dislipidemia
mostraron precisiones del 82.64 %, 75.89 % y 70.73 % respectivamente. Es notable el al-
to balance entre sensibilidad y especificidad alcanzado en diabetes mellitus (92.52% y
81.80 %) e hipertension arterial (91.83% y 79.30 %), indicando una capacidad robusta
para identificar correctamente tanto casos positivos como negativos. La inclusion de to-
das las variables clinicas disponibles, permitié desarrollar modelos con una capacidad dee
clasificacion consistente a través de las cinco condiciones crénicas estudiadas.

Tabla 3.7: Tablas de confusion del Anélisis de regresién logistica multiple para cada en-
fermedad cronica

Sindrome metabdlico

Predicho
Real 0 1 Sum
0 1909 189 2098
1 554 430 984
Sum 2463 619 3082
Obesidad
Predicho
Real 0 1 Sum
0 1762 177 1939
1 358 785 1143
Sum 2120 962 3082

Dislipidemia
Predicho
Real 0 1 Sum
0 1789 225 2014
1 677 391 1068

Sum 2466 616 3082

Hipertensién arterial

Predicho
Real 0 1

0 74 202 976
1 172 1934 2106

Sum 946 2136 3082

Sum

Diabetes mellitus

Predicho
Real 0 1 Sum
0 935 208 1143
1 145 1794 1939
Sum 1080 2002 3082

Tabla 3.8: Desempeno Predictivo del modelo de regresion logistica con todas las varia-

bles clinicas

Enfermedad Precisién Global

Tasa de Error

Sensibilidad Especificidad

Sindrome

Dislipidemia

Obesidad

Hipertension

Diabetes

75.89 %
70.73%
82.64 %
87.90 %
88.58 %

24.11 %
29.27 %
17.36 %
12.10%
11.42%

43.70 % 90.99 %
36.61 % 88.83 %
68.68 % 90.87 %
91.83 % 79.30 %
92.52 % 81.80 %
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3.7. Regresion logistica por bloques para dislipide-
mia

Dado que las variables originales incluyen HbAlc, colesterol total, colesterol LDL,
colesterol HDL, triglicéridos y creatinina, resulta pertinente realizar nuevos analisis de
regresion logistica para dislipidemia utilizando los bloques de categorias propuestos ini-
cialmente.

A continuacion, se presentan seis tablas de confusién:

1. La primera tabla corresponde a un modelo que considera tnicamente las variables
predictoras de la categoria “Informacién General”, es decir, edad, sexo, etnia, ta-
lla, peso, IMC, cc, sistolica, diastolica, glucemia, hbAlcl, colesTotal, colesLDL, co-
lesHDL, trigliceridos, creatinina, albuminuria, sindrome metabdlico, obesidad, HTA
y DM.

2. El segundo andlisis incluye las mismas variables de “Informaciéon General”, excepto
sindrome metabdlico, obesidad, HTA y DM.

3. El tercer analisis considera tinicamente las variables de informacion general sin me-
tabdlicas pero incluyendo sindrome metabdlico, obesidad, HTA y DM.

4. El cuarto analisis utiliza las variables de “Informacién General”, anadiendo exclu-
sivamente la variable “HTA”.

5. El quinto andlisis se basa en la categoria de “Medicamentos y complicaciones”.

6. El sexto andlisis incorpora las variables de “Antecedentes personales y familiares”.

Es importante destacar que al considerar las variables de HbAlc, colesterol total,
colesterol LDL, colesterol HDL, triglicéridos y creatinina, se dispone de 9,700 pacientes sin
valores faltantes, de los cuales el modelo utiliza 8,730 pacientes (90 %) para entrenamiento
y 970 pacientes (10 %) para prueba. Por otro lado, para las categorias de antecedentes
personales y familiares, asi como para medicamentos y complicaciones, se cuenta con
33,513 y 33,517 pacientes completos respectivamente, utilizando aproximadamente 30,161
y 30,165 pacientes para entrenamiento y 3,352 para prueba en ambos casos.

Tabla 3.9: Desempeno Predictivo del modelo logit en diferentes configuraciones

Conf. Precisiéon Global Tasa de Error Sensibilidad Especificidad

1 77.94 % 22.06 % 78.98 % 76.79 %
2 59.38 % 40.62 % 73.08 % 44.25 %
3 78.62 % 21.38% 57.41% 89.61 %
4 61.03 % 38.97 % 74.85 % 45.77 %
5 70.64 % 29.36 % 32.22% 89.69 %
6 66.62 % 33.38 % 3.37% 98.70 %

Info. gral. con metabdlicas incluyendo SM, Obesidad, HT y DM.
Informacién general con metabdlicas sin ECs.

Informacion general sin metabdlicas incluyendo SM, Obesidad, HT y DM.
Solo HT.

Medicamentos y Complicaciones.

Antecedentes personales y familiares.
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Tabla 3.10: Tablas de confusién para dislipidemia con diferentes conjuntos de predicto-
res donde la categoria de informacién general incluye variables metabdlicas

Clasificacion con categoria de informacién

general con variables metabdlicas inclu- (Clasificacion con categoria de informacion
yendo sindrome metabdlico, obesidad, hi- general con metabdlicas sin ECNT.
pertension y diabetes.
Predicho
Predicho Real O 1  Sum
Real 0 1 Sum 0 204 257 461

0 354 107 461 1 137 372 509

1 107 402 509 Sum 341 629 970
Sum 461 509 970

(Clasificacion con categoria de informacion
general sin variables metabdlicas pero in-
cluyendo sindrome metabdlico, obesidad,

(Clasificacion con categoria de informacion
general incluyendo tnicamente hiperten-

hipertensién y diabetes. Stom.
Predicho Real P(l;edldllo Sum
Real 0 1  Sum
TRERTTITRETTT om0
1 448 604 1052
Sum 2267 815 3082 Sum 339 631 970
Clasificacion con categorias de medica- Clasificacion con categorias de anteceden-
mentos y complicaciones tes personales y familiares
Predicho Predicho
Real 0 1 Sum Real 0 1 Sum
0 2010 231 2241 0 2195 29 2224
1 753 358 1111 1 1090 38 1128

Sum 2763 589 3352 Sum 3285 67 3352
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3.8. Regresion logistica por bloques para hiperten-
sion

Ademas, se realizé un andlisis de regresién logistica para hipertension siguiendo la
misma metodologia aplicada en el caso de la dislipidemia. A continuacion, se presentan
seis tablas de confusion, cada una correspondiente a un modelo distinto:

1. La primera tabla corresponde a un modelo que considera unicamente las variables
predictoras de la categoria “Informacion General”donde también se toman en cuenta
las variables metabdlicas. Incluye sindrome metabdlico, dislipidemia, obesidad y
diabetes.

2. El segundo analisis considera unicamente las variables de informacién general inclu-
yendo variables metabdlicas pero sin enfermedades crénicas.

3. El tercer andlisis incluye las variables de informacion general sin variables metabdli-
cas y considerando sindrome metabdlico, dislipidemia, obesidad y diabetes.

4. El cuarto andlisis utiliza las variables de “Informaciéon General”, anadiendo exclu-
sivamente la variable “dislipidemia”.

5. El quinto analisis se basa en la categoria de “Medicamentos y complicaciones”.

6. El sexto analisis incorpora las variables de “Antecedentes personales y familiares”.

Para estos nuevos andlisis, en el caso de la categoria de informacion general tenemos
9,700 pacientes sin NA, con 8,730 pacientes para entrenamiento y 970 para prueba. Para
el andlisis excluyendo enfermedades crénicas se cuenta con 30,818 pacientes sin NA, uti-
lizando 27,736 para entrenamiento y 3,082 para prueba. Mientras que para las categorias
de antecedentes y medicamentos hay 33,513 y 33,517 pacientes sin NA respectivamente,
utilizando aproximadamente 30,161 y 30,165 pacientes para entrenamiento y 3,352 para
prueba.

Tabla 3.11: Desempeno de clasificaciéon del modelo logit para Hipertension

Conf. Precisiéon Global Tasa de Error Sensibilidad Especificidad

1 85.15% 14.85% 91.98% 70.55 %
2 74.74% 25.26 % 91.83 % 38.19%
3 85.24 % 14.76 % 92.52% 68.75 %
4 74.64 % 25.36 % 91.53% 38.51%
5 86.49 % 13.51% 89.52 % 80.13 %
6 70.44 % 29.56 % 92.95% 20.38%

! Info. gral. con metabélicas Incluyendo SM, Dislipidemia, Obesidad y DM.

2 Informacién general con metabdélicas sin ECs.

3 Informacién general sin metabdlicas e incluyendo SM, Dislipidemia, Obesidad y DM.
4 Solo Dislipidemia.

5 Medicamentos y Complicaciones.

6 Antecedentes personales y familiares.
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Tabla 3.12: Matriz de confusiéon del modelo de regresion logistica para Hipertension con
diferentes conjuntos de predictores.

Analisis con categoria de informacién ge-
neral con variables metabdlicas incluyendo
sindrome metabdlico, obesidad, dislipide-
mia y diabetes .

Clasificacion con categoria de informacion
general con variables metabdlicas sin en-
fermedades cronicas.

. T 0 1 Sum
0 218 91 309 (1) 15148 égi 22?
1 53 608 661

Sum 271 699 970 Sum 172 798 970

Clasificacion con categoria de informacién
general sin variables metabdlicas e inclu-
yendo sindrome metabdlico, dislipidemia,

Clasificacién con categoria de informacién
general incluyendo tnicamente dislipide-

obesidad y diabetes. .
0 1 Sum 0 1  Sum
o o 2 on 0 1o 190 a9
1 160 1978 2138
Sum 809 2273 3082 Sum 175 795 970
Clasificacion con categorias de medica- (Clasificacion con categorias de anteceden-
mentos y complicaciones. tes personales y familiares.
0 1 Sum 0 1 Sum
0 867 215 1082 0 212 828 1040
1 238 2032 2270 1 163 2149 2312

Sum 1105 2247 3352 Sum 375 2977 3352
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3.9. Regresion logistica general con variables metabdli-
cas

Con el objetivo de aprovechar las variables metabdlicas (glucemia, hbAlcl, colesHDL,
colesLDL, colesTotal, trigliceridos, creatinina), se realiz6 un nuevo andlisis de regresién
logistica, esta vez incluyendo estas variables como predictoras, ademas de las utilizadas
en el primer modelo de regresion logistica presentado en este trabajo. Para este andlisis,
se contd con datos de 9,700 pacientes, divididos en 8,730 para entrenamiento y 970 para
prueba. A continuacion, se presentan las tablas de confusién correspondientes a cada
enfermedad crénica evaluada.

Tabla 3.13: Tablas de confusion del modelo de regresién logistica para cada enfermedad
cronica donde la categoria de informacién general incluye variables metabdlicas.

Clasificacion donde sindrome es la varia- Clasificacion donde dislipidemia es la va-
ble dependiente riable dependiente
Predicho Predicho
Real O 1 Sum Real 0 1 Sum
0 401 129 530 0 284 177 461
1 150 290 440 1 163 346 509
Sum 551 419 970 Sum 447 523 970

Clasificacion donde obesidad es la variable  Clasificacién donde hipertensién es la va-

dependiente riable dependiente
Predicho Predicho
Real O 1 Sum Real 0 1 Sum
0 508 69 577 0 244 65 309
1 100 293 393 1 58 603 661
Sum 608 362 970 Sum 302 668 970

Clasificacion donde diabetes mellitus es la variable dependiente

Predicho
Real 0 1 Sum

0 176 57 233
1 32 705 737

Sum 208 762 970
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Tabla 3.14: Desempeinio de clasificacion de los modelos logit para enfermedades cronicas

incluyendo variables metabdlicas

Enfermedad Precisién Global

Tasa de Error

Sensibilidad Especificidad

Sindrome
Dislipidemia
Obesidad
Hipertensién
Diabetes

71.24 %
64.95 %
82.58 %
87.32%
90.82 %

28.76 %
35.05 %
17.42%
12.68 %

9.18%

65.91 %
67.98 %
74.55 %
91.22 %
95.66 %

75.66 %
61.61 %
88.04 %
78.96 %
75.54 %

! Precisién Global: (VP+VN)/Total

2 Tasa de Error: (FP+FN)/Total
3 Sensibilidad : VP/(VP+FN)
4 Especificidad: VN/(VN+FP)

Con el fin de revisar los factores de proteccion y de riesgo se presentan los coeficientes
de los modelos en la tabla 3.15.

Tabla 3.15: Coefficientes del modelo de regresion logistica para enfermedades cronicas
incluyendo variables metabdlicas

Variable Sindrome Dislipidemia Obesidad HTA DM
Informacién general incluyendo las variables metabdlicas

(Intercept) 0.3386 -2.1491 0.6686 -3.7322  2.2880
edad 0.0055 -0.0102 -0.0090 0.0446  0.0021

Sex0 0.1919 0.2334 0.1642 0.0418  0.1395
etnia 0.1284 0.2315 0.0259 -0.0954  0.1425
talla -5.6238 0.8665 -11.1100  -0.0932 -1.5560
peso 0.0561 -0.0050 0.1064 -0.0051  0.0185
imc 0.0004 0.0264 0.1807 0.0284  -0.0848
cc 0.0098 -0.0074 0.0297 0.0097  0.0058
sistolica 0.0034 0.0047 -0.0032 0.0071  0.0029
diastolica -0.0103 -0.0132 -0.0049  -0.0076 -0.0105
glucemia -0.0011 -0.0007 -0.0010  -0.0006 -0.0019
hbAlcl 0.0091 -0.0340 0.0359 -0.0645  0.2142
colesTotal 0.0003 0.0005 -0.0002  -0.0001  0.0016
colesLDL, 0.0019 0.0021 -0.0016 0.0014  -0.0022
colesHDL -0.0024 -0.0038 0.0016 -0.0033  -0.0023
trigliceridos 0.0010 0.0020 -0.0006 0.0008  -0.0002
creatinina 0.0051 -0.0029 -0.0186  -0.0243  0.0401

prediabetico -1.2857 -0.1323 -0.1841 1.2087 -17.8000
albuminuria 0.2825 0.1106 0.3837 0.1101  0.2627
influenza -0.1294 -0.2384 0.0271 -0.1392  -0.0795
AC_alimenCorrecta -0.2732 -0.0637 -0.4722  -0.2652 -0.1469
AF _activFisica 0.2842 0.1409 0.5395 -0.1913  -1.0610
HT _habTabaquico -0.0347 0.4943 1.0970 -1.8291  0.2089
HA habAlcoholico 0.3497 0.0160 -1.0960 1.9529  -0.1781

Continta en la siguiente pagina
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Tabla 3.15 continuada

Variable Sindrome Dislipidemia Obesidad HTA DM

mAcidoAcetil 0.1422 0.0949 0.1933 0.4001 -0.1175
mMetformina 0.7923 0.0730 0.3313 -0.6913  2.4180
mGlibenclamida 0.2645 0.0133 0.0083 -0.3407  1.5630
mLinagliptina 0.3536 0.0719 0.2051 -0.0545  1.4230
mAcarbosa 0.0905 -0.2145 -0.0124 -0.5116  1.9700
mlInsulinaRap 0.0876 0.4202 -0.1461 -0.1018  -0.2320
mlInsulinaGlarg 0.4914 0.0947 -0.1187  -0.3192  2.2540
mlInsulinaNPH 0.2742 -0.1746 -0.0167 -0.2669  1.9140
mlnsulinalLispro 0.2383 0.0836 -0.0221 -0.3873  1.3300
mComplejoB 0.0846 0.1713 -0.1966 -0.1688  0.3728
mCaptopril 0.8974 -0.0109 0.1770 2.6483  -0.6695
mEnalapril 0.8903 0.1578 0.2175 2.4905  -0.4096
mNifedipino 0.7101 0.1018 0.4173 2.6204  -0.0022
mHidroclorotiaz 0.1346 0.0466 0.1501 1.2417  -0.4766
mClortalidona 0.5737 0.3490 0.4746 2.1090  -0.0440
mMetoprolol 0.6680 0.0692 0.3587 2.6539  -0.0581
mPropranolol 0.8819 0.2736 0.7378 2.0351  0.1889
mTelmisartan 0.9551 0.1054 0.1665 2.8008  -0.1137
mLosartan 0.9384 0.0885 0.0696 2.5126  -0.2523
mlrbesartan 0.8459 0.0608 0.0822 2.8178  -0.4614
mAlopurinol -0.1772 0.2985 -0.3841 -0.1706  0.1615
mPravastatina 0.4894 1.0166 0.1968 -0.1457  -0.1487
mAtorvastatina 0.4917 0.9882 0.1196 -0.0354  0.1036
mBezafibrato 0.3957 0.8720 0.1315 -0.0255  -0.0522
mVerapamil 0.4300 0.1553 0.7878 0.9787  -0.9167
mFurosemida 0.2189 0.0711 -0.0973 0.7923  -0.3065
antecPersSedentarismo 0.2238 0.1537 0.4028 -0.0458  0.0549
antecPersSobrepeso 0.2815 0.2031 0.4101 0.1664  0.1208
antecPersAlcoholismo 0.1334 0.0837 0.2696 0.3231 -0.1916
antecPersTabaquismo -0.1269 -0.1636 -0.0615 -0.1302  0.0081
antecPersVIH -1.7466 -0.6324 -4.8500 -0.1469 -1.4860
antecPersTuberculosis 0.2982 -0.0725 -0.2269 -0.9128  3.3510
antecPersPostmenop 0.0811 0.0309 0.1294 0.0261  0.0297
antecPersTeraRemplazo -0.1907 -0.1963 0.0261 -0.5589  0.0620
antecPersEnfCardiovascular 0.3785 0.2341 0.4670 1.0236  -0.1218
antecPersEnfCerebroVascular -0.4399 -0.4994 0.1171 0.3988  -0.6783
ABUELOShta 0.0118 -0.1599 -0.0848 0.4922  -0.0277
PADREShta 0.0035 -0.0076 0.1120 0.4139 -0.1586
TIOShta 0.1457 0.1587 0.1511 0.0835 -0.1912
HERMANOShta 0.1741 0.0844 0.0867 0.5587  -0.1549
NINGUNOhta 0.0339 -0.0150 0.1138 -0.1572  0.1728
ABUELOSdm 0.1083 0.0410 -0.0329 -0.0892  0.3723
PADRESdm -0.0223 -0.0313 0.0755 -0.2493  0.2465
TIOSdm -0.0648 -0.0485 -0.0016 -0.0362  0.1545
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Tabla 3.15 continuada

Variable Sindrome Dislipidemia Obesidad HTA DM

HERMANOSdm 0.0752 0.1370 -0.0525 -0.2242  0.3501
NINGUNOdm -0.1566 -0.0318 0.0008 -0.0157  -0.2201
ABUELOSdislip -0.3673 0.1984 -0.0974 0.2062  -0.1590
PADRESdislip 0.2668 0.4308 -0.0971 0.0110  -0.1881
TIOSdislip 0.3649 0.6068 0.3334 -0.4574  0.1241
HERMANOSdislip 0.1631 0.5035 0.0697 -0.1031  0.1588
NINGUNOdislip 0.3784 0.2408 0.1179 0.2589  0.0470
ABUELOSobes -0.0014 -0.1932 -0.0328 0.1811  0.0611
PADRESobes 0.1957 0.1444 0.2615 -0.0820  0.0701
TIOSobes 0.0352 0.1093 0.2823 -0.1499  0.0026
HERMANOSobes 0.2353 0.0141 0.3079 0.0764  0.0416
NINGUNOobes 0.0067 0.0730 -0.1450 0.0393  0.2205
ABUELOSenfCardio -0.1026 -0.0349 0.4882 0.2441  -0.7168
PADRESenfCardio 0.5055 0.3731 0.6615 0.2463  0.1474
TIOSenfCardio 0.1264 -0.0585 -0.1537 0.2396  0.1582
HERMANOSenfCardio -0.0639 0.1195 0.2656 0.1033  -0.2100
NINGUNOenfCardio 0.1524 0.1085 0.4600 0.2051  -0.0952
ABUELOSenfCerebroVasc -0.1603 -0.1311 -0.4739 -0.4393 -0.1074
PADRESenfCerebroVasc -0.2200 0.1892 0.0358 -0.1246  -0.0796
TIOSenfCerebroVasc -0.2039 0.1085 -0.9109 0.2574  0.3316
HERMANOSenfCerebroVasc 0.4450 0.3401 0.0464 -0.3196  0.0211
NINGUNOenfCerebroVasc 0.1845 0.3450 0.0979 -0.2343  -0.1118

3.10. Analisis Logit con enfermedades individuales

Ademas se realizé un andlisis de regresion logistica para la clasificacién de enfermeda-
des crénicas individuales, la cual consistio en comparar grupos puros de cada enfermedad
(individuos que presentaban tinicamente una condicién especifica) contra individuos sanos
(sin ninguna de las enfermedades consideradas). Este enfoque permite identificar patrones
especificos asociados a cada enfermedad de manera aislada, minimizando la interferencia
de comorbilidades.

Se seleccionaron cuatro enfermedades cronicas para el andlisis: Dislipidemia, Obesi-
dad, Hipertensién Arterial (HTA) y Diabetes Mellitus (DM), ya que por la naturaleza
del Sindrome metabdlico no puede pertenecer a este andlisis. Para cada enfermedad, se
construyé un modelo de regresion logistica utilizando como predictores todas las varia-
bles incluyendo metabdlicas. Los modelos fueron evaluados mediante validacion cruzada,
utilizando 90 % de los datos para entrenamiento y 10 % para prueba, con el objetivo de
determinar su capacidad de clasificacion. Las tablas de confusién de estos resultados se
muestran en el cuadro 3.16
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Tabla 3.16: Tablas de confusién del modelo de regresion logistica para cada enfermedad
créonica donde la categoria de informacion general incluye variables metabdlicas.

(Clasificacion donde Dislipidemia es la va- (Clasificacion donde Obesidad es la varia-
riable dependiente ble dependiente
Predicho Predicho
Real 0 1 Sum Real 0 1 Sum
0 39 5 44 0 28 6 34
1 1 7 18 1 9 30 39
Sum 50 12 62 Sum 37 36 73
Clasificacion donde Hipertension es la va- Clasificacion donde Diabetes Mellitus es
riable dependiente la variable dependiente
Predicho Predicho
Real 0 1 Sum Real 0 1 Sum
0 23 22 45 0 2 39 41
1 6 557 563 1 0 420 420
Sum 29 579 608 Sum 2 459 461

Tabla 3.17: Desempeno de clasificacion de los modelos logit para enfermedades cronicas
incluyendo variables metabdlicas.

Enfermedad Precisién Global Tasa de Error Sensibilidad Especificidad

Dislipidemia 74.19 % 25.81% 38.89 % 88.64 %
Obesidad 79.45 % 20.55 % 76.92 % 82.35%
Hipertensién 95.39 % 4.61% 98.93 % 51.11%
Diabetes 91.54 % 8.46 % 100.00 % 4.88 %

! Precisién Global: (VP+VN)/Total
2 Tasa de Error: (FP+FN)/Total

3 Sensibilidad: VP/(VP+FN)

4 Especificidad: VN/(VN+FP)

Con el fin de analizar los factores de riesgo y de proteccion, el cuadro 3.18 muestra los
coeficientes de los modelos.

Tabla 3.18: Coeficientes de los modelos de regresion logistica para enfermedades croni-
cas individuales (grupos puros vs sanos).

Variable Dislipidemia Obesidad HTA DM

Informacion general

(Intercept) 2.9480 -29.9300 1.8960  -0.7823
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Tabla 3.18 continuada

Variable Dislipidemia Obesidad HTA DM
SeX0 -0.0549 0.1191 -0.0469  0.2334
edad 0.0059 -0.0293 0.0454  0.0126
etnia -0.1041 -1.0410 -0.1209  0.4596
talla -1.3410 12.8000 -3.4440  1.0290
peso 0.0274 -0.1746 0.0345 -0.0145
ime -0.1243 0.7700 -0.0131  0.0539
ce -0.0264 0.0150 -0.0222  -0.0206
sistolica 0.0101 0.0001 -0.0064  -0.0082
diastolica -0.0187 -0.0168 0.0120  0.0070
albuminuria 1.0420 0.3474 0.1567 0.7988
prediabetico 0.7963 1.4940 1.1840  -20.4300
influenza 0.3307 0.5728 0.2493  0.2148
AC_alimenCorrecta -0.5412 -0.6706 1.3610  0.6674
AF _activFisica 1.5630 -0.0167 -0.4112  0.1003
HA _habAlcoholico 0.6856 3.5250 0.0603  0.4187
HT _habTabaquico -0.9056 -3.4460 -0.1053  -0.5444
antecPersSedentarismo -0.4557 0.5087 0.1850 0.0475
antecPersSobrepeso 0.7052 0.6618 0.1077  0.2576
antecPersAlcoholismo -0.9989 -0.3041 0.1213 0.2455
antecPersTabaquismo 0.6201 1.3700 0.5607  0.5110
antecPersVIH NA NA 11.8500 12.3300
antecPersTuberculosis -17.3600 -12.8200  -0.6893  1.2220
antecPersPostmenop 1.1160 1.0970 0.3484  0.3901
antecPersTeraRemplazo 19.6300 14.9800 13.9900 13.7800
antecPersEnfCardiovascular 1.2790 -0.0344 1.8360 0.8624
antecPersEnfCerebroVascular -17.0000 1.3850 0.8899  -0.3857
ABUELOShta -0.8770 0.0638 0.2714  -0.2351
PADREShta -0.0082 0.4979 1.2250  0.1366
TIOShta -0.6553 1.2280 0.8298  -0.0972
HERMANOShta -1.0560 1.0690 1.1070  0.0897
NINGUNOHhta -1.1100 0.2853 0.2714  -0.1446
ABUELOSdm -1.1800 0.0674 0.5068  0.3891
PADRESdm -0.5969 -0.2543 -0.0607  0.3376
TIOSdm -0.5643 -0.8735 -0.4762  -0.1675
HERMANOSdm 0.1429 -1.1690 -0.3542  -0.0615
NINGUNOdm -0.3692 0.1185 0.8554  0.2633
ABUELOSdislip -11.7600 -24.3500  -0.0418  -0.8943
PADRESdislip 2.6550 -1.1580 0.8876  -0.1133
TIOSdislip 28.3700 17.5000 16.8500  14.2700
HERMANOSdislip 3.0780 0.7626 1.0550  0.6820
NINGUNOdislip 1.5390 0.1105 0.2138  0.0694
ABUELOSobes -18.1200 1.3610 1.0490  0.2550
PADRESobes -1.5470 0.5631 0.0408  0.3549
TIOSobes -0.5516 0.1517 -0.5266  -0.3423
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Tabla 3.18 continuada

Variable Dislipidemia Obesidad HTA DM

HERMANOSobes 0.5932 0.9812 0.6047  0.2931
NINGUNOobes -0.3750 0.0178 0.2889  0.3542
ABUELOSenfCardio 1.6830 -0.6477 0.5657  0.2146
PADRESenfCardio -0.0308 0.3681 0.8406  0.1306
TIOSenfCardio -5.4540 14.9200 2.4870  1.2270
HERMANOSenfCardio -0.5329 0.1629 0.8657  0.1480
NINGUNOenfCardio 0.9878 0.3999 1.5220  0.4795
ABUELOSenfCerebroVasc -14.8500 1.7910 -0.5778  0.4867
PADRESenfCerebroVasc -0.4986 -0.1102 -1.0460  -1.0140
TIOSenfCerebroVasc 1.4870 -15.2600 0.2070  0.0484
HERMANOSenfCerebroVasc -17.4500 0.8240 -1.1550  -0.5724
NINGUNOenfCerebroVasc 0.3740 0.7533 -1.1660  -0.2447
cRetinopatia -0.9303 -2.3360 -0.4196  0.1719
cNeuropatia -2.5100 2.1960 -0.5467  0.3380
cPieDiabetico 0.6295 -0.3455 -0.0178  1.0360
cEnfermedadRenal 2.4270 3.1170 0.6971 1.5750
cEnfCardiovasc -0.8501 -1.9180 0.1815  -1.4350
cEnfCerebrovasc -15.3200 -17.1300  -0.7609  -1.0990
cApneadelSueo 0.0489 3.7660 0.3348  0.0717
mAcidoAcetil -0.1500 1.0160 0.3199  -0.2485
mMetformina -0.6098 -0.3985 -1.6650  0.5018
mGlibenclamida -1.4880 -0.9671 -1.1420  0.1146
mLinagliptina -1.1720 -2.4850 -1.2110  0.2852
mAcarbosa -16.5400 -2.2630 -1.6380  -0.2954
mlnsulinaRap 0.5332 0.4220 -0.1937  -0.2420
mlInsulinaGlarg -1.2210 -1.3690 -1.7200  0.2711
mlInsulinaNPH -0.3134 -0.9206 -1.5260  0.5309
mlInsulinaLispro -0.6260 -1.5080 -2.2480  -0.3143
mComplejoB -0.6151 -0.5214 -0.1651  -0.2144
mCaptopril -0.2481 -1.7200 2.0710  0.4087
mEnalapril -0.2451 -0.3992 1.8680  -0.1278
mNifedipino -18.8000 -1.1440 1.3820  -0.3158
mHidroclorotiaz -1.5910 -0.9501 1.1470  -0.0688
mClortalidona -14.6900 -15.7000 3.4590  0.6094
mMetoprolol -1.7990 2.9800 1.8390 -0.0647
mPropranolol -17.5400 -15.5000 1.2120  0.2122
mTelmisartan -1.7590 0.8534 2.3490  0.0030
mLosartan -0.1852 -1.8780 1.7380  -0.5123
mlrbesartan -17.9500 -1.9290 2.2570  -0.2329
mAlopurinol 1.4340 -0.7495 -0.5630  0.6304
mPravastatina 2.3570 0.3579 1.1460  0.5672
mAtorvastatina 2.4660 -0.2460 -0.1708  0.4039
mBezafibrato 2.7180 -0.1013 0.6517  0.3702
mVerapamil -1.4980 -12.7500  -1.0820 13.7300
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Tabla 3.18 continuada

Variable Dislipidemia Obesidad HTA

DM

mFurosemida 1.4040 -2.7480 1.0960

-0.3304
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CAPITULO 4
Conclusiones

Comparacion del Desempeno Predictivo entre Modelos

Se elaboraron las Tablas 4.1 y 4.2 para comparar el desempeno de clasificacion de los
modelos de regresion logistica generales. La Tabla 4.1 contrasta el modelo que incluye
variables metabdlicas con aquel que no las considera, mientras que la Tabla 4.2 presenta
una comparacion directa entre los modelos especificos para dislipidemia e hipertension
arterial.

El presente estudio analizé, mediante modelos multivariados, las enfermedades créni-
cas no transmisibles registradas en el Sistema de Informacién en Crénicas (SIC) del Estado
de Hidalgo. Es fundamental precisar que la base de datos del SIC contiene exclusivamente
pacientes con diagnéstico previo de alguna ECNT. Por lo tanto, los modelos desarrollados
no estiman el riesgo poblacional de enfermar, sino que describen los patrones de coexis-
tencia clinica y la capacidad de distintos conjuntos de variables para diferenciar, dentro
de una poblacion ya enferma, a aquellos pacientes que presentan una condicién especifica
de quienes no la tienen.

Para sindrome metabdlico, el modelo con variables metabdlicas presenta una sensi-
bilidad notablemente superior (65.91 % vs 43.70 %), lo que indica una mejor capacidad
para detectar casos positivos, aunque con menor especificidad (75.66 % vs 90.99 %) y pre-
cisién global (71.24 % vs 75.89 %). Un patrén similar se observa en dislipidemia, donde
la sensibilidad mejora sustancialmente (67.98 % vs 36.61 %), pero con deterioro en espe-
cificidad (61.61 % vs 88.83 %) y precision global (64.95% vs 70.73%). Este incremento
en la sensibilidad al incluir indicadores bioquimicos refleja que variables como la glucosa,
HbAlc, colesterol, triglicéridos y creatinina actian como marcadores centrales del estado
metabdlico del paciente, permitiendo una identificacion més certera de las alteraciones
subyacentes a las ECNT dentro del SIC.

Para obesidad, ambos modelos muestran rendimiento comparable en precision global
(82.58 % vs 82.64 %), pero el modelo con variables metabdlicas logra mayor sensibilidad
(74.55 % vs 68.68 %) con minima pérdida de especificidad. En hipertension arterial, las
diferencias son marginales, manteniéndose alta sensibilidad en ambos casos. Destaca dia-
betes mellitus, donde el modelo con variables metabdlicas alcanza el mejor desempeno
general con precisién global del 90.82 % y sensibilidad del 95.66 %, superando claramente
al modelo base. Cabe resaltar que, incluso sin las mediciones metabdlicas, los modelos
generales para diabetes e hipertensiéon mostraron precisiones superiores al 87 %. Esto
demuestra que la combinacion de variables clinicas, antropométricas y de comorbilidad
permite distinguir adecuadamente a los pacientes con estas enfermedades dentro del siste-
ma, lo cual es relevante en contextos donde los exdmenes bioquimicos no estan disponibles
de rutina.

En conjunto, el modelo con variables metabdlicas mejora sistematicamente la deteccién
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de casos positivos (sensibilidad), aunque a expensas de una reduccién en la especificidad
y, en algunos casos, en la precision global. Esto sugiere que, si bien los indicadores me-
tabolicos fortalecen la identificacion de pacientes afectados, también introducen un mayor
numero de falsos positivos en este contexto clinico especifico de pacientes ya diagnostica-
dos.

Tabla 4.1: Comparacion de modelos de regresion logistica con y sin variables metabdli-
cas

Enfermedad Variables Precision Error Sensibilidad Especificidad
Sindrom Sin metabdlicas 75.89% 2411 % 43.70 % 90.99 %
HNArome Con metabélicas  71.24%  28.76%  65.91% 75.66 %
Dislinidernia Sin metabdlicas 70.73%  29.27% 36.61 % 88.83 %
P Con metabdlicas  64.95%  35.056% 67.98 % 61.61%
Obesidad Sin metabdlicas 82.64%  17.36 % 68.68 % 90.87 %
estda Con metabdlicas  82.58%  17.42% 74.55% 88.04 %
Hinertension Sin metabdlicas 87.90%  12.10% 91.83% 79.30 %
PEFEISION o0 metabdlicas  87.32%  12.68%  91.22% 78.96 %
Diabetes Sin metabdlicas 88.58%  11.42% 92.52% 81.80 %
! Con metabdlicas  90.82 % 9.18% 95.66 % 75.54 %

Tabla 4.2: Comparaciéon de diferentes configuraciones para Dislipidemia e Hipertension

Configuracion Precision Error Sensibilidad Especificidad

Dislipidemia
Info general + ECs 77.94%  22.06% 78.98 % 76.79 %
Info general sin ECs 59.38%  40.62% 73.08 % 44.25%
Info general sin met + ECs  78.62%  21.38% 57.41% 89.61 %
Solo HTA 61.03 % 38.97 % 74.85 % 45.77%
Medicamentos 70.64%  29.36 % 32.22% 89.69 %
Antecedentes 66.62%  33.38% 3.37% 98.70 %

Hipertension
Info general + ECs 85.15%  14.85% 91.98 % 70.55 %
Info general sin ECs 74.74%  25.26% 91.83% 38.19%
Info general sin met + ECs  85.24%  14.76 % 92.52 % 68.75 %
Solo Dislipidemia 74.64%  25.36 % 91.53 % 38.51%
Medicamentos 86.49%  13.51% 89.52 % 80.13 %
Antecedentes 70.44%  29.56 % 92.95 % 20.38 %

El analisis comparativo de los modelos por bloques para dislipidemia e hipertensién
(Tabla 4.2) arroja conclusiones relevantes sobre la naturaleza de estas enfermedades dentro
del SIC. En general, los modelos que incorporan variables clinicas y metabdlicas directas
demuestran un rendimiento predictivo superior para distinguir entre pacientes enfermos,
mientras que aquellos basados principalmente en antecedentes presentan limitaciones im-
portantes.
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Para la dislipidemia, el modelo que incluye todas las variables de informacién general
junto con sindrome metabdlico, obesidad, HTA y DM (Configuracién 1) muestra el mejor
equilibrio global. La dificultad para identificar la dislipidemia de forma aislada radica en
que actia como un condicionante fisiopatolégico comun a casi todas las ECNT y es un
componente central del sindrome metabdlico. Por ello, los bloques que incluyen otras en-
fermedades metabdlicas logran una clasificacién mas precisa, reflejando la coexistencia de
estas condiciones en la poblacién clinicamente afectada. Los modelos basados tinicamente
en informacién general o antecedentes familiares tienen una capacidad discriminante me-
nor, ya que en una poblacién donde todos los pacientes tienen al menos una ECNT, estas
variables no logran diferenciar efectivamente a los subgrupos.

En el andlisis de hipertension arterial se observa un patréon elucidante. E1 modelo con
medicamentos y complicaciones (Configuracién 5) ofrece el mejor desempeno (86.49 %
de precisién). Esto se debe a que, dentro del SIC, la hipertensién rara vez se presenta
como una entidad aislada, sino que se manifiesta acompanada de otras comorbilidades,
tratamientos farmacoldgicos y complicaciones. Los medicamentos antihipertensivos y la
presencia de complicaciones actian asi como marcadores directos de la enfermedad esta-
blecida y de su grado de control clinico, permitiendo una mejor distincion entre los pa-
cientes que la padecen. Este hallazgo responde a la pregunta de qué informacién permite
distinguir mejor, dentro de una poblacién ya enferma del SIC, a los pacientes hipertensos,
destacando el valor de los datos de tratamiento y evolucién clinica.

Comparando transversalmente ambos grupos de modelos, resulta evidente la marca-
da interdependencia entre las condiciones metabdlicas. La exclusion de las enfermedades
cronicas relacionadas deteriora significativamente el desempeno, confirmando que su in-
clusién como predictores es crucial para reflejar la realidad clinica de los pacientes del
SIC. La seleccion del modelo ideal dependera, por tanto, del objetivo especifico: si se
prioriza identificar el mayor nimero de casos (alta sensibilidad), se optard por modelos
con variables metabdlicas o de medicamentos; si se busca minimizar falsos positivos (alta
especificidad), los modelos méas conservadores podrian ser preferibles.

Interpretacién del Modelo de Analisis Logit con Enfermedades
Individuales

El analisis de regresion logistica para enfermedades individuales constituye un ejercicio
metodoldgico complementario que busca aislar los patrones asociados a cada condicion
cronica cuando se presenta de forma pura, es decir, en pacientes que padecen tinicamente
una de las enfermedades analizadas (dislipidemia, obesidad, hipertension arterial o diabe-
tes mellitus), compardndolos con individuos sanos dentro del SIC. Este enfoque permite
observar la “firma” especifica de cada enfermedad, minimizando el ruido estadistico in-
troducido por la multimorbilidad, que es la norma en esta poblacion.

Los resultados de este modelo ofrecen varias interpretaciones clave:

= Alta capacidad discriminante en formas puras: La hipertension arterial y la
diabetes mellitus lograron sensibilidades muy altas (98.93% y 100 %, respectiva-
mente), indicando que los modelos pueden identificar casi todos los casos positivos
cuando estas enfermedades no estan enmascaradas por otras condiciones. Sin em-
bargo, la baja especificidad observada (especialmente del 4.88 % en diabetes) sugiere
que muchos pacientes sanos son clasificados incorrectamente, revelando que los per-
files clinicos en el SIC, incluso en ausencia de un diagnéstico especifico, comparten
caracteristicas con los enfermos.
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= El caso particular de la dislipidemia aislada: Este modelo confirma la difi-
cultad de identificar una dislipidemia pura. Con una precisién global del 74.19 % y
una sensibilidad moderada (38.89 %), se evidencia que, incluso en ausencia de otras
ECNT, el perfil clinico de la dislipidemia no es suficientemente distintivo utilizando
las variables disponibles. Esto refuerza la nocién de que la dislipidemia actia mas
como un sustrato metabdlico compartido que como una entidad clinica aislada
con marcadores Unicos claros.

» Relevancia en el contexto del SIC: Si bien este modelo proporciona informacién
valiosa sobre la fisiopatologia aislada, su utilidad préactica directa en el SIC es limi-
tada, dado que la realidad clinica predominante es la multimorbilidad (solo el 1.70 %
de la poblacién no tenia ECNT y 34.44 % no tenia comorbilidades). No obstante,
sirve como referencia tedrica para entender qué variables serian mas relevantes si
las enfermedades se presentaran de forma aislada, y confirma que la fuerza predic-
tiva de muchas variables (como los medicamentos) se deriva precisamente de su uso
en contextos de enfermedad compleja y establecida.

Andlisis de Coeficientes

El analisis de los coeficientes del modelo de regresion logistica general utilizando varia-
bles metabdlicas revela patrones epidemioldgicos significativos sobre los factores asociados
a la presencia de enfermedades crénicas en la poblacion del SIC. Es importante recordar
que estos coeficientes describen asociaciones dentro de un universo de pacientes ya diag-
nosticados, por lo que reflejan la gravedad, el manejo y la coexistencia de condiciones mas
que factores de riesgo etiolégicos tradicionales.

Para el sindrome metabdlico, se identifican efectos protectores asociados con la talla (-
5.62), habitos alimenticios correctos (-0.27) y niveles elevados de colesterol HDL (-0.0024).
Por el contrario, el peso (0.056), la circunferencia de cintura (0.0098) y el uso de medica-
mentos como captopril (0.897) y metformina (0.792) se asocian con un mayor riesgo, lo
que probablemente indica la presencia de un cuadro clinico mas complejo y que requiere
tratamiento farmacologico.

En dislipidemia, el colesterol LDL (0.0021) y los triglicéridos (0.0020) muestran el
efecto esperado como marcadores de la enfermedad. El uso de estatinas como pravastatina
(1.016) y atorvastatina (0.988) presenta coeficientes positivos elevados, lo que confirma
que estos medicamentos se prescriben a pacientes con dislipidemia confirmada, actuando
como un indicador de la condiciéon mas que como su causa.

La obesidad presenta el patrén mas definido, donde la talla (-11.11) ejerce un efecto
protector marcado, mientras el peso (0.106) e IMC (0.1807) son los principales factores de
riesgo. El habito tabaquico (1.097) también muestra una asociacién positiva, un hallazgo
que merece mayor investigacién para entender su relacién con el metabolismo en esta
poblacién.

Para hipertension arterial, la edad (0.0446) emerge como el principal factor asociado.
Todos los medicamentos antihipertensivos muestran coeficientes positivos muy altos (e.g.,
telmisartan 2.800, irbesartan 2.817), lo que refuerza la nocién de que, dentro del SIC, el
uso de estos farmacos es un marcador robusto de la presencia de la enfermedad.

La diabetes mellitus muestra el patrén mas extremo, con la hemoglobina glicosilada
(0.2142) como principal marcador. El estado prediabético (-17.8) aparece como un factor
"protector” paradéjico, lo que muy probablemente refleja una separacion completa en los
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datos (los prediabéticos en el estudio no progresaron a diabetes) o el efecto de interven-
ciones preventivas efectivas, y no una relacién causal inversa.

Los antecedentes familiares presentan efectos diferenciados segun la enfermedad y el
parentesco, siendo mas consistentes para la dislipidemia. Los estilos de vida muestran
relaciones complejas que a veces contradicen la intuicién (e.g., tabaquismo como factor
de riesgo para obesidad pero ”protector” para hipertensién), lo que probablemente refleja
sesgos de indicacién, factores de confusion no medidos o las complejas interacciones entre
conductas y fisiologia en una poblacion bajo tratamiento médico.

El anélisis de regresion logistica para grupos puros (pacientes con una sola enfermedad
vs. sanos) revela patrones epidemiolégicos atin mas especificos, aunque con la limitante
de tamanos muestrales reducidos que pueden generar coeficientes extremos. Este andlisis
refuerza la idea de la centralidad de los indicadores metabdlicos y el tratamiento farma-
cologico como elementos definitorios del perfil clinico de los pacientes dentro del SIC.

Conclusiones Generales

Este estudio permitié analizar mediante modelos multivariados las enfermedades créni-
cas no transmisibles registradas en el SIC del Estado de Hidalgo. La evidencia demuestra
consistentemente que los modelos que incorporan variables clinicas y metabdlicas directas
ofrecen el mejor equilibrio predictivo para distinguir, dentro de esta poblacién ya enferma,
a los pacientes con una condicién especifica. La inclusién de variables metabdlicas (glu-
cemia, HbAlc, perfil lipidico) mejora sustancialmente la sensibilidad, especialmente para
sindrome metabdlico y dislipidemia, confirmando que estos indicadores son marcadores
centrales del estado fisiopatolégico subyacente.

Los hallazgos subrayan la marcada interdependencia entre las condiciones metabdlicas.
La hipertension y la dislipidemia, en particular, no se presentan como entidades aisladas,
sino insertas en un complejo de comorbilidades, tratamientos y complicaciones. Por ello,
los modelos que incorporan estas variables relacionadas obtienen un mejor desempeno.
La dislipidemia se revela como una condicién de base dificil de aislar, actuando como un
sustrato comun para otras ECNT.

La seleccién final del enfoque de modelado 6ptimo dependera criticamente del objetivo
clinico-operativo especifico, balanceando el costo de los falsos positivos versus los falsos
negativos. Para fines de identificacién y tamizaje dentro del sistema de salud, los modelos
con alta sensibilidad (que incluyen variables metabdlicas) pueden ser mds ttiles. Para
confirmacién diagnostica o estudios de precision, podrian preferirse modelos con mayor
especificidad.

Finalmente, es crucial reiterar la naturaleza descriptiva de estos modelos. Al provenir
de una base de datos de pacientes previamente diagnosticados (SIC), los resultados no
deben interpretarse como predictores de riesgo en la poblacién general, sino como herra-
mientas poderosas para entender los patrones de coexistencia, gravedad y manejo clinico
de las ECNT en un contexto real de atencién médica. Esto valida la utilidad del SIC
como fuente de informacién para la toma de decisiones en salud publica y la gestion de
pacientes crénicos, destacando la importancia de registrar de manera sistematica tanto
las variables metabdlicas como los datos de tratamiento y evolucion clinica.
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4.1. Trabajos futuros

Dado que el analisis realizado en esta investigacién se llevd a cabo de manera general
sobre las bases de datos disponibles, un posible desarrollo futuro seria profundizar el
estudio a nivel jurisdiccional o por localidad. Este enfoque permitiria obtener resultados
mas precisos y especificos, considerando las particularidades de cada region.

Asimismo, seria valioso realizar un andlisis estratificado por grupos de edad limitada,
ya que en ciertas jurisdicciones existen inconsistencias o faltantes en algunas variables,
lo que se relaciona con haber encontrado que hay mayor sensibilidad en los modelos de
QDA cuando se compara la poblacién adulta y con ninos.

Adicionalmente, incorporar la busqueda de estados de remision de las enfermedades
podria enriquecer los analisis de interés, permitiendo evaluar no solo la prevalencia sino
también la dinamica temporal de las condiciones de salud y la efectividad de intervenciones
médicas o politicas publicas en diferentes contextos geograficos o demograficos.



CAPITULO 5
Apéndice A. Cddigos

5.1. Prueba de homogeneidad de matrices de cova-
rianza

Se aplico la prueba M de Box para evaluar la homogeneidad de las matrices de co-
varianza en la base de datos dat. El andlisis se realizo sobre las variables cuantitativas
metricas, agrupadas segun la presencia (1) o ausencia (0) de la enfermedad crénica. Para
mejores resultados se eliminaron NA “s, se balancearon los grupos, las variables de enfer-
medades se convirtieron a factores y se estandarizaron las variables predictoras.

# Limpieza de datos y aplicacién de la prueba
dat_clean = na.omit(dat[, c(metricas, "Enfermedad")])
# Prueba M de Box

boxM(dat[, metricas], dat[, "Enfermedad"])

5.2. Pruebas de normalidad

La prueba de normalidad grafica realizada fue Q-Q plot de normalidad. El siguiente
codigo hace la prueba unicamente para las variables métricas que se encuentran en un
vector y guarda los gréaficos en un pdf.

guardar _qq_pdf <- function(data, variables, n_muestra = 1000,
filename = "qq_plots.pdf") {
pdf (filename, width = 11, height = 8.5) # Tamafio carta

# Configurar layout para 9 graficos por péagina
par (mfrow = c(3, 3))
par (mar = c(3, 3, 2, 1))

for (var in variables) {
datos_completos <- na.omit(datallvar]])
if (length(datos_completos) > n_muestra) {
muestra <- sample(datos_completos, n_muestra)

} else {
muestra <- datos_completos
}
gqnorm (muestra, main = paste("Q-Q Plot:", var))
gqline (muestra, col = "red")
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dev.off ()
cat("Graficos guardados en:", filename, "\n")

}

Ademas se realizo el siguiente cédigo que nos regresa un analisis Henze-Zirkler multiva-
riado y Anderson-Darling univariado en donde la base de datos se llama dat y el vector
con las variables métricas se llama metricas.

library (MVN)
dat_metricas <- dat[metricas]
mvn (data = dat_metricas)

5.3. Cdbdigo del analisis discriminante lineal

La funcion lda_analysis realiza un analisis de discriminante lineal para predecir una
variable categoérica usando un conjunto de predictores y la base de datos dat. Primero,
filtra los datos para incluir solo la variable objetivo y las predictoras, eliminando filas con
valores faltantes. Luego, divide los datos en 90 % para entrenamiento y 10 % para prueba,
con semilla set.seed(4646). El modelo LDA se construye con la funcién lda del paquete
MASS, usando la féormula variable predictoras. Después, predice las clases en el conjunto
de prueba y genera una matriz de confusion para comparar valores reales vs. predichos.
Finalmente, imprime los coeficientes de discriminacién.

library (MASS)

lda_analysis = function(variable, columnas_predictoras) {
# Filtrar solo las columnas necesarias y eliminar NAs
datos_analisis = na.omit(dat[, c(variable, columnas_predictoras

) 1)

# Divisidén de datos

set.seed (4646)

tamafio = nrow(datos_analisis)
casos_entrena = floor (0.9 * tamafio)

indices = sample (l:tamafio, size = casos_entrena)

entrena = datos_analisis[indices, ]
prueba = datos_analisis[-indices, ]
formula_str = as.formula(paste(variable, "~",
paste (columnas_predictoras, collapse = "+")))
lda_model = lda(formula_str, data = entrena)

# Predicciones y evaluaciodn

predicciones = predict(lda_model, newdata = prueba)

tabla_confusion = table(Real = pruebal[[variable]], Predicho =
predicciones$class)

print (addmargins (tabla_confusion))
print (1da_model$scaling)
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5.4. (Cdbdigo del analisis discriminante cuadratico

La funcién gda_analysis realiza un analisis de discriminante cuadratico para predecir
una variable categoérica usando un conjunto de predictores y la base de datos dat . Pri-
mero, filtra los datos para incluir solo la variable objetivo y las predictoras, eliminando
filas con valores faltantes. Luego, divide los datos en 90 % para entrenamiento y 10 %
para prueba, con semilla set.seed(4646) . El modelo QDA se construye con la funcién gda
del paquete MASS, usando la férmula variablepredictoras , que estima matrices de cova-
rianza separadas para cada grupo. Después, predice las clases en el conjunto de prueba,
genera una matriz de confusiéon para comparar valores reales vs. predichos, y muestra las
proporciones previas de los grupos. A diferencia del LDA, este enfoque no asume igualdad
de covarianzas entre clases ni imprime coeficientes lineales.

library (MASS)

# Funcién para analisis QDA
gda_analysis = function(variable, columnas_predictoras) {

# Filtrar datos completos
datos_analisis = na.omit(dat[, c(variable, columnas_
predictoras)])

# Divisidn entrenamiento/prueba (90%/10%)
set.seed (4646)

tamafio = nrow(datos_analisis)

casos_entrena = floor (0.9 * tamafio)

indices = sample(l:tamafio, size = casos_entrena)
entrena = datos_analisis([indices, 1]

prueba = datos_analisis[-indices, ]

# Ajustar modelo QDA

formula_str = as.formula(paste(variable, "~", paste(columnas_
predictoras, collapse = "+")))
gqda_model = qda(formula_str, data = entrena)

# Predicciones y evaluacién

predicciones = predict(gqda_model, newdata = prueba)

tabla_confusion = table(Real = pruebal[[variable]], Predicho =
predicciones$class)

print (addmargins (tabla_confusion))

print (qda_model$prior)
invisible (list (
modelo = gda_model,
datos_entrena = entrena,
datos_prueba = prueba,
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confusion = tabla_confusion,
precision = precision,
nas_originales = nas_por_columna

))

5.5. (Cdbdigo del analisis de regresion logistica

La funcién logit_analysis en R realiza un andlisis de regresién logistica para prede-
cir una variable binaria (presencia o ausencia de la enfermedad) usando un conjunto de
predictores llamado columnas_pedictoras y la base de datos dat. Primero, filtra los da-
tos para incluir solo la variable objetivo y las predictoras, eliminando filas con valores
faltantes. Luego, divide los datos en un 90% para entrenamiento y 10 % para prueba,
con semilla set.seed(4646). Construye el modelo logistico usando la funcién glm con la
férmula variable . (donde el punto representa todas las predictoras), ajustandolo a los
datos de entrenamiento. Después, predice las probabilidades en el conjunto de prueba y
las convierte en clases binarias (0 o 1) usando un umbral de 0.5. Finalmente, imprime
la matriz de confusiéon (comparando valores reales vs. predichos) y los coeficientes del
modelo.

logit_analysis = function(variable, columnas_predictoras) {
# Filtrar el conjunto de datos
datos_analisis = dat[, c(variable, columnas_predictoras)]

# Eliminar filas con NA
datos_analisis = na.omit(datos_analisis)

# Divisidén de datos
set.seed (4646)

tamafio = nrow(datos_analisis)

casos = floor (0.9 * tamafio)

indices = sample(l:tamafio, size = casos)

entrena = datos_analisis[indices, ]

prueba = datos_analisis[-indices, ]

formula_str = as.formula(paste(variable, "~ ."))

logit_model glm(formula_str, data = entrena, family =

binomial)

# Predicciones
prob_pred = predict(logit_model, newdata = prueba, type = "
response")

clas = ifelse(prob_pred > 0.5, 1, 0)

# Matriz de confusiédn

tabla = table(Real = pruebal[[variable]], Predicho = clas)
print (addmargins (tabla))

print (coef (logit_model))



CAPITULO 6
Apéndice B. Visualizacion del SIC

La Secretaria de Salud, en un esfuerzo por optimizar el manejo de informacion, utiliza
el Sistema Nominal de Informacién en Crénicas (SIC). Este sistema, en su version 3.0,
permite el registro nominal de datos de pacientes y su interfaz se visualiza de la siguiente
forma: La imagen 6.1 muestra una captura de pantalla del Sistema Nominal de Infor-
macién en Crénicas (SIC) que corresponde al médulo de “Alta de Paciente”, donde se
registran los datos personales del paciente durante su primer ingreso al sistema. En la
figura 6.2 se observa especificamente el apartado de antecedentes familiares y personales.
Cuando un nuevo paciente se registra en el sistema, se requiere completar una seccion de
datos basales que no fue incluida en este andlisis debido al alto porcentaje de informacion
faltante en estos rubros. Esto se debe a que, por ejemplo, si un paciente tenia 15 consultas
registradas, faltarian 14 registros en las variables de tipo basal. No obstante, el sistema
cuenta con un modulo especifico para el registro de mediciones donde, en cada consul-
ta subsiguiente, se actualizan estos datos y se lleva el control de las cinco enfermedades
cronicas que constituyen el objetivo principal de este sistema como se puede observar en
la figura 6.3. Adicionalmente, en esta misma pestana se encuentra el apartado de tra-
tamiento no farmacolégico. Por ultimo, en la figura 6.4, para el registro del tratamiento
farmacoldgico, el sistema contiene pestanas con listas desplegables de medicamentos que el
paciente estd tomando al momento de la consulta. Este médulo también permite registrar
complicaciones asociadas, grado de adiccion al tabaco, estado de vacunacién antiinfluen-
za, referencias a otros centros médicos para el control de las enfermedades y procesos de
baja del sistema. Cada uno de estos elementos se documenta de manera sistematica para
garantizar un seguimiento integral del paciente dentro del sistema de salud.

El nombre que aparece en las figuras recientes es ficticio.
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5 Informaian de la Cita e
S I ® Sistema Nominal de Informacién en Crénicas SALUD
V3.0 T
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Figura 6.3: Registro de mediciones, control de enfermedad y tratamiento no farma-
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Figura 6.4: Tratamiento farmacolégico, complicaciones
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Universidad Auténoma del Estado de Hidalgo
Instituto de Ciencias Bésicas e Ingenieria

School of Engineering and Basic Sciences
Area Académica de Matematicas y Fisica

Department of Physics and Mathematics

e
5=

Mineral de la Reforma, Hgo., a 1 de agosto de 2024

Numero de control: ICBI-AAMyF/2740/2024
Asunto: Carta de Confidencialidad

Los que suscriben, Dr. Roberto Avila-Pozos, profesor investigador del Area Académica de
Matematicas y Fisica del Instituto de Ciencias Basicas e Ingenieria, perteneciente a la
Universidad Auténoma del Estado de Hidalgo, y Daira Yalin Hernandez Cortés, estudiante
de la Licenciatura en Matematicas Aplicadas de la UAEH, hacemos constar, en relacion al
protocolo titulado: Analisis Multivariado de factores asociados a enfermedades
crénicas que nos comprometemos a resguardar, mantener la confidencialidad y no hacer
mal uso de la base de datos del Sistema Nominal de Informacién en Crénicas (SIC) del
Estado de Hidalgo o bien, cualquier otro registro o informacién relacionada con el estudio
mencionado a mi cargo, o en el cual participo como investigador, asi como a no difundir,
distribuir o comercializar los datos personales contenidos en los sistemas de informacién,
desarrollados en la ejecucién del mismo.

Estando en conocimiento de que en caso de no dar cumplimiento se procedera acorde a
las sanciones civiles, penales o administrativas que procedan de conformidad con lo
dispuesto en la Ley Federal de Transparencia y Acceso a la Informacién Publica
Gubernamental, la Ley Federal de Proteccion de Datos Personales en Posesion de los
Particulares y el Cédigo Penal en las entidades federativas, a la Ley Federal de Proteccion
de Datos Personales en Posesion de los Particulares, y demas disposiciones aplicables en
la materia.
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Figura 6.5: Carta de confidencialidad entregada a la Secretaria de Salud



CAPITULO 7
Apéndice C. Imagenes de correlacion

A continuacién se agregan las imagenes de los andlisis de correlacién donde en cada
enfermedad se seleccionan los que la presentan como poblacion total.
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