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Resumen

En este trabajo se utilizé informacion proporcionada por los Servicios de Salud de Hidalgo,
especificamente de la Coordinacién de Investigacién en Salud. Estos registros, reunen la
informaciéon de un conjunto de pacientes con diabetes, que formaron parte del programa
denominado “Clinica de Diabetes” y que fueron registrados entre los anos 2003 a 2010.

Mediante técnicas de estadistica multivariada, se analizaron los datos recolectados. Debido
a la estructura y naturaleza de la informacién disponible, se utilizé analisis multivariado.
El propésito de este trabajo es utilizar los datos de los registros clinicos de un conjunto de
pacientes, para poder clasificar los casos que corresponden a alguno entre tres diferentes tipos
de complicaciones clinicas: Retinopatia, Neuropatia y Nefropatia. Esa clasificacion se realizo
haciendo uso de funciones discriminantes y de funciones logit.

En la introduccién se hace una revision de la literatura, poniendo especial atencion al trabajo
donde se estudian complicaciones asociadas a la diabetes y las técnicas que emplearon para
su analisis.

En el capitulo uno se presenta una revisién de las bases tedricas de estadistica multivariada,
especialmente de los andlisis que se utilizaron en este trabajo. En el capitulo dos presentamos
el trabajo que se realiz6 en el preprocesamiento de los datos, asi como un analisis exploratorio
de la informacién mediante un analisis de correlacion.

En el capitulo tres presentamos los resultados. Para cada analisis mostramos los parametros
que se estimaron y se discute la relevancia de algunos de estos valores.

Por ultimo, en el capitulo cuatro presentamos algunas conclusiones sobre el trabajo realizado.
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Introduccién

La diabetes mellitus constituye uno de los principales desafios de salud publica a nivel global.
Aproximadamente 537 millones de adultos en el mundo padecen esta enfermedad, cifra que
continta en aumento [7]. En México, los datos mds recientes indican que alrededor de 12.8
millones de personas viven con diabetes, lo que posiciona al pais entre los de mayor prevalencia
[20]. A nivel estatal, en Hidalgo, se reporté que cerca de 300,000 habitantes estan afectados
por esta condicién [21]. Estos datos reflejan la urgencia de implementar estrategias efectivas
para su prevencion y control.

La diabetes mellitus, cominmente conocida como diabetes, es un trastorno metabdlico crénico
caracterizado por niveles elevados de azicar en sangre. Es una condiciéon de salud global
prevalente que afecta a millones de personas en todo el mundo. La diabetes ocurre cuando el
cuerpo no produce suficiente insulina o no puede utilizar eficazmente la insulina que produce,
lo que provoca niveles elevados de glucosa en la sangre [34].

La insulina, una hormona producida por el pancreas, desempena un papel vital en la regula-
cion de los niveles de azucar en sangre. Permite que las células del cuerpo absorban y utilicen
la glucosa, que es la principal fuente de energia. En las personas con diabetes, este delica-
do equilibrio de la regulacion de la glucosa se altera, lo que resulta en una hiperglucemia
persistente (alto nivel de azicar en sangre).

La diabetes tipo 2, por otro lado, es la forma mas comin de diabetes y representa apro-
ximadamente entre el 90 % y el 95% de los casos. Generalmente ocurre en la edad adulta,
aunque cada vez se diagnostica mas en ninos y adolescentes debido al aumento de las tasas
de sobrepeso y obesidad. La diabetes tipo 2 se caracteriza por la resistencia a la insulina, lo
que significa que las células del cuerpo no responden eficazmente a la insulina, lo que provoca
niveles elevados de azicar en sangre.

La diabetes no controlada puede tener importantes consecuencias para la salud y afectar a
varios 6rganos y sistemas del cuerpo. Con el tiempo, puede provocar complicaciones como en-
fermedades cardiovasculares, dano renal, dano a los nervios (neuropatia), problemas oculares
(retinopatia) y problemas de cicatrizacién de heridas.

La retinopatia diabética tiene una alta prevalencia en México, afectando a aproximadamente
31.5 % de la poblacién con diabetes. Esta condicién es una de las principales causas de pérdida
visual y ceguera en los adultos [14]. En México, se estima que la prevalencia de neuropatia
diabética periférica es mayor a 80 %, siendo més frecuente en hombres de 51 a 60 anos [30].
En un estudio en México, entre 1998 y 2014, el 4.8 % de las muertes estaban relacionadas con
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enfermaeda renal crénica (ERC), y la mayoria se atribuia a nefropatia diabética (47.9 %) [3].

El control de la diabetes implica una combinacién de modificaciones en el estilo de vida,
incluida una dieta saludable, actividad fisica regular y control del peso, junto con medicacién
y/o terapia con insulina. Es fundamental que las personas con diabetes controlen sus nive-
les de azicar en sangre con regularidad, sigan un plan de tratamiento completo y reciban
chequeos médicos periédicos para prevenir o controlar las complicaciones [26].

En esta era de avances en el conocimiento y la tecnologia médica, la investigacién en curso
contintia explorando nuevas vias para la prevencion de la diabetes, mejores opciones de
tratamiento y curas potenciales [27]. Al crear conciencia, promover la deteccién temprana y
fomentar un entorno de apoyo, podemos trabajar para lograr un mejor manejo y una mayor
calidad de vida para quienes viven con diabetes [37].

Las complicaciones asociadas a la diabetes han sido estudiadas con diferentes métodos y desde
diferentes perspectivas. Jun y su equipo realizaron un estudio respecto a la relacién entre la
variabilidad de la glucemia y la neuropatia cardiovascular mediante andlisis univariante y
encontraron que todos los pardmetros de variabilidad de la hemoglobina glicosilada (HbAlc)
estan asociados de forma independiente con la neuropatia cardiovascular. En este estudio, los
datos se obtuvieron mediante un monitoreo continuo de la glucosa con 348 pacientes adultos
[25].

Carreiro-Lima y colaboradores, realizaron un estudio para determinar los factores de riesgo
para desarrollar retinopatia diabética (RD) y encontraron que el sexo, la edad, la altura y el
peso no son factores para la aparicién de RD. Como factores de riesgo encontraron el control
glucémico y la duracion de la DM, y relacién con la presencia de nefropatia. Encontraron
que los pacientes con 10 anos o mas del diagnéstico de diabetes y con un pobre control de
la glicemia, tienen mayor riesgo de padecer retinopatia. Ademds, encontraron una relacién
entre nefropatia y el riesgo de retinopatia diabética [5].

Liu y su equipo elaboraron un metanalisis basado en la hipdtesis de que la neuropatia pe-
riférica asociada a la diabetes tiene como factores la duracién de la enfermedad, la edad, el
nivel de HbAlc, la retinopatia diabética (RD), el tabaquismo y el indice de masa corporal
(IMC). factores de riesgo. Su principal resultado es que la duracién de la diabetes, la edad,
el nivel de HbAlc y la presencia de retinopatia diabética son factores que aumentan el riesgo
de neuropatia periférica, mientras que el IMC, el tabaquismo, los triglicéridos totales y el co-
lesterol total no representan un mayor riesgo de diabetes neuropatia periferica. Este trabajo
sugiere que los factores de riesgo para la apariciéon de neuropatia periférica a consecuencia
de la diabetes son, el tiempo que el paciente lleva con la diabetes, la edad, el nivel de he-
moglobina glicosilada, la retinopatia diabética, si es fumador y el indice de masa corporal.
Sin embargo, en este estudio no se encontré que los triglicéridos totales y el colesterol total
resultaran ser factores de riesgo para el desarrollo de neuropatia periférica [29].

A principios del siglo XXI, Gross y su equipo reportaron que para el caso de la Diabetes
Mellitus tipo 2, la incidencia de microalbuminuria en el Reino Unido era de 2% anual y la
prevalencia diez anos después del diagndstico estaba entre el 5 y el 20 %. En ese estudio, se
encontrd que la nefropatia diabética tenia mayor prevalencia entre afroamericanos, asiaticos
y americanos nativos, en comparacién con los caucésicos [11].
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Otros autores, como Lee y colaboradores, han realizado estudios a fin de relacionar diabetes
y prediabetes con el riesgo de alguna o algunas complicaciones. En un estudio del 2012,
asociaron la pre diabetes con el riesgo de un infarto y cémo esta relacién varia con los
criterios de diagnéstico de prediabetes [28].

En 2014, Al-Rubeaan y su equipo publicaron un trabajo que estudi6 los factores de riesgo
de nefropatia, en una sociedad con una epidemia de Diabetes Mellitus tipo 2. Usando un
registro de 54670 pacientes, encontraron que los factores mas relevantes para el desarrollo de
nefropatia fueron la hipertensién y el pobre control glicémico. Encontraron un riesgo mayor
en pacientes masculinos y en aquellos cuya edad sobrepasaba los 45 anos y llevaban mas de
15 anos con el diagndstico de Diabetes [1].

En 2018, Aune y su grupo realizaron un meta analisis, y encontraron que la prediabetes y
la diabetes incrementan el riesgo de fibrilacion atrial, y que hay una relacion dosis-respuesta
entre el incremento en el nivel de glucosa en sangre y la fibrilacién atrial [4].

Hou y su grupo publicaron un trabajo sobre factores de riesgo y prevalencia de retinopatia
diabética. Utilizaron bases de datos donde se incluyeran los siguientes factores de riesgo:
edad avanzada, genero masculino, duracion de la DM, tratamiento de insulina, glucosa en
ayunas, hemoglobina glicosilada, indice de masa corporal, colesterol total, triglicéridos y
presion sistolica [18].

Por su parte, Ho y Zhang realizaron un estudio enfocado en identificar los factores de riesgo
asociados con la nefropatia diabética en personas obesas que padecen diabetes mellitus tipo
2. Sus hallazgos senalaron que la hipertension, la hiperuricemia, la presién arterial sistolica
elevada y los niveles altos de hemoglobina glicosilada constituyen factores de riesgo impor-
tantes para el desarrollo de nefropatia diabética en pacientes obesos con diabetes mellitus
tipo 2 [19].

Como puede notarse en esta revision de la literatura, hay trabajo en el analisis de datos
relacionados con pacientes con diabetes. Su tratamiento depende de las variables que se
incluyan en el registro, ademas de la historia clinica de cada paciente, asi como su seguimiento
en el tiempo. Por lo tanto, no existe un procedimiento tnico para analizar los registros de
pacientes con diabetes, que han estado participando en un seguimiento regular de su control
de glucosa y su apego a la dieta y a la alimentacion. Este seguimiento es de suma importancia
para generar evidencia que permita hacer més y mejores inferencias.

El objetivo de este trabajo es emplear el andlisis multivariado para clasificar, con base en
un conjunto de variables registradas en la Clinica de Diabetes, a los pacientes registrados
en algun grupo que desarrolla una complicacién asociada a la diabetes (entre retinopatia,
neuropatia y nefropatia). Para llevar a cabo esta clasificacion, se utilizaron tanto funciones
discriminantes como modelos logit. En el primer enfoque, la funcién discriminante asigna a
cada paciente a uno de los grupos definidos (cada una de las complicaciones), en funcién del
valor que toma dicha funcién para cada observacién. En el segundo enfoque, modelo logit,
la clasificacién se realiza a partir de la estimacién de la probabilidad de que un paciente
desarrolle alguna de las complicaciones consideradas.



VIII INTRODUCCION



CAPITULO 1
Antecedentes

1.1. Distribucion Normal Multivariada

La distribucién normal multivariada es un concepto fundamental en estadistica. Se utiliza
para representar conjuntos de variables aleatorias que estan correlacionadas entre si. Esta
distribucién es una extension de la distribucién normal para el caso univariado, que describe
una sola variable aleatoria.

En el contexto de la distribuciéon normal multivariada, el interés se centra en comprender
cémo se distribuyen conjuntamente varias variables aleatorias continuas. Cada conjunto de
variables aleatorias multivariadas se puede caracterizar por un vector de medias g y una
matriz de covarianza 3, que describen, respectivamente, la tendencia central y la relacion
entre las variables.

La distribucién normal multivariada es utilizada en muy distintos campos, como la estadistica,
la econometria, la ingenieria y la ciencia de datos. Se ha utilizado en la modelizacién de datos
en los que las variables estan correlacionadas de alguna manera, lo que la hace especialmente
valiosa en el andlisis de datos multivariados y los pronésticos.

Definicién. Decimos que un vector aleatorio de p dimensiones, es decir
X = (X1, Xs,..., X))

tiene una distribuciéon normal multivariada si su funcion generadora de momentos es:

1

para todo t € RP, donde X, la matriz de varianzas y covarianzas, que es una matriz simétrica
y semidefinida positiva y p € RP donde p es el vector de medias de X. Abreviaremos esto
diciendo que X tiene una distribucion normal p-variada, con vector de medias p y matriz de
varianzas y covarianzas 3 (N,(u, 3)).

= (g, s )"
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La funcién de densidad de probabilidad de X es:

1

F@) = Gyt

exp {—%(x TS M)} . parazc R (1.2)

Teorema. Supongamos que X tiene una distribucién N,(u,3). Sea Y = AX + b, donde A
es una matriz ¢ x p y b € R%. Entonces, Y tiene una distribucién N, (A + b, AZAT).

Demostracién: Notemos que para ¢t € R?, la funcién generadora de momentos (mgf) de Y
es

My(t) = Blexp{"Y}
= Elexp{t"(AX +b)}]
= exp{t'b} Elexp{(A"t) X}]

1
= exp{t"b} exp{(ATH)Tpu + §(ATt)TE(ATt)}
=exp{t"(Ap+0b) + %tTAEATt}.

que es la mgf de una distribucién N,(Ap +b, AXA"). B

Si quiere explorar este tema con mayor profundidad, consulte el libro de Hogg [15].
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1.2. Analisis discriminante

El andlisis discriminante lineal es el método mas comin de Anadlisis Discriminante. Se trata de
una técnica basada en el andlisis propio (eigenanalisis) y asume que los datos son distribuidos
normalmente. Como su nombre indica, el andlisis discriminante basado en la distancia [2]
puede aplicarse a cualquier tipo de datos, incluidos los datos a nivel de comunidad y tipos
de datos como las variables categoricas que no pueden incorporarse al andlisis discriminante
lineal. Irigoien y colaboradores [22] describen cémo pueden utilizarse estas técnicas en biologia
(por ejemplo, el andlisis morfométrico para la identificacién de especies), en ecologia (por
ejemplo, la separaciéon de nichos por especies simpatricas) y en medicina (por ejemplo, para
el diagndstico de enfermedades).

El analisis discriminante lineal se ha utilizado para diversas aplicaciones ecolégicas, como
describen McCune y Grace [?].

La razén mas comun para utilizar el andalisis discriminante lineal es evaluar en qué medida
las observaciones de diferentes grupos pueden diferenciarse unas de otras en funcién de sus
respuestas medidas.

El analisis discriminante se utiliza para crear un modelo predictivo que permita elucidar
la pertenencia a determinado grupo. El modelo se compone por una funcién discriminante
(en el caso de més de dos grupos, se tiene un conjunto de funciones discriminantes). Esta
funcién discriminante se basa en combinaciones lineales de las variables que se consideran
predictoras, y que proporcionan la mejor discriminacién posible entre los grupos. Dichas
funciones discriminantes se generan a partir de una muestra de casos en los que se conoce
con certeza el grupo al que pertenencen. Posteriormente, las funciones discriminantes pueden
aplicarse a nuevos conjuntos de datos de mediciones para las variables predictoras en los que
se desconoce a qué grupo pertenecen.

Hay caracteristicas similares en el modelo de regresién lineal y la funcién (como la forma del
modelo como una combinacién lineal de las variables). Algunos de los calculos son parecidos
en ambos casos, pero tienen algunas algunas diferencias estructurales.

1. En el anélisis de regresion se supone que la variable dependiente tiene distribucién nor-
mal, y que los regresores son fijos. En cambio, en el andlisis discriminante las variables
independientes se consideran con distribucién normal, y la variable de respuesta se su-
pone fija, y s6lo toma los valores cero o uno, dependiendo de la ubicacién del objeto en
un grupo o en otro.

2. El principal objetivo del andlisis de regresiéon es predecir la respuesta media, a partir
de la informacion de algunos valores fijos de un conjunto de variables, mientras que
el andlisis discriminante busca encontrar una combinacién lineal de variables indepen-
dientes, tal que se minimice la probablidad de realizar una mala clasificacion.

3. El andlisis de regresion propone un modelo, con un conjunto de supuestos, a fin de
contar con estimadores de los parametros con algunas propiedades deseables. El andlisis
discriminante se centra en la busqueda de un procedimiento eficiente para la correcta
asignacion o clasificacion de casos a grupos.
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1.2.1. Supuestos del analisis discriminante

Supongamos que la poblacién puede dividirse en subconjuntos o grupos mutuamente ex-
cluyentes. En nuestro caso, la poblaciéon de pacientes diabéticos se divide de acuerdo a la
complicacion que presentan: Grupo 1 con retinopatia, Grupo 2 con nefropatia y Grupo 3 con
neuropatia.

Como en toda la inferencia estadistica, el andlisis discriminante debe satisfacer algunos su-
puestos:

1. Los casos deben ser independientes.
2. El conjunto de variables predictoras debe tener una distribucion normal multivariada

3. Las matrices de varianzas y covarianzas intra-grupos, deben ser iguales en todos los
grupos.

4. La pertenencia a un grupo es mutuamente excluyente (ningin caso pertenece a mas de
un grupo).

5. La pertenencia a un grupo es exhaustiva de modo colectivo (todos los casos son miem-
bros del grupo).

1.2.2. Formalizacion del analisis discriminante

El Anadlisis Discriminante es un conjunto de herramientas utilizados para determinar cémo
asignar nuevas observaciones a los grupos de una poblacién.

Una suposicion para este analisis es que los grupos tienen distribucion normal multivariada,
con vector de medias g4 y matriz de varianzas y covarianzas 3. Sea G;,j = 1,2,...,J, los
conjuntos de un grupo, y debemos asignar una observacion x, a uno de estos grupos G;. En
este trabajo se consideran tres grupos; sin embargo, la descripcion metodologica se presenta
para el caso de dos grupos, dado que puede generalizarse a un nimero mayor de grupos.

Una regla discriminante es una separaciéon del espacio muestral en conjuntos 2; tales que si
r € Rj, se identifica como un miembro de la poblacién G;. Algunas reglas discriminantes
son:

1. Regla de maxima verosimilitud, dado que los datos son de poblaciones G; con densida-
des f;,7 = 1,2, la regla discriminante de maxima verosimilitud asigna una observacién
x a esa poblacién ; que tiene la méaxima verosimilitud L;(z) = f;(z) = max; f;(x).
Esta regla se fundamenta en combinaciones lineales y forma parte de los métodos de la
familia del analisis discriminante lineal.

2. Dadas las probabilidades previas m; para poblaciones G, la Regla Discriminante de
Bayes asigna una observacién x a la poblacién G; que maximiza ; f;(z) con respecto
a 1.
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Todas la reglas discriminantes de Bayes son admisibles; ademés decimos que una regla dis-
criminante es admisible si no existe una regla discriminante mejor.

Suponga que G; ~ Ny(p, X), s el vector de medias, 3 la matriz de varianzas y covarianzas
y X el vector de p variables, de manera que la verosimilitud estd dada por

LOO = g { —5(X -0 (X -0

Maximizar la expresion anterior es equivalente a obtener el minimo de

(X = 1) E7HX — ).

Entonces, se asigna X al grupo G si

(X — ) "X = ) < (X — 1) "ENX — o),

o bien, si se cumple

2 ST X A S iy 4 203 DX — i By <0
2(p — p1) XTI X (1 — pa2) TS (i + pa2) <0

_ 1 _
(b1 — p2) "' X — é(ﬂl + p12) TS (= p2) > 0.

A la funcién
Y =b"X, con b=3X"(u — pus) (1.3)

se le conoce como funcion discriminante lineal, y es una combinacién lineal de las medidas
asociadas con las variables para una unidad experimental particular (individuo u objeto).

Asumiendo que las dos poblaciones se conocen mediante sus funciones de distribucion de
probabilidad, la descripcién anterior es de utilidad. Sin embargo, en la practica los parametros
que determinan esas distribuciones se estiman a partir de muestras aleatorias independientes.

Suponga que tiene una muestra aleatoria de una poblacién con distribucién normal N, (p;, X),
si tenemos J grupos con n; observaciones en cada grupo, usamos X; para estimar p; y S;
para estimar 3.

Los estimadores son
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LIS - X)X - X))+ Y (X - Ko) (X — Ko)!

=1 =1

S=—+——
ny+no —2

En estos términos, la funcién discriminante muestral se puede escribir como
A AT
Y =b X.

SiY =bTX > bTX,, se asigna X al grupo uno, donde

_ 1 - _ ~ — _
Xc = —(Xl + Xz) y b = Sil(Xl — Xz)

SiY =bTX < BT}_(C, se asigna X al grupo dos. Si desea consultar mas detalles, los puede
encontrar en el libro de Chatfield [6].

1.2.3. Estimacién de las probabilidades de clasificaciones erroneas

En el andlisis discriminante, [13] las probabilidades de clasificacién errénea cuantifican la
precisién de las reglas de asignacion, es decir, miden la probabilidad de que una observacion
sea asignada a un grupo incorrecto. Estas probabilidades se pueden expresar como:

pij = / 61(%) f; () dx,
donde:

= p;; es la probabilidad de asignar incorrectamente una observacién de la poblacién G; a
la clase G;.

» ¢;(x) es la regla discriminante aleatorizada, que indica con qué probabilidad se asigna
X a la poblacién G;.

= f;(x) es la funcién de densidad de la poblaciéon G, es decir, la probabilidad de que una
observacién x provenga de Gj.

Esta ecuacion mide la probabilidad de clasificacion correcta o errénea comparando una ob-
servacion con las distribuciones de las poblaciones involucradas.

Dadas dos poblaciones G; y G5 con distribuciones normales multivariadas:

Gi: Ny, %)

G 2 Np(pa, )
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La regla de maxima verosimilitud asigna una observaciéon x a G si:
(x = ) "2 (x = ) < (% = p2) BT (x — )

Esto se simplifica a
wlx >c

donde w = X" (ju1 — p12) y ¢ = 5(p1 + p2) "2 (11 — pa2)
De modo que la probabilidad de clasificar incorrectamente una observacion de G en G5 es:

p=Pwix<c|xeq)

Dado que w’x para x € G tiene distribucién normal:

WX~ N (] 57— p2), (= p2) ™S (i1 — i)

La varianza es 0% = (ju; — po)? X7 (g — p2). Estandarizando, obtenemos:

c— N — Mz))
5

p12:P(Z<

donde Z ~ N(0,1). Sustituyendo c:

%(Ml + p12) TS g — po) — T — Mz))
1

pi2 =P (Z <
Simplificando el numerador:

1 . 1 . |
5+ 1o = 20) 'S (= o) = S (= 4 ) 2T i — o) = =567

1 1

De manera analoga, py; = ® (—%5).

Por lo tanto:

Asi que las probabilidades de clasificacion errénea se estiman como:
P12 =pn = (—%5> ; (1.4)
donde:
02 = (7 — T9)TS7Y (T — Za),

es el estimador de §%, ® es la funcién de distribucién acumulativa de la normal estandar, z;
y Ty son los vectores de medias muestrales, y S es la matriz de covarianza conjunta. Este



8 CAPITULO 1. ANTECEDENTES

estimador, basado en la distancia de Mahalanobis, refleja qué tan separadas estan las medias
de las poblaciones, lo que influye directamente en la precisién de la clasificacion.

Otra manera de estimar las probabilidades de clasificacion incorrecta es mediante el método
de re-sustitucion, en el cual cada observacion original se reclasifica usando la regla discri-
minante. Si n;; denota el nimero de observaciones de la poblaciéon G clasificadas en Gj, el
estimador de las probabilidades de clasificacion errénea es:

A Tij
Pij = —, (1.5)
U
donde n; es el nimero total de observaciones en G;. Aunque este método tiende a subestimar
los errores, proporciona una aproximacion rapida a la precision de la regla discriminante. La
matriz de confusién, construida a partir de los estimadores p;;, permite visualizar cémo se
distribuyen los errores de clasificacién entre las distintas categorias, facilitando la evaluacion
global del rendimiento del clasificador.
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1.3. Regresion logistica

La mayor parte de esta seccién fue obtenida del libro de Hosmer [17].

El modelo de regresion logistica se utiliza para describir la relacion entre una variable depen-
diente o de respuesta (Y) y un conjunto de variables independientes o explicativas (z1...z).
Este modelo es particularmente 1til cuando la variable de resultado es dicotémica, es de-
cir, cuando asume solo dos posibles valores. Para simplificar la notacién, denotamos por
7(x) = E(Y|x) la media condicional de Y dado z, bajo una distribucién logistica. La forma
funcional especifica del modelo de regresién logistica esta dada por la ecuacion:

ePotPrzit+Brzk

(1.6)

W(l‘) - 1 + ePotPrzit+Bry’

donde Sy, f1, ..., Bk son los parametros a estimar.

La transformacién logit convierte esta probabilidad en una combinacién lineal de las variables
independientes:

()

1 —m(x)

g9(z) =ln( ) = Bo+ Biz1 + - + Bry. (1.7)

Esta transformacién es clave porque permite modelar la relacién entre las variables predic-
toras y la probabilidad del evento en una escala lineal. La relevancia de esta transformacion
radica en que g(x) posee varias propiedades deseables de los modelos de regresién lineal:
el logit es lineal respecto a sus parametros, puede ser continuo y varia entre —oo y 400,
dependiendo del rango de .

En el modelo de regresion lineal, se asume que una observacién de la variable de resultado
puede expresarse como y = E(Y|z) + ¢, donde ¢ representa el error que mide la desviacién
de una observacion respecto a la media condicional. Se supone que ¢ sigue una distribucion
normal con media cero y varianza constante.

No obstante, cuando la variable de resultado es dicotémica, este enfoque no es adecuado. En
este caso, se puede expresar y como y = 7(x) + ¢, donde € sigue una distribucién con media
cero y varianza m(z)[l — 7(x)].

Supongamos que tenemos una muestra de n observaciones independientes del par (x;,y;),
parat=1,2,...,n, donde y; denota una variable de resultado dicotémica y x; es el valor de
la variable independiente para el i-ésimo sujeto. El ajuste del modelo de regresion logistica a
un conjunto de datos requiere la estimacion de los parametros Gy y .

A diferencia de la regresion lineal, en modelos con variables dependientes dicotomicas no es
adecuado utilizar minimos cuadrados, debido a las propiedades no deseables que presenta en
este contexto.

Notemos que con el método de minimos cuadrados ordinarios se pueden obtener predicciones
fuera del intervalo [0, 1], lo cual resulta problematico al interpretarlas como probabilidades,
ya que estas deben estar restringidas a ese rango.
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Por otro lado, en la regresion lineal, se asume que los errores tienen distribucién normal y
varianza constante (homocedasticidad). Pero con variables dicotémicas, los errores no pueden
ser normales ya que si la variable es dicotémica y solo toma dos valores (1 o 0), entonces

Siy=1,e=1- 0 — biz;

Siy=0,¢&=—PF— bz

De modo que € toma valores discretos. Ademas, hay heterocedasticidad, ya que la varianza
del error depende del valor esperado de la variable dependiente:

Var(%;) = pi(1 — p;), donde p; es la probabilidad de que la variable sea 1.

Por lo tanto, en su lugar se utiliza el método de maxima verosimilitud, el cual busca los
valores de los parametros que maximizan la probabilidad de observar los datos dados.

Para aplicar este método, construimos la funcién de verosimilitud. Si Y estd codificada como
0 o 1, entonces la probabilidad condicional de que Y = 1 dado = es m(x), y la probabilidad
condicional de que Y =0 es 1 — m(x).

Asi, para cada par (x;,y;), donde y; = 1, la contribucién a la funcién de verosimilitud es
7(x;); y cuando y; = 0, la contribucién es 1 — m(z;). De manera compacta, la funcién de
verosimilitud se expresa como:

n

1(B) = [ [ ([t = m(a)]' (1.8)

=1

El principio de méxima verosimilitud establece que nuestra estimaciéon de B (vector de
pardmetros a estimar) sera el valor que maximiza la expresién de la ecuacién (1.8). No
obstante, es mas manejable desde el punto de vista matematico trabajar con el logaritmo de
la funciéon de verosimilitud. La expresion resultante, conocida como la log-verosimilitud, se
define como:

L(B) = In[l(B)] = Z {yiInfm(z:)] + (1 — yi) In[1 = 7 ()]} (1.9)

Para encontrar el valor de 3 que maximiza L(3). Sea el caso para 3 = (fy, f1) diferencia-
mos L(3) con respecto a 5y y 1 y luego igualamos las derivadas a cero. Estas expresiones
resultantes, conocidas como las ecuaciones de verosimilitud, son:

n

S gy — w(a)] = 0 (1.10)

i=1

n

> @iy —w()] =0 (1.11)

=1
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Las ecuaciones (1.10) y (1.11) no son lineales en 3y y 1, lo que exige métodos iterativos para
su solucion. El caso general se sigue de este.

El valor de 3, obtenido a partir de la solucién de las ecuaciones (1.10) y (1.11), se denomina
estimacion de maxima verosimilitud y se denota por B El simbolo “"” indica la estimacion
de maxima verosimilitud de la cantidad correspondiente. Por ejemplo, 7(x;) es la estimacién
de méxima verosimilitud de 7(x;), que proporciona una estimacién de la probabilidad con-
dicional de que Y = 1 dado = = x;. Este valor representa el ajuste o prediccion del modelo
de regresion logistica.

Una consecuencia interesante de la ecuacién (1.10) es que la suma de los valores observados
de y es igual a la suma de los valores predichos o esperados de Y':

Zyi = Z ().

i=1

Partimos de (1.10):

n

S fgo — lws)] = 0

i=1
Z?/i - ZW(%) =0
i=1 i=1
Z Yi = Z W(Iz)
i=1 i=1

Dado que 7(x;) es la estimacién de w(z;) bajo el modelo ajustado y los estimadores satisfacen
las ecuaciones de maxima verosimilitud, se cumple:

n

Zyzzzﬁ(%)

=1

Esto demuestra que la suma de las respuestas observadas en los datos es igual a la suma de
las probabilidades estimadas por el modelo.
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Material y Métodos

La Coordinacién de Investigacion en Salud, de los Servicios de Salud de Hidalgo (SSH), nos
proporcioné una base de datos que fueron construyendo en el programa que se denomind
Clinica de Diabetes. Este programa inicié en 2003 y a partir del ano 2010 estuvieron dis-
ponibles los primeros datos. La base fue creciendo y se fue actualizando para estar acorde
con los registros y notacién nacional. Los datos corresponden a una observacién por paciente
que presentan Diabetes Mellitus tipo 2. La base de datos cuenta con un total de 67 variables
registradas. Los datos corresponden a una observacién por paciente que presentan Diabetes
Mellitus. Para el presente trabajo, solo se emplearon 16 variables, que se muestran en la Tabla
2.1. Las variables consideradas son aquellas que contaban con el mayor nimero de registros
completos. Variables como Creatinina, Glucosuria o Cetonuria, tienen apenas unas decenas
de datos del total de 53428 registros. Para el caso de la Glucosa, se tomaron en cuenta aque-
llos registros de glucosa en sangre (en mg/dl), y quedaron fuera aquellas mediciones hechas
a través de hemoglobina glicosilada (HbAlc), que mide el nivel promedio de glucosa en la
sangre durante los ultimos tres meses [35].

En la base de datos original se contaba con dos variables: ANTIDIABETICO1 y ANTIDIA-
BETICO2, las cuales indican los tratamientos farmacoldgicos antidiabéticos que consume
cada paciente. Estas variables pueden contener el nombre de alguno de los siguientes medica-
mentos: metformina, glibenclamida, tolbutamida, clorpropamida, glimepirida, rosiglitazona,
nateglinida, fenformina, acarbosa, glipizida, pioglitazona, Januvia, repaglinida y NPH (in-
sulina). En caso de que el paciente no consuma ningtin antidiabético, ambas variables se
codifican con cero.

Cada variable puede registrar un medicamento diferente, por lo que un paciente puede estar
en una de las siguientes situaciones: no consumir ningin antidiabético, consumir un solo
antidiabético (registrado en ANTIDIABETICOL1), o consumir dos antidiabéticos distintos
(uno registrado en cada variable).

Asi que, para este andlisis se construyo una nueva variable denominada Antidiabéticos, a par-
tir de la combinacién de ANTIDIABETICO1 y ANTIDIABETICO2. La variable Antidiabéti-
cos clasifica a los pacientes de acuerdo a si consume o no medicamentos antidiabéticos,toma
el valor 1 si consume uno o mas antidiabéticos y 0 si no consume antidiabéticos.

12
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Variable Descripcién

Peso Peso del paciente.

Talla Talla del paciente.

IMC Indice de masa corporal.

TAS Presion arterial sistolica.

TAD Presion arterial diastolica.

Glucosa Nivel de glucosa del paciente.

TPDIETA Variable dicotémica, 1 si el paciente sigue una dieta, 0 si no.
TPMETFO Paciente en tratamiento con Metformina, 1 si, 0 si no.
TPSULFO Paciente en tratamiento con Sulfonilureas, 1 si, 0 si no.
TPINSUL Paciente en tratamiento con Insulina, 1 si, 0 si no.

Ulcera en pies

Examen clinico en pies

Antidiabéticos

NEFROPATIA

NEUROPATIA

RETINOPATIA

Variable dicotomica, 1 si presenta tlceras, 0 si no.

Variable dicotémica, 1 si ha presentado necesidad de examen
clinico, 0 si no.

Tratamiento farmacolégico antidiabético, 1 si consume uno o
dos antidiabéticos, 0 si no consume.

Variable dicotémica, 1 si el paciente ha sufrido de insuficiencia
renal o ha notado algiin malestar en algiin 6rgano del sistema
renal, 0 si no.

Variable dicotémica, 1 si el paciente presenta leves molestias
como hormigueo hasta condiciones severas como pérdida de
sensibilidad o amputaciones asociadas, 0 si no.

Variable dicotémica, 1 si el paciente sufre visién borrosa, dano
en la retina o ceguera, 0 si no.

Fuente: Elaboracién propia.
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En la tabla 2.2 se presenta la estadistica descriptiva de las variables consideradas para el
presente estudio.

Tabla 2.2: Descripcion de variables para el estudio

| Peso | Talla | IMC | TAS | TAD | Glucosa | TPDIETA

Min 23.50 | 1.23 | 9.10 | 70.00 | 20.00 0.75 0.00
ler Q 55.00 | 1.45 | 24.90 | 110.00 | 70.00 | 113.00 1.00
Mediana | 62.80 | 1.50 | 27.50 | 120.00 | 80.00 | 142.00 1.00
Media 63.91 | 1.51 | 27.92 | 123.39 | 76.85 | 159.27 0.97
3er Q 71.40 | 1.56 | 30.50 | 130.00 | 80.00 | 190.00 1.00
Max 136.00 | 1.95 | 56.90 | 180.00 | 150.00 | 1890.00 1.00
DE 1254 | 0.08 | 4.49 | 18.17 | 9.98 68.62 0.15
TPMETFO | TPSULFO | TPINSUL | Ulcera | Examen Anti
en pies | clinico | diabéticos
en pies
Min 0.00 0.00 0.00 0.000 0.00 0.00
ler Q 0.00 0.00 0.00 0.000 1.00 1.00
Mediana 0.00 0.00 0.00 0.000 1.00 1.00
Media 0.41 0.39 0.11 0.0045 0.90 0.91
3er QQ 1.00 1.00 0.00 0.000 1.00 1.00
Max 1.00 1.00 1.00 1.000 1.00 1.00
DE 0.49 0.49 0.32 0.067 0.29 0.27

Fuente: Elaboracién propia.

El anélisis discriminante y los modelos de regresion logistica constituyen herramientas funda-
mentales para resolver problemas de clasificacion. Entre los métodos que seran utilizados en
el presente trabajo son el Andlisis Discriminante Lineal, el Anélisis Discriminante Cuadratico
y el modelo Logit.

Para llevar a cabo los andlisis estadisticos en este estudio, se utiliz6 el software R, versién
4.1.0 (R Core Team, 2021). Se emplearon diversas librerias y paquetes especializados para
realizar los procedimientos estadisticos y el proceso de datos. En particular, se utilizo la
libreria MLASS [39] para ajustar modelos de regresién logistica (GLM, por sus siglas en
inglés Generalized Linear Models), asi como para realizar andlisis discriminante lineal (Linear
Discriminant Analysis, LDA) y andlisis discriminante cuadratico (Quadratic Discriminant
Analysis, QDA).

Adicionalmente, se utilizaron otras librerias reconocidas en el &mbito estadistico y de ciencia
de datos. La libreria polycor esta especializada en el calculo de correlaciones, ttiles cuando
se trabaja con variables mixtas (continuas o categéricas). La funcién hetcor, perteneciente
a esta libreria, calcula una matriz de correlaciones que tiene en cuenta la naturaleza de las
variables presentes en el conjunto de datos. La libreria ggcorrplot facilita la visualizacion
de matrices de correlacién mediante graficos claros y atractivos, permite mostrar solo el
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tridngulo inferior de la matriz de correlacién. Asi tenemos un analisis mas preciso y robusto,
especialmente en contextos donde las variables no cumplen con los supuestos de normalidad.

En cuanto al andlisis de correlacion, se calculd el coeficiente de correlacién de Pearson para
evaluar las relaciones lineales entre las variables de interés. Se establecié un nivel de signifi-
cancia estadistica de o = 0.05 para determinar la relevancia de las correlaciones observadas.
Todos los analisis se realizaron siguiendo practicas estadisticas.

Mas adelante se presentan las tablas con los coeficientes de la funcién discriminante lineal,
junto con la tabla que muestra la calidad de la decision estadistica para clasificar en el
Grupo 0 (GO: Paciente sin complicaciones) o en el Grupo 1 (G1: Paciente con alguna de las
complicaciones, es decir, retinopatia, nefropatia o neuropatia, segiin sea el caso). Esta tabla
tiene la siguiente forma:

Tabla 2.3: Decision estadistica

DO D1 Suma
GO Decisién correcta nqg error Nis ny
G1 error Nay Decisién correcta nos o

En este caso, se analiza una funcién discriminante lineal que clasifica observaciones en dos
grupos: Gy y Gy.

Donde:
= GO0: Observaciones que realmente pertenecen al grupo 0.
= G1: Observaciones que realmente pertenecen al grupo 1.

= DO: Observaciones clasificadas como grupo 0 por el modelo.

D1: Observaciones clasificadas como grupo 1 por el modelo.
Tenemos:

= n31: Numero de observaciones correctamente clasificadas en el grupo 0 (decision correcta
para Gp).

» 135 Numero de observaciones incorrectamente clasificadas en el grupo 1 (error para

Go).
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n91: Numero de observaciones incorrectamente clasificadas en el grupo 0 (error para

Gh).

nge: Numero de observaciones correctamente clasificadas en el grupo 1 (decision correcta
para Gp).

ny: Total de observaciones reales en el grupo 0, calculado como:
ny = ni + N2

no: Total de observaciones reales en el grupo 1, calculado como:

Ny = No1 + Mo
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2.1. Diagramas de correlacién

Se realizé un andlisis exploratorio de los datos, a fin de detectar variables con una correlacién
alta. En las siguientes figuras, se muestran los diagramas de correlacién que describe las rela-
ciones lineales entre el conjunto de variables, expresadas mediante coeficientes de correlacion
de Pearson. Estos coeficientes, que oscilan entre -1 y 1, permiten identificar la direccion y la
fuerza de las asociaciones entre pares de variables. Un valor cercano a 1 indica una correla-
cién positiva fuerte, un valor cercano a -1 sugiere una correlacién negativa fuerte, y un valor
préoximo a 0 denota la ausencia de correlacion lineal. Es importante recordar que una corre-
lacion positiva indica que, al aumentar una variable, la otra también tiende a incrementarse.
En cambio, cuando la correlacién es negativa, el aumento de una variable se asocia con la
disminucién de la otra.

En los siguientes diagramas de correlacién para cada una de las complicaciones (Retinopatia,
Neuropatia y Nefropatia), se observa que hay una correlaciéon positiva fuerte entre Peso e
IMC, lo cual es esperable dado que el Indice de Masa Corporal (IMC) se calcula directamente
a partir del peso y la talla. Al igual que, la Presién arterial diastdlica (TAD) tiene una
correlacién positiva con la Prension Arterial Sistélica (TAS), lo cual resulta normal dada la
naturaleza de las variables.

TALLA
EXAMEN_CLINICO_PIES
TPDIETA
TAD
TAS Corr
IMC 05

PESO . 0.0

TPINSUL I
ANTIDIABETICOS
TPMETFO
TPSULFO

GLUCOSA

Figura 2.1: Diagrama de correlacion entre las variables en pacientes con retinopatia.
Fuente: Elaboracién propia.
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De la Figura 2.1 se observa que en los pacientes con retinopatia, la Presion arterial diastélica
(TAD) tiene una correlacion positiva moderada con el IMC al igual que con el Peso.

Por otro lado, Paciente en tratamiento con insulina (TPINSUL), tiene una correlacién mo-
derada negativa con los pacientes que consumen Antidiabéticos, y mas leve con Paciente en
tratamiento con Sulfonilureas (TPSULFO). También podemos notar una correlacién positiva
leve entre Paciente en tratamiento con Metformina (TPMETFO) y Paciente en tratamiento
con Sulfonilureas (TPSULFO).

ULCERA_EN_PIES
ANTIDIABETICOS
TPMETFO
TPSULFO
TPDIETA Corr
TAD 05

TAS

IMC . -1.0

PESO .

TALLA
TPINSUL
GLUCOSA
¥ O O ¥ O (O > @
‘f:\}‘i&’ & NS $ K \O@Q\@ &
” N & 7 07
Al A A ,\Q & \C}
R
N Oé‘y o
P

Figura 2.2: Diagrama de correlacion entre las variables en pacientes con nefropatia.
Fuente: Elaboracién propia.

De igual manera que en el diagrama anterior, en la Figura 2.2 para los pacientes con nefropatia
el Peso y el indice de masa corporal, presentan un relacion leve positiva con la Prension
Arterial Sistélica (TAS) y también con la Presién arterial diastdlica (TAD). Por otra parte,
Paciente en tratamiento con insulina (TPINSUL) tiene correlacion negativa con con pacientes
que consume Antidiabéticos y Paciente en tratamiento con Sulfonilureas (TPSULFO). La
Glucosa presenta correlaciones moderadas positivas con Peso e IMC y negativa moderada
con Antidiabéticos.
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TALLA
EXAMEN_CLINICO_PIES
TPDIETA

TAD

TAS Corr

- 1.0

IMC 0.5

PESO . 00

-0.5
TPSULFO o oy

TPMETFO
ANTIDIABETICOS
TPINSUL

GLUCOSA
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Figura 2.3: Diagrama de correlacion entre las variables en pacientes con neuropatia.
Fuente: Elaboracién propia.

En la Figura 2.3, tenemos que para los pacientes que presentan neuropatia, Paciente en
tratamiento con insulina (TPINSUL) tiene correlaciones moderandas negativas con pacientes
que consumen Antidibéticos.

Ademas, Paciente en tratamiento con Sulfonilureas (TPSULFO) presenta una correlacion leve
positiva con pacientes que consumen Antidiabéticos y Paciente en tratamiento con Metfor-
mina (TPMETFO). Otra correlacién leve postiva que se observa, es entre la Presion arterial
diastélica (TAD) con el Peso e IMC.



CAPITULO 3
Resultados

A continuacion, se presentan los resultados del Anadlisis Discriminante y el Modelo Logit
aplicado a los datos recopilados aproximadamente entre los anos 2003 y 2010. Los datos
corresponden a pacientes con diabetes que han desarrollado complicaciones adicionales como
retinopatia, nefropatia y neuropatia. Para este andlisis, se han considerado a los pacientes
que presentan solo una de estas complicaciones. La Tabla 2.1 describe las variables que se
utilizan para el andlisis que se realizé para presentar en esta tesis.

3.1. Modelo Discriminante Lineal

Los resultados del Analisis Discriminante Lineal, se presentan a continuacion, con el objetivo
de identificar las variables que mejor discriminan entre los grupos definidos en el estudio, asi
como de evaluar la capacidad de clasificacién del modelo.

En la Tabla 3.1, se presentan los coeficientes de los discriminantes lineales utilizados para la
clasificacién de la retinopatia; se pueden destacar los siguientes resultados.

En primer lugar, los coeficientes de mayor magnitud indican una mayor capacidad de las
variables para discriminar entre los grupos analizados. No obstante, también es relevante
considerar el signo del coeficiente, ya que un valor positivo implica que ambas variables
tienden a aumentar conjuntamente, mientras que un valor negativo sugiere que, a medida que
una de las variables incrementa, la otra disminuye. En este sentido, la variable Ulcera en pies
es la que hacer una aportacion mayor a la clasificacion de la presencia de retinopatia. Le siguen
Talla, Paciente en tratamiento con insulina y Eramen clinico en pies, cuyos coeficientes
también son elevados, lo que sugiere una asociacién directa y significativa con la presencia de
retinopatia. De manera similar, Paciente en tratamiento con Sulfonilureas y Antidiabéticos
presentan una contribucién positiva moderada en la discriminacion entre clases. Asimismo,
IMC; presion Arterial Sistolica y Paciente en tratamiento con Metformina muestran una
influencia positiva, aunque menos pronunciada en comparacién con las variables previamente
mencionadas.

Por otro lado, las variables con coeficientes cercanos a cero reflejan una baja capacidad para
discriminar entre la presencia o ausencia de retinopatia. En particular, Glucosa y Presion
Arterial Diastolica muestran coeficientes préximos a cero, lo que sugiere que su impacto en
la clasificacién es minimo.

20
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Tabla 3.1: Parametros del andlisis discriminante lineal para clasificar pacientes con retinopatia

Variable Coeficientes de los
discriminantes lineales

Peso -0.0572
Talla 4.2635
IMC 0.0387
TAS 0.0206
TAD -0.0035
Glucosa 0.0008
TPDIETA -0.2923
TPMETFO 0.0542
TPSULFO 0.5081
TPINSUL 1.8949
Ulcera en pies 5.0985
Examen clinico en pies 1.6695
Antidiabéticos 0.4085

Fuente: Elaboracién propia.

Finalmente, algunos coeficientes negativos sugieren una asociacion inversa con la presencia
de retinopatia. En particular, TPDIETA y Peso presentan coeficientes negativos de pequena
magnitud, lo que indica que valores elevados de estas variables podrian estar asociados con
una menor probabilidad de desarrollar retinopatia. Sin embargo, la baja magnitud de estos
coeficientes senala que esta relacion no es particularmente fuerte.
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Tabla 3.2: Calidad de la decision para el caso de retinopatia

DO D1 Suma
GO 25664 11 25675

G1 924 6 930

Suma 26588 17 26605

Fuente: Elaboracién propia.

El estimador de la probabilidad de clasificacién errénea se define segun la expresién (1.5). A
partir de ello, se obtienen los siguientes valores:

Do1 = 1 ~ (0,012
P0,1—930~ )

Este valor indica que aproximadamente el 1.2 % de las observaciones del grupo 1 (con reti-
nopatia) han sido clasificadas incorrectamente en el grupo 0 (sin retinopatia).

924
b= e 0,036
Pro= 55675 ~

Este resultado sugiere que alrededor del 3.6 % de las observaciones del grupo 0 han sido
clasificadas erroneamente en el grupo 1.

Errores:
= 11 personas de GO fueron clasificadas como D1 — falso positivo.

= 924 personas de G1 fueron clasificadas como DO — falso negativo.
Correctas:

s 25664 personas fueron correctamente clasificadas como GO — DO, es decir 99.96 %

25664
25675 0.9996

» 6 personas fueron correctamente clasificadas como G1 — D1, es decir 99.35 %

6
930~ 0.9935
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Tabla 3.3: Parametros del analisis discriminante lineal para clasificar pacientes con nefropatia

Variable Coeficientes de los
discriminantes lineales

Peso 0.2244
Talla - 18.9022
IMC - 0.5847
TAS 0.0108
TAD 0.0060
Glucosa - 0.0049
TPDIETA - 0.0492
TPMETFO 0.8318
TPSULFO - 0.4643
TPINSUL 0.0802
Ulcera en pies 15.3358
Examen clinico en pies 0.5029
Antidiabéticos - 0.4411

Fuente: Elaboracién propia.

A partir de la Tabla 3.3, que presenta los coeficientes de los discriminantes lineales para un
conjunto de variables clinicas y farmacologicas en un modelo de andlisis discriminante lineal
orientado a clasificar la presencia de nefropatia, se pueden destacar los siguientes resultados.

En primer lugar, las variables con los coeficientes mas altos tienen un mayor peso en la
clasificacién de los casos. La variable Ulcera en pies presenta el coeficiente positivo mas
elevado, lo que sugiere que es el factor mas fuertemente asociado con la presencia de nefropatia
en el modelo. Asimismo, destacan el Examen clinico en pies, cuyo coeficiente positivo refuerza
la asociacion entre complicaciones en los pies y la nefropatia, asi como Paciente en tratamiento
con Metformina y el Peso.

Por otro lado, las variables con coeficientes cercanos a cero reflejan una baja capacidad dis-
criminativa entre la presencia o ausencia de nefropatia. Por ejemplo, Paciente en tratamiento
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con Insulina, Presion Arterial Sistélica y Presion Arterial Diastolica presentan coeficientes
positivos proximos a cero, lo que indica que su influencia en la clasificacion es practicamente
nula.

Finalmente, algunas variables tienen coeficientes negativos, lo que indica una asociacion inver-
sa con la nefropatia. La Talla muestra un coeficiente negativo con mayor magnitud relativa,
lo que sugiere una posible relacion inversa relevante. Aunque este hallazgo requiere un anélisis
méas profundo, existen estudios que respaldan esta observacién: pacientes en el cuartil mas
bajo de estatura adulta presentaron mayor riesgo de nefropatia diabética prevalente en el
caso de Diabetes Mellitus tipo 1 [40], y otros reportes indican que una baja estatura adulta
se asocia con un aumento significativo en la incidencia de enfermedad renal crénica terminal
en pacientes con DM2 [16].

El IMC presenta un coeficiente negativo moderado, lo que sugiere que un mayor indice de
masa corporal podria estar relacionado con una menor probabilidad de nefropatia. Se observa
un patrén similar en las variables TPDIETA y Paciente en tratamiento con Sulfonilureas. Lo
mismo sucede con Glucosa, lo cual resulta ser contradictorio por la evidencia que se tiene de
su importancia en la aparicion de complicaciones.

Tabla 3.4: Calidad de la decisién para el caso de nefropatia

DO D1 Suma
GO 25624 51 25675

G1 106 ) 111

Suma 25730 56 25786

Fuente: Elaboracién propia.

El estimador de la probabilidad de clasificacién errénea se define segiin la expresién (1.5). A
partir de ello, se obtienen los siguientes valores:

o1

Po1 = 7=

~ 0,4
11 0,459

Este valor indica que aproximadamente el 45.9% de las observaciones del grupo 1 (con
nefropatia) han sido clasificadas incorrectamente en el grupo 0 (sin nefropatia).

106
5o = ——— ~ 0.0041
Pro = geg75 = 000

Este resultado sugiere que alrededor del 0.41 % de las observaciones del grupo 0 han sido
clasificadas erréneamente en el grupo 1.

Errores:
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» 51 personas de GO fueron clasificadas como D1 — falso positivo.

= 106 personas de G1 fueron clasificadas como DO — falso negativo.
Correctas:

» 25624 personas fueron correctamente clasificadas como GO — DO, es decir 99.59 %

25624
25675 0.9959

= 5 personas fueron correctamente clasificadas como G1 — D1, es decir 4.50 %

5)
— ~ 0.045
11 0.0450

La Tabla 3.5 presenta los coeficientes de los discriminantes lineales utilizados para clasificar
la presencia de neuropatia. A continuacion, se detalla el analisis de los resultados obtenidos.

Las variables con los coeficientes mas elevados son aquellas que tienen un mayor impacto en la
clasificacion de los casos con neuropatia. La variable Ulcera en pies presenta el coeficiente mas
alto, lo que indica que es el factor mas fuertemente asociado con la presencia de neuropatia
en el modelo.

La variable Paciente en tratamiento con Sulfonilureas presenta un coeficiente positivo eleva-
do, lo que sugiere que los pacientes que utilizan este tipo de medicamento tienen una mayor
probabilidad de desarrollar neuropatia. De manera similar, el uso de insulina (TPINSUL)
muestra un coeficiente positivo considerable, lo que también sugiere una mayor probabilidad
de neuropatia en pacientes tratados con insulina. Sin embargo, es importante considerar que
existe la neuropatia inducida por el tratamiento de la diabetes, la cual puede surgir cuando se
logra un control glucémico rapido, especialmente en pacientes con antecedentes de un control
glucémico deficiente [8]. La variable Examen clinico en pies también presenta un coeficiente
positivo notable.

Por otro lado, las variables con coeficientes cercanos a cero tienen un impacto minimo en la
clasificacion de la neuropatia. El nivel de Glucosa muestra un coeficiente muy bajo, seguido
de la Presion Arterial Sistolica, que presenta un coeficiente negativo préximo a cero.

Algunas variables presentan coeficientes negativos, lo que implica una relaciéon inversa con
la neuropatia. La variable Talla indica que una mayor estatura podria estar asociada con
una menor probabilidad de neuropatia. El IMC muestra un coeficiente negativo moderado,
lo que sugiere que un mayor indice de masa corporal podria estar relacionado con una menor
probabilidad de neuropatia. De manera similar, las variables Paciente en tratamiento con
Metformina y Antidiabéticos presentan coeficientes negativos.

El estimador de la probabilidad de clasificacién errénea se define segiin la expresién (1.5). A
partir de ello, se obtienen los siguientes valores:
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Tabla 3.5: Resultados del analisis discriminante para clasificar pacientes con neuropatia

Variable Coeficientes de los
discriminantes lineales

Peso 0.0520
Talla - 7.6994
IMC - 0.1697
TAS - 0.0009
TAD 0.0301
Glucosa 0.0037
TPDIETA 0.3019
TPMETFO -0.4540
TPSULFO 1.1358
TPINSUL 0.7055
Ulcera en pies 8.7128
Examen clinico en pies 1.5450
Antidiabéticos - 0.2809

Fuente: Elaboracién propia.

ot = e 0,0188

PO = o865~
Este valor indica que aproximadamente el 18.8% de las observaciones del grupo 1 (con
neuropatia) han sido clasificadas incorrectamente en el grupo 0 (sin neuropatia).

2809
B = —2 . 0.1094
Pro = 55575 ~ 0109

Este resultado sugiere que alrededor del 10.94 % de las observaciones del grupo 0 han sido
clasificadas erréneamente en el grupo 1.
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Tabla 3.6: Calidad de la decision para el caso de neuropatia

DO D1 Suma
GO 25621 54 25675

G1 2809 56 2865

Suma 28430 110 28540

Fuente: Elaboracién propia.

Errores:

= 54 personas de GO fueron clasificadas como D1 — falso positivo.

= 2809 personas de G1 fueron clasificadas como D0 — falso negativo.
Correctas:

= 25621 personas fueron correctamente clasificadas como GO — DO, es decir 99.80 %

25621
——— =~ 0.9980
25675

» 56 personas fueron correctamente clasificadas como G1 — D1, es decir 1.95 %

o6
—— =~ 0.0195
2865

27
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3.2. Modelo Discriminante Cuadratico

Aqui se presentan los resultados del Anélisis Discriminante Cuadratico. Los coeficientes de
los discriminantes cuadraticos obtenidos en el anélisis reflejan la contribucion relativa de cada
variable en la funcion discriminante, permitiendo discernir su influencia en la clasificacion de
los individuos en los grupos de interés.

En este andlisis, la variable Glucosa presenté un coeficiente negativo, lo cual resulta con-
tradictorio con la evidencia clinica y epidemioldgica. Diversos estudios han establecido una
asociacion directa entre niveles elevados de glucosa y el desarrollo de complicaciones.

Tabla 3.7: Resultados del anélisis discriminante cuadratico, para clasificar pacientes con re-
tinopatia

Variable Coeficientes de los
discriminantes cuadraticos

Peso -0.082
Talla -13.603
IMC 2.210
TAS 0.050
TAD -0.114
Glucosa -0.012
TPDIETA -8.397
TPMETFO 2.017
TPSULFO 2.129
TPINSUL 2.616
Ulcera en pies 10.458
Examen clinico en pies - 10.519
Antidiabéticos - 4.730

Fuente: Elaboracién propia.
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De la Tabla 3.7 se tiene que, las variables con mayor influencia positiva en la probabilidad
de retinopatia incluyen a Paciente en tratamiento con Sulfonilureas, Insulina y Metformina.
Estos resultados sugieren que los pacientes que requieren estos medicamentos tienen un mayor
riesgo de complicaciones como la retinopatia. La presencia de Ulcera en pies también muestra
una fuerte asociacién positiva con la retinopatia. El IMC también presenta una influencia
positiva considerable y la Presion Arterial Sistolica esta asociada con una mayor probabilidad
de retinopatia, aunque con una influencia menos marcada.

En contraste, varias variables muestran una influencia negativa sobre la probabilidad de
retinopatia, la Talla tiene el coeficiente negativo mas alto, le sigue Examen clinico en pies
y TPDIETA. La variable Peso también muestra una asociacién negativa, aunque menos
pronunciada, al igual que Presion Arterial Diastolica.

El coeficiente de Glucosa es negativo, lo que indica que niveles méas bajos de glucosa estan
asociados con una mayor probabilidad de retinopatia, esto puede deberse a la asociacién que
hay entre la variabilidad de glucémica y el hecho de que este es un factor de riesgo para la
retinopatia [12].

Tabla 3.8: Calidad de la decisién para el caso de retinopatia

DO D1 Suma
GO 24971 704 25675

G1 835 95 930

Suma 25806 799 26605

Fuente: Elaboracién propia.

El estimador de la probabilidad de clasificacién errénea se define segun la expresiéon (1.5). A
partir de ello, se obtienen los siguientes valores:

. 704
Po1 = @ ~ 0.756

Este valor indica que aproximadamente el 75.6 % de las observaciones del grupo 1 (con
retinopatia) han sido clasificadas incorrectamente en el grupo 0 (sin retinopatia).

835
5= —220 ~0.032
Pro = gg75 ~ 00325

Este resultado sugiere que alrededor del 3.25% de las observaciones del grupo 0 han sido
clasificadas erréneamente en el grupo 1.

Errores:

= 704 personas de GO fueron clasificadas como D1 — falso positivo.
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= 835 personas de G1 fueron clasificadas como DO — falso negativo.
Correctas:

= 24971 personas fueron correctamente clasificadas como GO — DO, es decir 97.26 %

24971
— = 0.972
25675 09726

» 95 personas fueron correctamente clasificadas como G1 — D1, es decir 10.22 %

95
— =~ (.1022
930
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Tabla 3.9: Resultados del analisis discriminante cuadratico, para clasificar pacientes con ne-

fropatia

Variable Coeficientes de los
discriminantes cuadraticos

Peso -0.057
Talla -13.930
IMC -1.469
TAS 0.041
TAD 0.116
Glucosa -0.020
TPDIETA -7.360
TPMETFO -2.204
TPSULFO -2.494
TPINSUL 3.172
Ulcera en pies 4.726
Examen clinico en pies -5.497
Antidiabéticos 4.282

Fuente: Elaboracién propia.

De la Tabla 3.9 se tiene que, el Peso presenta un coeficiente negativo,lo que sugiere que un
mayor peso esta asociado con una menor probabilidad de desarrollar nefropatia. De manera
similar, el coeficiente correspondiente a la Talla, indica que una mayor estatura esté fuerte-
mente asociada con una menor probabilidad de nefropatia. El indice de masa corporal (IMC)
también muestra un coeficiente negativo, lo que implica que un mayor IMC se relaciona con
una menor probabilidad de nefropatia, igual que Paciente en tratamiento con Sulfonilureas
y Metformina, Glucosa, TPDIETA y Exmen clinico en pies.

En contraste, Paciente en tratamiento con Insulina, la presion arterial diastolica y sistolica,
Ulcera en pies presentan coeficientes positivos. Esto indica que un aumento de estas, estd
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asociado con una mayor probabilidad de nefropatia.

Tabla 3.10: Calidad de la decisién para el caso de nefropatia

DO D1 Suma
GO 25553 122 25675

G1 87 24 111

Suma 25640 146 25786

Fuente: Elaboracién propia.

El estimador de la probabilidad de clasificacién errénea se define segun la expresiéon (1.5). A
partir de ello, se obtienen los siguientes valores:

501 — 222 1,099
pPor =17 7+

Este valor indica que aproximadamente el 109.9% de las observaciones del grupo 1 (con
nefropatia) han sido clasificadas incorrectamente en el grupo 0 (sin nefropatia).

87
b= 2 0.0033
P10 = 5675

Este resultado sugiere que alrededor del 0.33 % de las observaciones del grupo 0 han sido
clasificadas erréoneamente en el grupo 1.

Errores:
= 122 personas de GO fueron clasificadas como D1 — falso positivo.

» 87 personas de G1 fueron clasificadas como DO — falso negativo.
Correctas:

» 25553 personas fueron correctamente clasificadas como GO — DO, es decir 99.52 %

25553
——— ~ 0.9952
25675 0-995

= 24 personas fueron correctamente clasificadas como G1 — D1, es decir 21.62%

24 ~ 0.2162
111 =
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Tabla 3.11: Resultados del analisis discriminante cuadratico para clasificar pacientes con

neuropatia
Variable Coeficientes de los
discriminantes cuadraticos
Peso - 0.085
Talla 14.566
IMC - 2.190
TAS - 0.053
TAD - 0.123
Glucosa - 0.014
TPDIETA - 9.180
TPMETFO 2.077
TPSULFO 2.116
TPINSUL 3.215
Ulcera en pies 7.332
Examen clinico en pies - 5.822
Antidiabéticos - 4.603

Fuente: Elaboracién propia.

Las variables con coeficientes positivos, como Tulla, Paciente en tratamiento con sulfonilureas,
metformina e Insulina, Ulcera en pies 'y FExamen clinico en pies se identifican como factores
de riesgo potenciales para la neuropatia. En particular, la presencia de tilceras en pies destaca

por su fuerte asociacién con esta condicién.

Por otro lado, las variables con coeficientes negativos, como Peso, IMC, Presion Arterial
Diastolica y sistolica, TPDIETA yv Antidiabéticos parecen tener un efecto contrario, es decir,
en aumento de estas variables, baja la posibilidad de presentar esta complicacion.
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Tabla 3.12: Calidad de la decisién para el caso de neuropatia

DO D1 Suma
GO 25302 373 25675

G1 2661 204 2865

Suma 27963 577 28540

Fuente: Elaboracién propia.

El estimador de la probabilidad de clasificacién errénea se define segun la expresién (1.5). A
partir de ello, se obtienen los siguientes valores:

373
b0 = 2~ 0.1
Po1 = 5565 = 0-13

Este valor indica que aproximadamente el 13 % de las observaciones del grupo 1 (con neuro-
patia) han sido clasificadas incorrectamente en el grupo 0 (sin neuropatia).

2661
b= 2 0.1
Pro = geg75 ~ U103

Este resultado sugiere que alrededor del 10.3 % de las observaciones del grupo 0 han sido
clasificadas erréneamente en el grupo 1.

Errores:

= 373 personas de GO fueron clasificadas como D1 — falso positivo.

= 2661 personas de G1 fueron clasificadas como DO — falso negativo.
Correctas:

» 25302 personas fueron correctamente clasificadas como GO — DO, es decir 98.55 %

25302
25675 0.9855

= 204 personas fueron correctamente clasificadas como G1 — D1, es decir 7.12%

204
—— ~0.0712
2865 0.07
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3.3. Modelo Discriminante Logit

A continuacion, se presentan los resultados del modelo, el cual es utilizado para predecir la
probabilidad de que se desarrolle alguna de las complicaciones.

Tabla 3.13: Resultados del Modelo Logit para Retinopatia

Variable Estimacién Error estindar Valor z Pr(> |z]|)
Intercepto -13.017 4.214 -3.089  0.0020 **
Peso -0.060 0.033 -1.796  0.0724 .
Talla 4.772 2.779 1.717 0.0859 .
IMC 0.077 0.077 0.995 0.3195

TAS 0.0094 0.0021 4.338 0.000014 ***
TAD 0.0015 0.0042 0.374 0.7082
Glucosa 0.0002 0.0005 0.470 0.6382
TPMETFO 0.044 0.075 1.588 0.5568
TPSULFO 0.3016 0.075 4.022 0.000057 ***
TPINSUL 0.9014 0.096 9.304 < ( ***
Ulcera en pies 1.452 0.390 3.722 0.00019 ***
Examen clinico en pies 2.376 0.319 7.441 0 *E
Antidiabéticos -0.009 0.075 -0.113  0.0285 *

Nivel de significancia: 0 “***” 0.001 “**’ 0.01 “*’ 0.05 ‘.’

Fuente: Elaboracion propia.

Entre las variables independientes analizadas, se identificaron varios factores que muestran
una asociacién significativa con la probabilidad de retinopatia. La Presion Arterial Sistolica
(TAS) presenta un coeficiente positivo y un valor p altamente significativo, lo que indica que
un aumento en la TAS estd asociado con un mayor riesgo de retinopatia: En un caso similar
estd Paciente en tratamiento con Insulina y sulfonilureas. De igual forma, la presencia de
Ulcera en pies y de la mano Ezamen clinico en pies y el uso de Antidiabéticos muestra un
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coeficiente negativo significativo, lo cual sugiere una ligera relaciéon protectora.

Por otro lado, algunas variables no mostraron una relacién significativa con la probabilidad
de desarrollar retinopatia. El Peso, Talla, IMC, Presion Arterial diastolica y Glucosa no
presentaron valores p < 0.05, lo que sugiere que no tienen un efecto estadisticamente signi-
ficativo en el riesgo de retinopatia dentro de este modelo. Del mismo modo, el tratamiento
con Paciente en tratamiento con Metformina tampoco mostrd una relacion significativa con
el desarrollo de retinopatia.

Tabla 3.14: Resultados del Modelo Logit para Neuropatia

Variable Estimacién Error estandar Valor z Pr(> |z|)
Intercepto - 0.7136 2.4686  -0.289 0.773
Peso 0.0055 0.0196 0.280 0.779
Talla - 2.380 1.6416 - 1.450 0.147
IMC - 0.0424 0.0444  -0.955 0.340
TAS - 0.0003 0.0013 -0.266 0.791
TAD 0.0158 0.0025 6.281 ( *ok*
Glucosa 0.0018 0.0002 6.922 ( *H*
TPMETFO - 0.2310 0.0450 - 5.131 ( ***
TPSULFO 0.6454 0.0447 14.428 < ( ***
TPINSUL 0.3747 0.0684 5.475 ( FFE
Ulcera en pies 2.4246 0.2018  12.024 < ( ***
Examen clinico en pies 1.4063 0.1116  12.598 < ( ***
Antidiabéticos - 0.1300 0.0853  -1.523 0.128

Nivel de significancia: 0 “***’ 0.001 “**’ 0.01 “*’ 0.05 ‘.7

Fuente: Elaboracién propia.

La presion arterial diastélica (TAD) y un valor p altamente significativo, lo que indica que
un aumento en la TAD esta asociado con un incremento en el riesgo de neuropatia. De
manera similar, los niveles de Glucosa muestran un coeficiente positivo y un valor p altamente
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significativo, sugiriendo que un aumento en la glucosa sanguinea se asocia con una mayor
probabilidad de desarrollar neuropatia.

En cuanto a los tratamientos farmacolégicos, el uso de metformina (TPMETFO) muestra un
coeficiente negativo y una significancia estadistica alta, lo que sugiere que el tratamiento con
metformina esta asociado con un menor riesgo de neuropatia. Por el contrario, el tratamiento
con sulfonilureas (TPSULFO) presenta un coeficiente positivo y un valor p extremadamente
significativo, lo que indica que el uso de sulfonilureas incrementa de manera significativa el
riesgo de neuropatia. De manera similar, el tratamiento con insulina (TPINSUL) presenta
un coeficiente positivo y una alta significancia estadistica, sugiriendo que el uso de insulina
también estd relacionado con un mayor riesgo de neuropatia.

En el caso de 1lceras en pies tiene un coeficiente positivo y un valor p extremadamente
significativo, lo que indica una fuerte relacién entre la presencia de tlceras y un mayor riesgo
de neuropatia. De igual manera, el Ezamen clinico en pies.

Por otro lado, algunas variables no mostraron una relacion estadisticamente significativa con
la probabilidad de neuropatia en este modelo. El peso, la talla, el indice de masa corporal
(IMC), la tensién arterial sistélica (TAS) y el uso de dos medicamentos Antidiabéticos pre-
sentaron valores p > 0.05, lo que sugiere que no tienen un efecto significativo sobre el riesgo
de neuropatia.
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Tabla 3.15: Resultados del Modelo Logit para Nefropatia

Variable Estimacién Error estaindar Valor z Pr(> |z|)
Intercepto 31.2107 9.6908 3.221 0.0012 **
Peso 0.2949 0.0755 3.903 0 ***
Talla - 23.5777 6.3779 - 3.697 0.0002 ***
IMC - 0.7893 0.1781 - 4.430 ( ***
TAS 0.0053 0.0019 2.714 0.0066 **
TAD 0.0224 0.0099 2.262 0.0236 *
Glucosa - 0.0079 0.0020 - 3.696 ( ***
TPMETFO 1.1403 0.2263 5.037 0 **k
TPSULFO - 0.6162 0.2311 - 2.666 0.0076 **
TPINSUL -0.0560 0.2943 - 0.191 0.8488
Ulcera en pies 3.0699 0.499 6.146 ( ***
Examen clinico en pies 1.2204 0.5148 2.370 0.0177 *
Antidiabéticos - 0.8682 0.3377 -2.571 0.0101 *

Nivel de significancia: 0 “***’ 0.001 “**’ 0.01 “*’ 0.05 ‘.7

Fuente: Elaboracién propia.

La presién arterial sistélica (TAS) y la presion arterial diastélica (TAD) muestran una aso-
ciacion positiva con el riesgo de nefropatia. Ademas, el modelo indica que un aumento en la
TAS incrementa el riesgo de nefropatia.

En cuanto a los niveles de Glucosa, se observa una relacién negativa con el riesgo de nefropatia,
con un valor p altamente significativo, lo que indica que un aumento en los niveles de glucosa
estd asociado con una reduccion en el riesgo de nefropatia, lo cual como se ha mencionado
anteriormente resulta ser una contradiccion en el estudio y de igual forma, Antidiabéticos.

Respecto a los tratamientos farmacoldgicos, el uso de metformina (TPMETFO) muestra un
coeficiente positivo y una significancia estadistica elevada, lo que sugiere que el tratamiento
con metformina esta asociado con un mayor riesgo de nefropatia. Por otro lado, el tratamiento
con sulfonilureas (TPSULFO) presenta un coeficiente negativo y un valor p significativo, lo
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que implica que el uso de sulfonilureas esta asociado con un menor riesgo de nefropatia.

La presencia de ulceras en pies tiene un coeficiente positivo y un valor p altamente signifi-
cativo, entonces estd estrechamente relacionada con un mayor riesgo de nefropatia, al igual
que Examen clinico en pies.

Por otro lado, el tratamiento con insulina (TPINSUL) no mostré una relacién estadistica-
mente significativa con la probabilidad de desarrollar nefropatia en este modelo.



CAPITULO 4
Conclusiones

Segun el IMSS, en México, la diabetes es la segunda causa de mortalidad y de anos perdidos
por muerte prematura. Asimismo, es una de las enfermedades mas costosas debido a las
complicaciones que genera, como retinopatia, nefropatia y neuropatia [32]. En este trabajo se
hizo un analisis de estas complicaciones, tomando en cuenta solo algunas variables de la base
de datos. Encontramos algunas limitaciones, puesto que en la base de datos que utilizamos,
en los primeros anos de registros, la medicion del nivel de glucosa se realizaba con pruebas
de glucemia plasmética en ayunas. Posteriormente, comenz6 a estandarizarse el uso de la
prueba de hemoglobina glicosilada (HbAlc) como prueba para el diagnéstico y control de la
diabetes [33]. Por lo tanto, en este trabajo esa variable no puede analizarse con la suficiente
precisién.

En la base de datos se encontré informacién acerca del tratamiento farmacolégico, por lo
cual es importante analizar el efecto del apego en el tratamiento en la evolucién del estado de
salud del paciente con diabetes. En un trabajo publicado en 2018, se presenta el resultado del
efecto del tratamiento farmacolégico, la dieta y un cambio en el estilo de vida en lo que los
autores presentan como remision de la diabetes [26, 27]. Desafortunadamente, no contamos
con suficientes datos de pacientes con mediciones en distintos momentos, para hacer una
evaluacién de las mismas variables a lo largo del tiempo. Lo que pudimos hacer fue un
analisis con el mayor nimero de datos de pacientes diferentes, con el propdsito de realizar un
modelo capaz de clasificar las distintas complicaciones, a partir de un nimero reducido de
variables.

Debido al aumento en la esperanza de vida tanto de la poblacién general como de las personas
con diabetes, existe una mayor probabilidad de que desarrollen otras enfermedades asociadas
y complicaciones crénicas, lo que afecta negativamente su calidad de vida [23]. Los hallazgos
obtenidos en este trabajo aportarian informacién valiosa para la identificacién temprana
de pacientes en riesgo y para el diseno de estrategias de prevencién y tratamiento de las
complicaciones en poblaciones con diabetes.

Sin embargo, el pardmetro asociado con la glucosa, contradice toda la evidencia médica
disponible, que refiere una relacion significativa entre el nivel de glucosa, su control y la
apariciéon de complicaciones crénicas de la diabetes [31, 24, 10]. Este es un punto relevante
que debe ser considerado para la validez de un modelo que pueda clasificar adecuadamente y
hacer prondsticos a partir de un conjunto de variables fisioldgicas y clinicas. Serd conveniente
buscar otros modelos que si coincidan con lo estudiado sobre el curso natural de la enfermedad
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y sus complicaciones, lo cual es ampliamente conocido.

Para el tratamiento de pacientes con diabetes mellitus tipo 2, existen varios objetivos y los
principales serfan, el control metabdlico y la prevencién de complicaciones [36]. En el presen-
te trabajo se excluyeron del analisis los casos en los que los pacientes presentan dos o mas
complicaciones simultaneas. Esta limitaciéon abre una linea relevante para futuras investiga-
ciones, ya que la coexistencia de multiples complicaciones puede influir significativamente
en la clasificacién y el comportamiento de los modelos predictivos. Ademas, contribuiria a
una mayor aplicabilidad clinica, especialmente en contextos donde la multipatologia es una
condicién comun entre los pacientes.

En esta tesis, se han utilizado tres modelos de clasificacién, discriminante lineal, discrimi-
nante cuadratico y regresion logistica, para clasificar complicaciones especificas asociadas a
la diabetes mellitus tipo 2, las cuales son, retinopatia, nefropatia y neuropatia, considerando
unicamente pacientes que presentan una sola de estas complicaciones.

Se identificaron variables clinicas y farmacoldgicas que resultaron ser significativas para la
clasificacion de las complicaciones. En particular, la presencia de tlceras en pies y los ha-
llazgos del examen clinico en pies emergieron como factores determinantes en los tres tipos
de complicaciones, lo que resalta su valor como marcador clinico de riesgo en la evaluacion
y seguimiento de pacientes diabéticos. Asimismo, el tratamiento con insulina y sulfonilureas
mostro una asociacién positiva con la presencia de complicaciones, lo que podria reflejar tanto
la gravedad subyacente de la enfermedad como posibles efectos adversos del tratamiento [9].
Este resultado es contradictorio con la evidencia médica reportada, pues esta documentado
que el empleo de terapia combinada reduce la presencia de complicaciones cronicas.

Por otra parte, el uso de metformina evidencié un comportamiento més complejo: protector
en el caso de la neuropatia, pero con posibles efectos desfavorables en nefropatia, lo cual
amerita una investigacién mas profunda. Se ha documentado que en algunos casos disminuye
el riesgo de retinopatia, mientras que en otros casos los aumenta [38].

En términos de rendimiento de los modelos, el modelo discriminante lineal se destaco por su
estabilidad y precisién general, especialmente en la clasificacién de retinopatia y neuropatia.
Por el contrario, el modelo discriminante cuadratico presenté serias limitaciones, particular-
mente en la clasificacion de nefropatia, donde alcanzé tasas de error mayores. Finalmente, la
regresién logistica permitié no solo una buena capacidad de clasificacién, sino también una
interpretacién clara de la asociacion de cada variable, fortaleciendo su utilidad como modelo
explicativo y como herramienta clinica de apoyo en la toma de decisiones.

Desde una perspectiva clinica y de salud publica, los hallazgos de este estudio subrayan la rele-
vancia de incorporar variables facilmente obtenibles en la practica médica como antecedentes
de tlceras o el uso de ciertos medicamentos dentro de esquemas de evaluacion sisteméatica
del riesgo. La identificaciéon temprana de pacientes propensos a desarrollar complicaciones
permitiria implementar intervenciones preventivas mas eficaces y personalizadas, mejorando
los desenlaces a largo plazo en la poblacién diabética.
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