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Resumen

La diabetes constituye uno de los grandes problemas de salud publica a nivel mundial, con
graves consecuencias personales, familiares y sociales. La prevalencia de esta enfermedad
cronica degenerativa ha alcanzado cifras inimaginables. Los esfuerzos para controlarla se
centran principalmente en programas de prevencion, por lo que, en las Ultimas décadas,
muchos investigadores dedican recursos y tiempo en desarrollar herramientas que permitan
realizar un cribado oportuno de la enfermedad. Este proyecto, que forma parte de un estudio
macro sobre prediabetes, constituye una gran oportunidad para contribuir con los esfuerzos
mundiales de prevencién mediante la creacion de un score que mida el riesgo de padecer
prediabetes, eslabén anterior al desarrollo de la diabetes. Los datos utilizados para el
andlisis fueron obtenidos de la base datos de acceso libre de la encuesta de salud
norteamericana NHANES. Se decidié que el mejor método a adoptar para la realizacién de
esta investigacion es el modelo estadistico de analisis factorial que permitié generar el
score, mismo que sirvid de base para el desarrollo de una herramienta web amigable que

brinde alertas tempranas al usuario final.

Palabras Clave: prediabetes, andlisis factorial, NHANES, prevencion, score, set de datos.
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Abstract

Diabetes is one of the worldwide greatest public health problems, with serious personal,
family and social consequences. The prevalence of this chronic degenerative disease has
reached unimaginable figures. Efforts to control it are mainly focused on prevention
programs, which is why, in recent decades, many researchers devote resources and time to
develop tools that allow timely screening of the disease. This project, which is part of a
macro study on prediabetes, is a great opportunity to contribute to the global prevention
efforts by creating a score that measures the risk of prediabetes, a link prior to the
development of diabetes. The data used for the analysis were obtained from the free access
database from the North American health survey NHANES. It was decided that the best
method to adopt for the realization of this research is the factor analysis statistical model that
allowed generating the score, which served as the basis for the development of a friendly

web tool that provides early warning to the final user.

Keywords: prediabetes, factor analysis, NHANES, prevention, score, dataset.
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1.Introduccioén

Segun la Organizacion Mundial de la Salud OMS (2016) “La diabetes es un importante
problema de salud publica y una de las cuatro enfermedades no transmisibles (ENT)
seleccionadas por los dirigentes mundiales para intervenir con caracter prioritario”. Es una
enfermedad metabdlica de caracter cronico que se origina por un mal funcionamiento del
pancreas, especialmente de las células beta que son las encargadas de secretar la insulina,
hormona que controla la cantidad de azulcar en la sangre. Esta condicion conlleva graves
consecuencias en el organismo “ataques cardiacos, accidentes cerebrovasculares,

insuficiencia renal, amputacion de piernas, pérdida de vision y dafios neurol6gicos”.

1.1. Motivacién y planteamiento

Segun los célculos de la Federacion Internacional de Diabetes (FID), publicados en la
octava edicion del Atlas de la Diabetes, hay 425 millones de personas que tienen
actualmente diabetes (8.8% de los adultos) y mas de 352 millones sufren intolerancia a la
glucosa con un elevado riesgo de contraer la enfermedad. Para el 2045 se prevé que el
namero de personas con la enfermedad se incrementard a mas de 693 millones. En la
actualidad, la FID considera a la diabetes una epidemia que crece de forma acelerada y sera
una verdadera amenaza para el desarrollo mundial futuro (FID, 2017). El gasto mundial en
atencién sanitaria por diabetes y sus complicaciones ascendié en el afio 2017 a 727.000
millones de délares, como se muestra en la figura 1. Segun el profesor Nam Han Cho
presidente del Comité del Atlas de Diabetes de la FID, “todavia se necesitan mas
investigaciones multidimensionales y multisectoriales para fortalecer la base de datos y
reunir mas conocimientos que sirvan de base de los métodos y programas para combatir la
epidemia de diabetes” (FID, 2017, p.7).

Evolucion del gasto sanitario mundial

Miles de millones USD

Figura 1. Evolucion del gasto sanitario mundial por diabetes. (Statista, 2018)
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Como se puede apreciar en la figura 2, las cifras de diabetes en las diferentes zonas
geogréficas del mundo van en continuo incremento, llegando a pronosticarse para el afio

2045, por ejemplo para el Africa, la extraordinaria cifra de 156% de aumento.

“El avance de la diabetes puede detenerse a través de una combinacion de politicas
fiscales, legislacion, cambios en el medio ambiente y sensibilizacion a la poblacion para
modificar los factores de riesgo, entre ellos la obesidad y el sedentarismo” (OMS/OPS,
2017).

El punto de partida es un diagnéstico precoz: “cuanto mas tiempo se tarda en diagnosticar la

diabetes, peores pueden ser las consecuencias para la salud” (OMS, 2016).

Ameérica del Oriente Medioy
Norte y el Caribe Norte de Africa

aumento

aumento 4 2umento
Bmiliones G : 10% o 16%

| aumento
| 156% Sudeste

Asidtico

Bmillones
2017

aumento.

629 millones
ROTTAR 425m00n-:

2017

Pacifico
Occidental

MUNDO

Diabetes por edad (20-79 afios]

o O
_ 2045 A A
% R Wi
327 millones ! 438 millones
i 20-64 anos 5 20-64 afios

Atlas de la Diabetes de la FID - 8% edicisn SUMARIO
Figura 2. Prevalencia de diabetes a nivel mundial. (FID, 2017)
Si se considera que la prevencion es el camino mas adecuado para bajar las elevadas
cifras expuestas anteriormente, es preciso hablar de la prediabetes, también llamada

«hiperglucemia intermedia» o «disglicemia», una condicién de salud que esta un paso antes
que la diabetes Mellitus o diabetes tipo 1.
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La American Diabetes Association (ADA) define a la Prediabetes de la siguiente manera:

Es un estado que precede al diagnostico de diabetes tipo 2. Esta condicion es
comun, estad en aumento epidemiolégico y se caracteriza por elevacién en la
concentracion de glucosa en sangre mas all4 de los niveles normales sin alcanzar los

valores diagnésticos de diabetes. (ADA, 2018)

Es decir, una “zona gris” entre los niveles normales de glucosa y la diabetes. Algunos
estudios han demostrado que se puede prevenir el paso de prediabetes a diabetes tipo Il en
un 58% de los pacientes interviniendo de manera oportuna en su estilo de vida. (Asociacién
Latinoamericana de Diabetes ALAD, 2009)

La ADA y la ALAD, consideran los siguientes aspectos como factores de riesgo para la
deteccion de prediabetes y diabetes en la poblacibn mundial. (American Diabetes

Association, 2018), (Asociacion Latinoamericana de Diabetes ALAD, 2017):

e Edad, sexo, etnia

e Antecedentes genéticos

e Niveles de glucosa en plasma

e Indice de masa corporal

e Diadmetro sagital abdominal

e Actividad fisica

e Antecedentes de hipertension

e Resistencia a la insulina

e Otras pruebas de laboratorio (triglicéridos, colesterol, transaminasas, “etc.”)

e Otros factores antropométricos (ovarios poliquisticos, diabetes gestacional)

Por la magnitud e importancia del tema, se plantea en este trabajo la creacion de un modelo
de interdependencia de los factores de riesgo que inciden en el diagnéstico de la
prediabetes generando una propuesta que coadyuve a la deteccion precoz de la
prediabetes, contribuyendo asi con los programas de prevencion de salud publica. Una
correcta identificacion de los factores de riesgo que desembocan en una enfermedad
degenerativa crénica como es la diabetes, puede ayudar significativamente a su prevencion,

mediante la determinacion oportuna de niveles de riesgo de contraer la enfermedad.

En la actualidad, se aplican muchas técnicas de andlisis de datos y machine learning,
basados en los procesos de “data science” o ciencia de datos, en el campo de la salud,

especialmente disefiadas para el desarrollo de nuevos modelos predictivos, caracterizacion

Desarrollo de un modelo de riesgo de prediabetes
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de fenotipos para identificar grupos de pacientes con mayor riesgo de desarrollar una
patologia, optimizacién de técnicas de screening y personalizacion de la atencion médica.
En la figura 3 se aprecia una panordmica general del procesado de datos, desde su
recoleccion, limpieza, procesado, modelamiento, analisis, visualizacion, llegando finalmente

a extraer conocimiento valido para la toma de decisiones.

Ciencia de Datos
Proceso

Andlisis de
datos

¥
Recoleccién . Procesado de
de datos datos
[}
: :
Producto de Comunicacitn
- datos Reportes
Visualizacién

Figura 3. Proceso de ciencia de datos

Modelamiento
y algoritmos

El presente trabajo, que aporta al proyecto de investigacion liderado por Wilmer Danilo
Esparza, PhD. en Ciencias y Técnicas de la Actividad Fisica y del Deporte de la Universidad
de Las Américas en Quito-Ecuador, que busca desarrollar una aplicacién informatica
predictiva, tiene como objetivo aplicar un modelo estadistico que genere un score que sirva
de apoyo para determinar el riesgo de prediabetes en la poblacion, con base en los
resultados de la encuesta de salud norteamericana NHANES (National Health and Nutrition
Examination Survey) de los afios 2011-2012, 2013-2014 y 2015-2016. Esta propuesta esta
basada en los conocimientos que engloban los procesos inmersos en la ciencia de datos,
desde la recoleccién de los datos, procesado de los mismos para obtener informacién
relevante y util, limpieza, exploracion, modelaje estadistico y visualizacion de resultados, con

la finalidad de crear conocimiento aplicable al campo de la salud.
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1.2. Estructura del trabajo

En la figura 4 se esquematiza las secciones de las que estd constituida la presente
memoaria, la misma que consta de 8 capitulos que recogen todo el proceso de investigacion

realizado.

Motivacion y
planteamiento .
- Referencias
Introduccion Conclusiones

Estructura del

trabajo
Contexto y estado Estado/del arte mg:;zr;c: I:?E(:e znde Evaluacién
del arte 9 Captura

prediabetes

P Almacenamiento
Objetivo general y

especificos
_ - Procesado

Objetivos y Aplicacion de |a

metodologia Desarrollo de |a Metodologai

contribucion Anadlisis factorial

Metodaologia

Modelamiento

600

Tecnologias Contenidos
utilizadas implicados

Visualizacién

Figura 4. Estructura del trabajo

La Introduccién presenta una mirada general de la prevalencia mundial de la diabetes
mediante cifras extraidas de distintas organizaciones reconocidas a nivel mundial. Introduce
conceptos especificos de diabetes y prediabetes, sus factores de riesgo y padecimientos
futuros. También se expone el motivo que soporta la decisién de investigar el tema de la

prediabetes.

Luego, en el Estado del Arte, se hace un recorrido por la literatura cientifica documentando
los trabajos de investigacion existentes a nivel mundial relativos a la deteccion precoz de la
diabetes y prediabetes, utilizando modelos predictivos, modelos clasificatorios y machine

learning.

En el tercer capitulo se expone el objetivo general del estudio, es decir, la finalidad que se

busca en Ultima instancia con el desarrollo de la investigacién; ademas se presentan varios

objetivos especificos que formulan lo que se quiere alcanzar en cada etapa de la
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investigacion y se expone la metodologia que se va a seguir para alcanzar los objetivos

propuestos.

En el desarrollo de la contribucién se pueden encontrar descritas las tecnologias utilizadas,
como por ejemplo el lenguaje R, el sistema SQL, el paquete estadistico SPSS, el lenguaje
HTML, entre otras. Por otro lado, se explican en detalle los contenidos implicados
describiendo la base de datos utilizada, concepto y factores de riesgo de la prediabetes y el

modelo estadistico escogido, “analisis factorial”.

En el capitulo subsecuente, se explica paso a paso la elaboracion de un manual para la
implementacion de la metodologia, que establece de forma clara y sencilla el proceso en su
totalidad, desde la captura de la informacion hasta la herramienta de visualizacion

propuesta, pasando por el almacenamiento, procesado, andlisis y modelamiento.

La evaluacién de la implementacién de la metodologia es un espacio para valorar los
resultados obtenidos luego de la ejecucion del método propuesto, realizando pruebas del

modelo final y contrastandolas contra los resultados obtenidos.

Posteriormente, en el capitulo de conclusiones se encuentra un resumen de la contribucion,
la relevancia y alcance de la propuesta, conclusiones finales, recomendaciones y una

propuesta de trabajo futuro basado en los resultados obtenidos en la presente investigacion.

Finalmente se listan las referencias de las fuentes investigadas que sirvieron de fundamento

tedrico para elaborar esta memoria.
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2.Contexto y estado del arte

Desde hace un cuarto de siglo, la Organizacion Mundial de la Salud (1994) ya advirtié que
la deteccion oportunista de la diabetes es el instrumento mas utilizado y eficaz para la
determinacion precoz de la prediabetes y diabetes tipo Il, por la sencillez de su aplicacion y
por los bajos costos que representa para el usuario y los sistemas de salud publica. La
deteccion oportunista se refiere a realizar un cribado mediante un sencillo cuestionario con
la finalidad de identificar si estan presentes en la poblacién uno o varios factores de riesgo
(antecedentes familiares, obesidad, sedentarismo, habitos alimenticios, etc) que permita

decidir la conveniencia de la aplicacion de pruebas de laboratorio.

Como lo indica la Sociedad Espafiola de Diabetes (2015), en su articulo “Consenso sobre la
deteccion y el manejo de la prediabetes. Grupo de Trabajo de Consensos y Guias Clinicas
de la Sociedad Espaiiola de Diabetes” (Mata-Cases et al., 2015), existen varias estrategias
para el cribado de diabetes, como el cribado oportunista, que se muestra en la figura 5, que
ayuda a determinar la prediabetes o la diabetes no diagnosticada en poblaciones de riesgo,
la utilizacion de “reglas de prediccion clinicas” mediante la revision de historias clinicas o la
aplicacion de “escalas de riesgo o cuestionarios” previos a la realizacion de examenes de

laboratorio confirmatorios.

Cribado oportunista

|
| !

A Edad > 45 afios B Riesgo de Diabetes*
GB plasma’
Repetir GB cada v ¢ v
4afos (A)o ] <110 110-125 >125
anualmente (B) | , - - - - - - - - _ B ¥
|
___________ ... HbA1c
I _ 2 | __
LT T L e [T v
T I
:I v | vl | v Il < 6,5% >6,5%
1| <140 140-199 =200 |!
A T T T v !
5 I
([Leea || ma | [ Dsbetes |: Prediabetes? Diabetes*

Figura 5. Algoritmo de deteccién de prediabetes y diabetes. (Mata-Cases et al., 2015)
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2.1. Trabajos relacionados

Actualmente existen muchos y variados métodos que permiten determinar de manera
oportuna la presencia de factores de riesgo en la poblacion, uno de los mas utilizados es el
cuestionario Finnish Diabetes Risk Score (FINDRISC), test no invasivo que se basa en un
cuestionario de 8 preguntas, el mismo que se desarroll6 para el Programa Nacional de
Prevencion de la Diabetes Tipo 2 de Finlandia, como se muestra en la figura 6; encuesta

gue se realiza cada cinco afios en una muestra aleatoria de la poblacion finlandesa.

Test Findrisk

[Sefialar la resplesta adecuada con wna X)

1. Edad:
< Menos de 45 afbos (0 p.)
J 45-54 afios (2 p.)
J 55-B4 arfios (3 p.)
1 mas de 64 afios (4.p.)

2. indice de miasa corporal:

Peso! [kilos) f Talla (metros) I:l
1 Menor de 25 kgfm' (0 p.)
1 Entre 25-20 kg/m™ (1 p.)

2 Mayor de 30 kgfm’ (3 p.)

3. Perimetro de cintura medido por debajo de las costillas
[normalmente a nivel del ombligo):
Hombres Mujeres

d Menos de 94 cm. L Menos de BDom. [0 p.)
< Entre 94-102 cre. ) Entre BD-BE cm. (3 p.)
< Mas de 102 cm. J Mds de 88 cm. (4 p.)

4. i Realiza habitualmente al menos 30 minutos de
actividad fisica, en el trabajo yfo en el tiempo libre ?:
A 5i(Dp) A No 2 p)

5. éCon gué frecuencia come verduras o frutas?:
d Todos los dias (0 p.)
 No todios los dias (1 p.)

6. iToma medicacidn para la hipertensidn regularmente?:
O Mo 0 p) 52 p)
7. iLe han encontrado alguna vez valores de glucosa altos
(Ej. en un control médico, durante una enfermedad,
durante &l embarazo)?:
2 Mo D0 p.) 3 S5 p)
B. é5e le ha diagnosticado diabetes (tipo 1 o0 tipo 2) a
alguno de sus familiares allegados u otros parientes?
Jd NoDp)
A 5i: abuelos, tia, tio, primo hermano (3 p.)
2 5i: padres, hermanos o hijos (5 p.)

Escala de Riesgo Total |:’

Mas de 14 puntos es riesgo de diabetes

Figura 6. Cuestionario FINDRISK.

Otra herramienta no invasiva para detectar prediabetes y diabetes no diagnosticada es la

“Diabetes risk calculator” propuesta por Heikes y Asociados (Heikes, Eddy, Arondekar,
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Schlessinger, 2008), mismo que incluye preguntas sobre edad, circunferencia de la cintura,
diabetes gestacional, talla, etnia, hipertensién, antecedentes familiares y ejercicio. Los
investigadores utilizan los datos de la tercera encuesta de salud y nutricion de los Estados
Unidos (NHANES 1999-2004) para proponer dos modelos de prediccion utilizando analisis

de regresion logistica y arboles de decision.

La ecuacién resultante de esta regresion logistica asigna pesos para cada variable
escogida y esta expresada de la siguiente manera: valor constante, —21.6343; edad en la
entrevista (afios), 0.0402; sexo, -0.5042; peso (kilogramos), —0.029; altura (centimetros),
0.0730; relacién cintura-cadera, 5.3827; IMC (peso en kilogramos dividido por el cuadrado
de altura en metros), 0.2947; dicho tiene presion arterial alta, 0—0.3449; y el padre tiene
diabetes, 0.3981.

Un estudio comparativo del desempefio de tres modelos predictivos aplicados a una misma
poblacién, regresion logistica, redes neuronales y arboles de decision, concluye que
“el modelo de arbol de decision (C5.0) tuvo la mejor precision de clasificacion, seguido del
modelo de regresion logistica, y la ANN dio la precision mas baja”. En esta investigacion de
dos afos de duracion, las variables de entrada fueron 12 factores de riesgo género, edad,
estado civil, nivel educativo, antecedentes familiares de diabetes, IMC, consumo de café,
actividad fisica, duracion del suefio, estrés laboral, consumo de pescado y preferencia por
alimentos salados. El estudio incluy6 735 voluntarios que confirmaron que tenian diabetes o
prediabetes y 752 voluntarios que por chequeo fisico se confirmd que padecian la

enfermedad. (Meng, Huang, Rao, Zhang, Liu, 2012)

Castrillon, Sarache y Castafio (2017) proponen un sistema bayesiano para la prediccion de
la diabetes. EI modelo estad basado en los siguientes factores de riesgo: ndimero de
embarazos, presion sanguinea diastélica, espesor del pliegue cutaneo del triceps e indice
de masa corporal. Con estas variables el estudio arroja un 87.69% de aciertos; sin embargo

al incorporar la variable insulina en suero el sistema incrementa su desempefio al 98.46%.

Un score para detectar adultos con prediabetes y diabetes no diagnosticada elaborado en el
afio 2018 por un grupo de investigadores mexicanos (Rojas, Escamilla, Gémez, Zarate,
Aguilar) plantea la necesidad de distinguir hombres de mujeres con el fin de establecer un
score que tenga mejor desempefio por género. Este es un modelo no invasivo que utiliza las
variables sexo, edad, antecedentes familiares, didmetro de la cintura, indice de masa

corporal, hipertension y sedentarismo.

Desarrollo de un modelo de riesgo de prediabetes
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En el 2015, los investigadores Zhang Y, Hu G, Zhang L, Mayo R, Chen L., utilizando los
resultados de la encuesta NHANES del 2005 al 2010, propusieron un modelo de prueba
simultdnea basado en la puntuacion de riesgo de diabetes FINDRISC y la medicion de
hemoglobina glicosilada en sangre HbAlc, concluyendo que este método es una
herramienta practica y vélida en la deteccion de diabetes en la poblacién norteamericana ya

gue mejoro la sensibilidad al 84.2% para la diabetes y 74.2% para la pre-diabetes.

En el 2016, Peng Ouyang, Xitong Guo, Yiting Shen, Naiji Lu, Chenghua Ma, disefian un
modelo de puntaje simple para evaluar el estado de riesgo de prediabetes basado en
factores antropométricos (género, edad, historia de hipertension, antecedentes familiares,
indice de masa corporal, presién diastélica) e incorpora pruebas de laboratorio que miden
los niveles de triglicéridos en sangre. La metodologia utilizada en este caso fue regresion
logistica binaria, el modelo propuesto es un piloto que utiliza datos no invasivos de la

poblacién estudiada y datos tomados a través de pruebas de laboratorio (método invasivo).

Como indican Appajigol J., SomannavarM., y AraganjiR., (2015) en su trabajo de
investigacion “Performance of diabetes risk scores with or with out point of care blood
glucose estimation”: “La sensibilidad y la especificidad de la herramienta de deteccién de
T2DM se puede aumentar al incluir una prueba de glucosa en sangre en el punto de
atencion”, pareceria ser que los modelos que utilizan datos antropométricos e incluyen
pruebas de laboratorio son modelos mas robustos para calcular el riesgo de contraer la
enfermedad.

Glumer C., Vistisen D., Borch-Johnsen K. y Colagiuri S. en su studio “Risk scores for type 2

diabetes can be applied in some populations but not all” (2006), concluyen:

Este estudio ha demostrado que una herramienta de evaluacion de riesgos
desarrollada en una poblacion caucéasica se desempefia razonablemente bien en
otras poblaciones caucasicas con una distribucién similar de factores de riesgo, pero
no en otras poblaciones de origen étnico diverso. La razén principal de la falta de
transferibilidad del puntaje de riesgo es la diferencia en el impacto de especialmente

el IMC y la edad en la prevalencia de diabetes no diagnosticada.

Una tabla con un resumen comparativo de otras herramientas de evaluacion de riesgo de

diabetes se agrega a este trabajo de investigacion y se la puede consultar en el anexo I.

Finalmente, se debe mencionar la contribucién que a futuro aportaran en este campo los

tres trabajos investigativos que son parte integrante del proyecto en desarrollo sobre
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prediabetes liderado por el PhD. Danilo Esparza, en la Universidad de Las Américas en

Quito-Ecuador.

El primero de ellos, cuya autoria pertenece a Sophia Ortiz, se titula “Analisis evolutivo entre
prediabetes y actividad fisica en el periodo 2007-2016 utilizando la base de datos NHANES”
el cual pretende identificar la evolucion de la enfermedad y como prevenirla a través de la

actividad fisica.

El segundo estudio, “Modelo de clasificacion de las condiciones clinicas que componen la
prediabetes”, desarrollado por Gabriel Rivadeneira, estudiante de la maestria en Big Data de
la UNIR, ofrece un arbol de decision que permite ubicar al paciente en un nivel especifico de

diagnostico de prediabetes.

Y el presente trabajo, desarrolla un score uUnico de riesgo de prediabetes mas una
herramienta interactiva que ofrece al usuario un pseudo diagndstico con sus respectivas

recomendaciones.

En cualquier caso, la aplicacion de alguna herramienta de las mudltiples existentes de
deteccion precoz o prediccion de la prediabetes o diabetes, estara en funcion de la
adaptabilidad de las mismas al grupo humano estudiado (por sus caracteristicas

especificas), de la simplicidad de su aplicacién e interpretabilidad de los resultados.

2.2. Implicaciones sobre el desarrollo del trabajo

La revision de la literatura relacionada al tema en cuestion ha permitido tener una mirada
amplia del problema y concluir que la mejor manera de contribuir a los programas de
prevencion de salud es aportar con herramientas que brinden la posibilidad de realizar

intervenciones oportunas en la poblacion.

El “inconveniente” observado en las herramientas no invasivas, las cuales utilizan variables
antropométricas exclusivamente radica que, en general, éstos métodos tienen alta
sensibilidad (68.9% a 98.5%) para detectar prediabetes, pero baja especificidad (6.7% a
44.5%), es decir, los métodos no invasivos identifican correctamente a las personas con
prediabetes pero, a su vez, incluyen en este grupo a personas que no padecen la

enfermedad. (Vanderwood, Kramer; Miller, Arena, Kriska , 2014).

Segun el consenso espafiol de prediabetes “Una gran limitacion para el uso del FINDRISC
es que el paciente no sabe calcular su propio IMC y que la medicién del perimetro de cintura

no se realiza habitualmente en nuestro medio” (Mata-Cases et al., 2015).

Desarrollo de un modelo de riesgo de prediabetes
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Las propuestas que utilizan regresiones logisticas para prediccion de diabetes, en su
mayoria son investigaciones de campo que siguen el proceso de la enfermedad durante
ciertos periodos de tiempo (elegidos por el investigador); éstos trabajan con series de
tiempo y con diagndsticos ya establecidos que permiten hacer predicciones de desarrollo de
la enfermedad a un ndmero de afios definido. La regresion logistica es un método de
regresion no lineal para predecir una variable dependiente categorica conocida. La férmula
del modelo logistico calcula la probabilidad de la enfermedad seleccionada (y = O si el sujeto
no sufre la enfermedad; de lo contrario, y = 1) en funcién de los valores de los factores de

riesgo predictivo.

Cuando se utilizan modelos de aprendizaje supervisado como arboles de decisién, la
finalidad es clasificar el estado de salud del paciente, en categorias conocidas, por ejemplo
catalogandolo como sano, prediabético o diabético, mas no reconocer la incidencia de cada
uno de los factores (otorgandoles pesos ponderados) sobre el diagnéstico, de manera que
puedan ofrecer criterios para anticiparse al desarrollo de la enfermedad y dar

recomendaciones oportunas para revertir el proceso a tiempo.

Los modelos de aprendizaje no supervisado que utilizan herramientas de clustering
solamente agrupan los pacientes por categorias no conocidas con caracteristicas comunes,
sin proveer informacién suficiente de las variables que inciden en la enfermedad y que

podrian ser modificadas con cambios oportunos en el estilo de vida.

Al ser el objetivo de esta propuesta el generar un aplicativo que calcule un score individual
gque brinde una alerta temprana sobre el riesgo de desarrollar prediabetes con base en los
datos proporcionados por la encuesta norteamericana NHANES, se estudian varios posibles
modelos estadisticos y de inteligencia artificial en busca del que mejor se adecue a los datos

disponibles.

Cabe destacar que la encuesta NHANES no es un estudio longitudinal pues no representa
una serie de tiempo sino un estudio transversal en cada periodo indicado; tampoco genera
diagndsticos basados en los resultados de las pruebas de laboratorio, sino que pregunta sus

percepciones a los encuestados.

Asi, al no disponer de datos que generen informacion en el tiempo y tampoco de un
diagnéstico certero de prediabetes, el modelo estadistico que se decide aplicar en este
trabajo es el andlisis factorial, el mismo que brinda la posibilidad de introducir todas las
variables intercorrelacionadas que influyen en el fendmeno, buscando reducir el nimero de

variables a un conjunto menor que, sin perder demasiada informacién, expliquen de mejor
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manera la prediabetes. En el analisis factorial todas las variables cumplen el mismo papel,
no existe una variable respuesta ni variables independientes, como en la mayoria de
modelos de regresion, sino que todas las variables son analizadas en conjunto, no existe a
priori una dependencia conceptual de unas variables sobre otras por lo que tiene gran

versatilidad.

El objetivo final es conseguir una ecuacion que defina los pesos de las variables dentro del
fendmeno para calcular un score de riesgo de desarrollar prediabetes, crear un instrumento
amigable para el usuario que le dé a conocer este score con su respectiva interpretacion y
proveer recomendaciones que le ayuden a tomar acciones preventivas antes que

correctivas.

Desarrollo de un modelo de riesgo de prediabetes
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3. 3. Objetivos y Metodologia

A continuacion se plantean los objetivos generales, objetivos especificos y metodologia del

presente trabajo de investigacion.

3.1. Objetivo General

Generar un indice Unico de riesgo de prediabetes que permita brindar alertas tempranas a
usuarios que deseen conocer de manera rapida cuan urgente es realizar un andlisis de su

metabolismo para prevenir la prediabetes.

3.2. Objetivos Especificos

¢ Identificar de manera preventiva los factores de riesgo de la prediabetes.

e Ofrecer a los usuarios, que cuenten con sus examenes de laboratorio, valorarse con
la herramienta propuesta.

e Incentivar a los usuarios a acudir a servicios de salud preventiva basados en el valor
ponderado por el indice de prediabetes alcanzado.

e Generar un manual de usuario que permita aplicar la metodologia en poblaciones

gue cuenten con caracteristicas similares.

3.3. Metodologia del trabajo

En la figura 7 se detalla el flujo de los procesos que integran la metodologia utilizada en la

presente investigacion.

Tanto la captura de la informaciéon como el almacenamiento y limpieza de los datos, son
procesos realizados en conjunto con el equipo de trabajo que conforma el macro proyecto

sobre prediabetes, mencionado anteriormente en esta memoria.

Las técnicas descritas especificamente en las secciones 5.1, 5.2, 5.3 y subsecciones 5.3.1,
5.3.2, 5.3.3, no son exclusivamente de autoria individual ya que se desarrollaron, como
aporte técnico al proyecto general, conjuntamente con el maestrante Gabriel Rivadeneira,

miembro del equipo de investigacion.

En contraste, la seleccion de variables especificada en la seccion 5.3.4, la codificacién de
variables descrita en el acapite 5.3.5, el procesamiento estadistico mediante analisis
factorial detallado en la seccién 5.4 y el disefio de la visualizacion interactiva narrada en el

punto 5.6 son de autoria propia individual.
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Figura 7. Diagrama de la metodologia utilizada.

3.3.1. Seleccién del dataset para el estudio

Existen varias consideraciones que son de suma importancia y que se deben hacer a la hora
de escoger una base de datos para desarrollar un estudio. La informacion contenida en ella
debe estar acorde al objetivo del estudio, la fuente de procedencia debe ser totalmente
confiable y de libre acceso y por ultimo debe estar totalmente anonimizada; con estas
consideraciones, se elige para la presente investigacion la encuesta de salud
norteamericana NHANES (National Health and Nutrition Examination Survey) de los afios

2011 al 2016, la misma que reune todas las condiciones antes citadas.

3.3.2. Captura de la informacién

La captura de los datos se realiza mediante el entorno de programacion RStudio para el
lenguaje de programacion RProject, obteniendo la informacion directamente de la pagina
web del NHANES, asegurando de esta manera la calidad, veracidad, completitud y

confiabilidad de los datos.

3.3.3. Almacenamiento de la informacion
Tras capturar los datos se almacenan en el sistema SQL Server, usando un servidor local,
donde se programan diferentes vistas de la informacion organizandola por afio. El siguiente

paso es el procesado de los datos realizando un exhaustivo analisis y posterior limpieza.
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3.3.4. Procesado de los datos

El procesado implica verificar la completitud del set procediendo a eliminar los campos que
presenten datos nulos o perdidos. Un segundo paso del procesado es verificar los outliers o
datos atipicos. Un tercer paso es analizar detenidamente el paquete de datos resultante
después del proceso de limpieza, y definir con el aporte de un especialista en la materia las
variables que tienen correlacion directa con el objetivo del estudio. Verificadas estas
variables, se excluyen el resto de variables y asi se define un grupo de datos con los que se

trabaja para investigar el fendmeno de la prediabetes.

3.3.5. Andlisis estadistico

Al hacer el analisis de los datos en busqueda de informacion relevante para el estudio, se
tiende a considerar el mayor nimero posible de variables. Sin embargo, si se escogen
demasiadas variables se puede dificultar la correcta determinacién de las relaciones entre
las variables obstaculizando la observacion efectiva de las correlaciones que puedan existir
entre ellas. Por esta razén, se debe seleccionar con cuidado el modelo estadistico que se va
a aplicar y posteriormente definir el paquete informatico con el que se procesara la data. En
este estudio se elige el andlisis factorial mediante componentes principales que se ejecuta
en el programa estadistico SPSS.

3.3.6. Disefio de una visualizacién en HTML

Una vez obtenidos los parametros del modelo se procede a construir una herramienta de
visualizacién sencilla y amigable, que brinde la posibilidad de que el usuario responda a 10
preguntas que incluyen datos antropométricos como peso, estatura, edad y medidas de
examenes de laboratorio. Una vez que el paciente ingrese sus datos la herramienta arroja
un indice conjuntamente con la interpretacion del mismo y algunas recomendaciones

generales.
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4. Definicidon de conceptos

En este capitulo se describen brevemente las diversas tecnologias utilizadas en el desarrollo
de esta propuesta de investigacién y se detallan conceptos basicos cuya comprension es

indispensable para desarrollar adecuadamente la presente propuesta.
4.1. Contenidos implicados

4.1.1. Base de datos NHANES (National Health and Nutrition Examination Survey)

La Encuesta de salud y nutricion NHANES * es un estudio realizado por el Centro Nacional
de Estadisticas de Salud (NCHS) de los Estados Unidos. Combina examenes fisicos con
una encuesta con preguntas demograficas, socioeconémicas de habitos alimenticios y de
actividad fisica. Se inici6 en el afio 1990 y se realiza anualmente hasta la actualidad,
recopilando informacién de alrededor de 5000 personas por afio, encuestando un total de
190.000 personas. Los datos recolectados por esta encuesta son la base para muchos
estudios epidemiolégicos y condiciones generales de salud de la poblacion, con el fin de
elaborar politicas puablicas sanitarias y determinar la prevalencia de las principales
enfermedades y sus factores de riesgo. Al ser una encuesta que contiene variedad,
cantidad, calidad y veracidad de los datos, es un dataset confiable para la produccién del

presente trabajo de investigacion.

4.1.2. Prediabetes y sus factores de riesgo
En la introduccién de esta investigacion, se hizo un breve preambulo sobre la prediabetes,
en el presente apartado se desarrollarA con mayor profundidad este concepto

conjuntamente con una explicacidbn amplia de sus factores de riesgo.

La prediabetes es una condiciébn de salud que se enmarca en un espacio entre la
normalidad de los valores establecidos para las mediciones de glucosa en ayunas,

tolerancia a la glucosa y glicohemoglobina y los valores que determinan la diabetes.

Generalmente es una patologia sub diagnosticada ya que no presenta ninguna
sintomatologia. “Méas de uno de cada tres estadounidenses tiene prediabetes, y el 90 por
ciento de ellos ni siquiera saben que la tienen” (Brass, L. 2018,). “No hay sintomas claros de
prediabetes, por lo tanto, puede tenerla y no saberlo” (ADA, 2015).

“Dada su alta frecuencia resulta conveniente considerar la prediabetes como un estado de
riesgo importante para la prediccion de diabetes y de complicaciones vasculares, asi como

! https://www.cdc.gov/nchs/nhanes/index.htm
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una manifestacion subclinica de un trastorno del metabolismo de los carbohidratos” (Diaz,
0., Cabrera, E., Orlandi, N., Arafia, M., y Diaz, O., 2011)

Una revision minuciosa de la literatura, permitié identificar un grupo suficientemente grande
de factores de riesgo de la prediabetes, entre ellos se pueden citar: edad, sexo, etnia,
antecedentes familiares, niveles de glucosa en plasma, indice de masa corporal, diametro
sagital abdominal, actividad fisica, antecedentes de hipertension, resistencia a la insulina,
otras pruebas de laboratorio como glicohemoglobina, tolerancia a la glucosa, triglicéridos,
colesterol total, HDL, LDL, transaminasas, asi como otros factores antropométricos, ovarios

poliquisticos, diabetes gestacional, acantosis nigricans, desdrdenes del suefio.

“Los diagnésticos mas tradicionales de la prediabetes se basan en futuras predicciones de
riesgo e incluyen mujeres con antecedentes del sindrome de ovario poliquistico o diabetes
gestacional, descendencia de padres con diabetes tipo 2, e individuos con adiposidad
abdominal”. (Garber, A., et al. 2008).

La American Association of Clinical Edocrinologists (AACE) propone que las personas que
cumplan con cualquiera de los factores de riesgo que se detallan a continuacion acudan a

realizarse examenes para detectar prediabetes o diabetes tipo Il:

Edad = 45 afios sin otros factores de riesgo.
Antecedentes familiares de diabetes
Sobrepeso u obesidad

Estilo de vida sedentario

YV V V V V

Miembro de un grupo racial o étnico en riesgo: asiatico, afroamericano, hispano,

Nativo americano, Islefio del pacifico

» Colesterol de lipoproteinas de alta densidad (HDL-C) <35 mg / dL (0.90 mmol / L) y /
0 un nivel de triglicéridos> 250 mg / dL (2.82 mmol / L)

» Deterioro de la tolerancia a la glucosa (IGT), deterioro de la glucosa en ayunas (IFG)
y / o sindrome metabdlico

» Sindrome de ovario poliquistico (PCOS), acantosis nigricans o enfermedad del

higado graso

Hipertension (presion arterial> 140/90 mm Hg o en terapia antihipertensiva)

Historial de diabetes gestacional o parto de un bebé que pesa mas de 4 kg (9 Ib)

Tratamiento antipsicoético para la esquizofrenia y / o enfermedad bipolar grave

YV V VYV V

Exposicion crénica a glucocorticoides
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» Trastornos del suefio en presencia de intolerancia a la glucosa (A1C> 5.7%, IGT o
IFG en pruebas previas), que incluyen apnea obstructiva del suefio (AOS), privacion

cronica del suefio y ocupacién en turnos nocturnos.

“A pesar de la base de evidencia bien establecida para el tratamiento de prediabetes,
hay un sustancial sub-reconocimiento y tratamiento insuficiente del problema” (Khetan,
A., Rajagopalan, S., 2018).

4.2. Analisis factorial

[ Formulacion del problema ]

[ Analisis de la matriz de correlacion J
|

[ Extraccion de factores ] [ Determinacion del nimero de factores ]
[ Rotacion de factores ]J :r-[ Interpretacion de factores ]

[ Calculo de puntuaciones factoriales J

ki

W

[ Validacion del modelo ]

Figura 8. Esquema de andlisis factorial. (De La Fuente S., 2011)

El andlisis factorial es una técnica estadistica que se ocupa de reducir variables
agrupandolas en conjuntos homogéneos compuestos por las variables que tienen mayor
correlacion entre ellas, con ello se pretende explicar el maximo de informacion que
contienen los datos con el menor nimero de dimensiones (parsimonia o economia de la
informacién); ademas busca que los factores o dimensiones resultantes tengan un
significado reconocible (interpretabilidad). Esto da como resultado una matriz de

correlaciones y finalmente un nimero de factores. Generalmente “un analisis factorial
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eficiente es aquel que proporciona una solucién factorial sencilla e interpretable” (Ibarra, A.
2001)

“Todo modelo debe procurar ser lo mas simple posible en la interpretacién o explicacion de
los datos. La maxima de este tipo de técnicas se expresa en la afirmacion “pérdida de

informacion y ganancia en significacion.” (Lopez-Roldan, P., Fachelli, S., 2015)

El analisis factorial se puede realizar desde dos enfoques, mediante andlisis de
componentes principales que analiza toda la varianza de las variables y por andlisis de

factores de riesgo que se basa solo en la varianza comun.

Ademas hay que considerar que existen dos tipos de andlisis factorial: el exploratorio en el
que el investigador no conoce los factores comunes a priori y el confirmatorio donde el

investigador establece los factores que contienen las variables independientes originales.

Como muestra la figura 8, el analisis factorial tiene varias etapas o fases que se describen a

continuacion:

4.2.1. Formulacién del problema

Es el objeto del estudio y debe estar bien expresado y caracterizado y por supuesto tiene
gue ser viable. “En realidad, plantear el problema no es sino afinar y estructurar mas
formalmente la idea de investigacion” (Hernandez Sampieri, R., Fernandez Collado, C., y
Baptista Lucio, P., 2003, p. 8). En la figura 9 se sintetizan los elementos y criterios

necesarios para formular el problema de investigacion.
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J,/ Viabilidad \|
N S/

)
[ Justiicacion )
T ~— —

(" Ementos

necesarios / e
\ 4 7~ Preguntas de
g

— — \ investigacion J

\
|
|
N

i/ Objetivos \\I
AN S

Planteamiento del
problema de
Inestigacion

' o)
{ Claridad )

e A

recoleccion de dalos/J

/Crlterws \ /" Posibilidad de ™\
\ / \

/" Relacion entre ™
( variables o
\\_ elementos /‘

Figura 9. Planteamiento del problema de investigacién

Hernandez Sampieri, R., Fernandez Collado, C., y Baptista Lucio, P. (2003, p. 8)

4.2.2. Analisis de la matriz de correlacion

El objetivo de realizar el andlisis de la matriz es comprobar las correlaciones existentes entre
las variables y definir si es conveniente realizar el andlisis factorial, para ello hay que
determinar si las variables estan altamente intercorrelacionadas. Los indicadores mas
importantes para analizar la matriz de correlaciones son el test de esfericidad de Bartlett y la

Media de Adecuacién de la Muestra KMO (Kaiser-Meyer-Olkin).

El test de esfericidad de Bartlett evalla la conveniencia de aplicar el analisis factorial, busca
contrastar si la matriz de correlaciones es igual a la matriz identidad (donde la diagonal es 1
y los valores fuera de la diagonal son 0), por ende si hay un nivel suficiente de
multicolinealidad entre las variables. Si existe suficiente multicolinealidad, el p valor

resultante debe ser menor a 0,05 y sera valido aplicar el modelo de analisis factorial.

Segun De la Fuente S. (2011) “el indice KMO se utiliza para comparar las magnitudes de los
coeficientes de correlacion parcial”, toma valores entre 0y 1 y su resultado se evalGa con
los siguientes criterios:
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KMO = 0,75 = Muy bien
KMO =0, 5 = Aceptable
KMO <0, 5 = Inaceptable

El indice KMO, conjuntamente con el test de esfericidad de Barlett, son indicadores que
ayudan a determinar si se debe 0 no aplicar el andlisis factorial en un determinado estudio,

como muestra la figura 10.

Diagndstico condiciones:
Test de esfericidad de No se aplica el
Barlett e indice KMO andlisis factorial
Se cumplen?

Se aplica el esultados con
andlisis uena interp| i6 = -1

factorial ‘ v

Figura 10. Determinacion de la conveniencia de aplicar el analisis factorial

4.2.3. Extraccion de factores

Extraer factores mediante analisis factorial significa reducir las variables originales a un
numero menor de factores que explican de manera similar el fendbmeno. Para la extraccién
se procede a escoger el método que se considere mas adecuado, en este caso SPSS
ofrece las siguientes opciones: Método de las Componentes Principales, Método de los Ejes

principales y Método de Maxima Verosimilitud (Pérez, E., Medrano, L. 2010).

» Método de componentes principales: Este método analiza la varianza total que
incluye la varianza especifica y la varianza de error y su objetivo es explicar la mayor

cantidad de varianza posible en los datos observados.
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4.2.4. Determinacion del numero de factores

La seleccion del numero de factores que deseamos obtener es un paso muy importante en
el andlisis factorial; lo podemos obtener mediante el método que viene por defecto en el
paquete SPSS que es la regla Kaiser de extraccion de factores con auto valores
(eigenvalues) superiores a 1 o mediante la aplicacion del screen test que proporciona una
gréfica de sedimentacion en la que se aprecia claramente el nUmero de factores a extraer, el
mismo que esta determinado por el primer cambio de la pendiente en la gréafica (criterio de

contraste de caida), como muestra la figura 11. (Pérez, E. y Medrano, L. 2010).

Grafico de sedimentacion

Autovalor
6 -
5
4 -
3
2 A
1 4
0 T T T T T T T T T )
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Componente

Figura 11. Ejemplo de gréafica de sedimentacion (screen test)

4.2.5. Rotacion de factores

El analisis factorial arroja en su primera etapa una matriz de correlaciones de las variables
con los factores (matriz factorial), pero esta matriz es bastante complicada de interpretar por
lo que se procede a rotar los factores. Esta rotacidon tiene como finalidad aproximar la
solucion factorial a una estructura simple (la correlacion de cada variable con uno de los
factores se aproxime a 1y a 0 con el resto de factores). La matriz resultante se llama matriz

de componentes o factores rotados. Las rotaciones pueden ser oblicuas y ortogonales.

» Rotacion ortogonal: “los ejes se rotan de forma que quede preservada la
incorrelacion entre los factores. Es decir, los nuevos ejes (ejes rotados) son
perpendiculares de igual forma que lo son los factores sin rotar” (De La Fuente, S.
2011). El método mas utilizado es el Varimax, de hecho en el programa SPSS viene

establecido por defecto.
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Los factores se rotan con el fin de eliminar las correlaciones negativas y disminuir las

correlaciones entre las variables de cada factor.

4.2.6. Interpretacion de factores

El analisis factorial arroja uno o mas factores o componentes con sus respectivas
correlaciones con cada variable. El analisis que se debe hacer, con base en los datos de la
matriz rotada, es mirar qué grado de correlacion (pesos) tiene cada variable en los
diferentes factores apoyandose en el conocimiento tedrico de la materia en estudio; asi
mismo no se debe perder de vista el porcentaje de la varianza que explica cada factor
obtenido. Generalmente estas saturaciones o pesos resultantes deben ser mayores a 0.30
para ser consideradas, pero esto dependeré de lo que el investigador esté indagando en los

datos.

4.2.7. Matriz de puntuaciones factoriales
El siguiente paso luego de la rotacion de factores es calcular la matriz de puntaciones
factoriales. Existen diversos métodos para calcular las puntuaciones factoriales, entre ellos

estan los siguientes:

» Método de Regresion: con él se pueden obtener puntuaciones que tengan maxima
correlacion con las puntuaciones teéricas. Utiliza el método de minimos cuadrados.

» Método de Barlett: con este método las puntuaciones tienen media 0

» Método de Anderson-Rubin: es una variacion del método de Barlett en el que las
puntuaciones tienen media 0, desviacion estandar de 1y no tienen correlacion entre

si.

4.2.8. Validacién del modelo
Los modelos estadisticos, una vez planteados, deben ser validados; con el analisis factorial
generalmente se utilizan dos procedimientos para hacerlo, mediante el analisis de la bondad

de ajuste y observando la generalidad de los resultados obtenidos.

El analisis de bondad de ajuste se realiza observando los residuos analizando las
diferencias entre la matriz de correlacion de entrada y las correlaciones reproducidas
(matriz factorial). Si estos residuos son pequefios entonces se concluye que el modelo
factorial es adecuado. Por el contrario, el modelo no se ajusta a los datos, cuando hay un

porcentaje elevado de residuos.

La observacion de la generalidad de los resultados consiste en aplicar el andlisis factorial
nuevamente a una muestra diferente o subgrupo de datos para validar los resultados

obtenidos. También se puede ejecutar nuevamente el modelo sacando variables que
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presenten bajas relaciones con alguno de los factores o también aquellas que tienen alta

correlacion para observar los resultados que arroja el procedimiento.

Otro aspecto importante es determinar si el nimero de casos por variable es alto entonces

habr4d mayor estabilidad en los resultados.

4.3. Modelo de base de datos

El modelo de base de datos ayuda a visualizar de forma simplificada como se organiza la
informacion en una base de datos multidimensional. Tiene tres componentes basicos:

entidades, atributos y relaciones.

Entidades: representan objetos o cosas existentes en el mundo real, pueden ser concretas o

abstractas, se distinguen de otras entidades por sus atributos o caracteristicas individuales.
Atributos: son las particularidades que diferencian a cada entidad de las otras.

Relaciones: las relaciones permiten establecer vinculos o asociaciones entre las entidades.
Los tipos de relaciones que se dan son uno a uno, uno a varios o varios a varios, esto se

denomina correspondencia de “cardinalidades”.

El modelo permite identificar de manera rapida y sencilla el tipo de disefio que tiene el
conjunto de datos. Los disefios mas utilizados son estrella y copo de nieve, el primero
consta de una tabla central de "hechos" y varias "dimensiones", como se aprecia en la figura
12, que se interrelacionan mediante una clave primaria; el segundo es una derivaciéon del
primero, tiene una tabla de “hechos” que esta conectada a muchas tablas de “dimensiones”

y éstas a su vez se relacionan con otras tablas de “dimensiones”.

El uso de uno u otro modelo, depende de como esté organizada la informacion en la base
de datos y hasta qué grado de profundidad se quiera mostrar en el diagrama. En este

trabajo se utiliza el modelo estrella.

Dimension1 Dimension2
4id_Dimension1 {4 —1-9id_Dimensi6n2
Campot HECHOS Campot
ampo N v ” ampo!
~?id_Dimension1
CampoN 4id_Dimension2 1- CampoN
S 4id_Dimension3
Aid_Dimension4 1+
Dimensién3 ::EE?Z [Dimensién4
2id_Dimension3 - HechoN —1-*id_Dimension4
Campo1 Campo1
Campo2 Campo2
CampoN CampoN

Figura 12. Modelo estrella
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4.4. Tecnologias utilizadas

A continuacion se hace una breve descripcion de las herramientas y tecnologias que se
utilizan en el presente trabajo de investigacion y que permiten capturar, procesar, analizar

los datos y presentar los resultados.

4.4.1. R Project

R Project > es un lenguaje y entorno de programacion libre, bien desarrollado, orientado a
objetos basado en comandos y que soporta como tipo de datos bésicos valores
numéricos, caracteres, cadenas de caracteres y valores booleanos o logicos. Es utilizado
principalmente para analisis estadistico ya que es un lenguaje para andlisis de datos muy
potente que permite el almacenamiento y manipulacion de los datos, posee operadores para
calculo y una gama muy amplia de posibilidades gréaficas; funciona con diferentes tipos de
hardware y software (Windows, Unix, Linux...), maneja grandes volimenes de datos y

ofrece la posibilidad de cargar bibliotecas y paquetes con diversas funcionalidades.

4.4.2. R Studio

R Studio® es un entorno de desarrollo integrado (IDE) para R. Un IDE es un entorno de
programacion empaquetado como una aplicacién, que incluye un editor de coédigo, una
interfaz grafica (GUI), un compilador y un depurador. R Studio ofrece un entorno de trabajo
amigable con la mayoria de los lenguajes de programacion y se ejecuta en el escritorio con
Windows, Mac o Linux o en un navegador. Contribuye a la comunidad eficazmente en los
campos de la investigacion, educacion e industria, brindando una potente herramienta
gratuita para analisis estadisticos, mineria de datos, mateméticas financieras, ya que es un
software de andlisis de datos de codigo abierto. Para utilizar R Studio se requiere haber

instalado previamente R Project.

4.4.3. SQL Server

SQL Server * es un sistema de gestion de base de datos relacional (RDBMS) de caodigo
abierto, basado en lenguaje de consulta estructurado que se ejecuta en practicamente todas
las plataformas, incluyendo Linux, UNIX y Windows, utiliza multiples tablas para organizar y
estructurar la informacién. Es un gestor multiusuario, lo que le permite ser utilizado por
varias personas al mismo tiempo, e incluso, realizar varias consultas a la vez, ademas

permite acceder rdpidamente a las sentencias del gestor de base de datos. Su uso esta muy

2 https://www.r-project.org/

3 https://www.rstudio.com/

4 https://www.microsoft.com/en-us/sql-server/sqgl-server-downloads
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generalizado en el campo del desarrollo de aplicaciones web por lo que es popular en

grandes sitios web como Google, Facebook, Youtube y muchos otros.

4.4.4. 1BM SPSS

SPSS ° es un programa estadistico integral muy utilizado, especialmente en el campo de las
ciencias sociales, pero su aplicabilidad esta extendida actualmente a muchos campos de la
investigacion. Con esta util herramienta se pueden hacer multiples procesos como analisis
estadisticos y presentacion de informes, modelado para prediccion y mineria de datos,
administracion e implementacion de decisiones, analisis de big data. Incluye estadisticas
descriptivas, estadisticas de dos variables, pruebas T, ANOVA y de correlacién. Con SPSS

se puede recopilar datos, calcular estadisticas y construir visualizaciones.

4.4.5. HTML

Hyper Text Markup Language (HTML) ° es un lenguaje de marcado de texto, con un formato
y estructura definido, que utiliza etiquetas para ordenar diversos documentos. Tiene una
estructura definida por una cabecera (head) y un cuerpo (body), es un lenguaje utilizado
para elaboracién de paginas web. La cabecera contiene informacién del documento y no es
visible para el usuario, mientras que el cuerpo contiene los contenidos que van a ser vistos

por el usuario (textos, imagenes, tablas, graficos y mas).

4.4.6. JavaScript

JavaScript ’ es un lenguaje de programacion interpretado, multiplataforma, orientado a
objetos, que permite crear contenidos dindmicos para la elaboracion de paginas web. Los
programas escritos con JavaScript no requieren procesos intermedios para ser probados en

cualquier navegador.

4.4.7. Brackets

Brackets ° es un editor de texto moderno disefiado por Adobe y gestionado a través de
GitHub, de cdAdigo abierto que facilita el disefio de paginas web, construido sobre
tecnologias como HTML, CSS y JavaScript. Es una herramienta multiplataforma de facil uso

y de gran ayuda para los desarrolladores web.

® https://www.ibm.com/products/spss-statistics

® https://html.com/

! https://www.javascript.com/

8 http://brackets.io/
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5. Desarrollo de la aplicacion de la Metodologia

El presente capitulo tiene como objetivo exponer de forma clara, comprensible y sencilla la

aplicacion de la metodologia utilizada en el presente estudio.

Con el objetivo de contribuir con la investigacion sobre prediabetes liderada por el PhD
Danilo Esparza, de la cual el presente trabajo es parte integrante, se desarrollaron en
conjunto una serie de procesos, especificamente los relacionados con la captura, limpieza y
almacenamiento de los datos utilizando R Studio y SQL Server, con la finalidad de crear un
Datawarehouse que sea un aporte tecnolégico que pueda servir de base para futuras

investigaciones.

A continuacion se describira el camino metodolégico propuesto.

5.1. Captura de lainformacion con RStudio

Para realizar la captura de la informacion, el primer paso es instalar los paquetes de R
necesarios, para lo cual se escribe el cédigo que se aprecia en la figura 14, lineas 1 a la 10.
Los paquetes instalados son foreing y RODBC, el primero descarga los datos en formato de
STATA desde la pagina del NHANES y el segundo permite la opcion de trabajar con

sentencias SQL dentro del programa RStudio.

El segundo paso es traer a primer plano el paquete RODBC, con el que RStudio se conecta
a SQL Server, mediante los comandos que se aprecian en las lineas 11 a 16 de la figura 14.
Esta integracion facilita la comunicaciéon de doble via entre los dos programas antes

sefalados.

De la linea 17 a la 26 de la figura 14, el cédigo trae a primer plano la libreria foreing con el
fin de descargar el archivo de los datos en formato STATA de la pagina del NHANES. La
descarga que se aprecia corresponde a la tabla BIOPRO de los afios 2015-2016; este
proceso de descarga se repite sucesivamente para todas las tablas de todos los afios que

componen el estudio.
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install.packages( ' foreign')

install.packages('RODBC')
Tibrary(RODBC)

driver odbcDriverConnect{connection "Driver={SQL Server Hative Client 11.0}; serwver=LAPTOP; database=NHAMES;
trusted_connection=yes; ")

library(foreign)

download.file{"https://wwwn.cdc.gov/Nchs/Nhanes/2@15-2@16/BI0OPRO_I.XPT", "BIOPRO I.XPT",mode="wb")

data read.xport("BIOPRO I.XPT"}

Figura 14. Cdodigo R para captura de informacion

Como se puede apreciar en la tabla 1, la denominacion de las tablas no es la misma para
todos los periodos elegidos, pero la informacion contenida en ellas es analoga para todos

los afios.

TABLAS '

2011-2012 | 2013-2014 | 2015-2016 IS CRIPEION
DEMO G DEMO H DEMO | DATOS DEMOGRAFICOS
BMX G BMX H BMX| MEDIDAS CORPORALES
GHB G GHB H GHB | HEMOGLOBINA GLICOSILADA
GLUG GLU H GLU | GLUCOSA
OGTT G OGTT H OGTTI TOLERANCIA A GLUCOSA
BIOPROG |BIOPROH |BIOPRO| |PERFIL BIOQUIMICO
MCQ G MCQ H MCQ | CONDICIONES MEDICAS
PAQ G PAQ H PAQ | ACTIVIDAD FiSICA
SLQ G SLQ H SLQ | DESORDEN DE SUERNO
TRIGLY G |TRIGLY H TRIGLICERIDOS

INS H INS | INSULINA

Tabla 1. Tablas que componen la encuesta NHANES
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5.2. Almacenamiento de la informacion en SQL Server

Luego de descargar la informacién en una variable temporal de RStudio denominada data,

se procede a almacenarla de forma permanente en SQL Server.

Para prever posibles pérdidas de informacion, por mal funcionamiento del servidor donde se
almacena la informacién, se crean archivos planos, en formato CSV, de respaldo que se

recopilan en un directorio local, como se muestra en la figura 15.

write.csv{data, file - "C:/MHANES/BIOPRO T.csv")

Tibrary{RODBC)

sqlsave(driver,data, tgblename - "BIOPRO_I")

Figura 15. Almacenamiento y respaldo de la informacion

5.3. Procesado de los datos en SQL

Posteriormente se realiza el procesado de los datos, creacibn de una clave primaria,
limpieza de datos y elaboracion del modelo de la base de datos, procesos que, como ya se
ha mencionado antes, se realizaron en conjunto con el equipo de investigacién del macro

proyecto sobre prediabetes.
5.3.1. Creacion de una clave primaria

A continuacion se crean dos columnas en todas las tablas, una correspondiente a los afios a
los que pertenecen las tablas y otra con una secuencia que une el ID con el campo de afios,
creando un nuevo identificador Unico que cumplira las funciones de clave primaria, como se

puede apreciar en la figura 16.
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sqlQuery(driver,”
USE [NHANES]

ALTER TABLE [dbo].[BIOPRO_I]
ADD Years Varchar(5e)

")

sqlQuery(driver,”
USE [NHAHES]

UPDATE [dbo].[BIOPRO I]
SET Years='2015-16"

")

sqlQuery(driver,"
USE [NHANES]

ALTER TABLE [dbo].[BIOPRO_I]
ADD ID varchar{5e)

)

sqlQuery{driver,"
USE [MHANES ]

UPDATE [dbo].[BIOPRO I]
SET ID-Yearst'-'+COMVERT(VARCHAR,SEQN)
")

Figura 16. Creacion de una clave primaria

5.3.2. Limpieza de datos
Se procede a crear varias vistas, una por cada periodo de tiempo, mismas que se utilizan
para verificar las condiciones de calidad que debe cumplir la base de datos resultante, de

acuerdo a los siguientes parametros:

» Completitud: Se busca comprobar la cantidad de datos disponibles con respecto a
los totales por cada una de las variables, ignorando los registros que presenten
campos nulos.

» Precisién: Se analizan los datos en busqueda de datos erréneos que se salgan de
los parametros reales para cada variable, procediendo a omitir aquellos que
presenten valores visiblemente erréneos.

» Consistencia: Se examinan los datos verificando que sean coherentes entre ellos. Al

verificar incoherencias se procede a excluir los registros correspondientes.

Esto puede observarse con mayor detalle en la figura 17:
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Union_2011_16.5ql - not connected Wista_2011_16::5ql - not connected” > BA] 2015_16.59 - not connected®
SELECT
| [Genera]
, [Edad]
., [Etnia]
,[DiamSagitalAbdominal]
L [IMe]
,[CircAbdonimal]
, [Glicohemogleobinal
. [Insulina]
1@ ,[TeleranciaGlucosa]
[6lucesaPlasma]

I Y T

2
12 ,[Triglicerides]

13 ,[HisteriaFamiliar]

14 s [ActividadFisica]

15 . [HorasSueno]

16 L [ALT]

17 L [AST]

13 , [HOMA]

19 , (CASE

28 WHEN [Diagnestico]='Prediabetes' THEN 1
21 ELSE @

22 END) AS DIAGNOSTICO

23

24 FROM [dbe].[Union281l 16]

25 WHERE

26 Edad>=28 AND
27 Edad<=65 AND

28 Genero IS NOT MULL AND

29 Etnia IS NOT MNULL AND

32 DiamSagitalAbdominal IS NOT NULL AND
31 IMC IS NOT MNULL AND

32 CircAbdonimal IS NOT NULL AND

33 Glicohemoglobina IS NOT WULL AND
34 Insulina IS MOT NULL AND

35  ToleranciaGlucosa IS NOT NULL AND
36 GlucosaPlasma IS NOT NULL AND

37  Trigliceridos IS NOT NULL AND

38 HistoriaFamiliar IS NOT NULL AND
39 ActividadFisica IS NOT NULL AND
46 HorasSueno I5 WOT NULL AND

41 HorasSueno<=12 AND

42 ALT IS NOT NULL AND

43 AST IS NOT NULL AND

o HOMA IS5 NOT MULL AND

45 Diagnestice in ('Normal', 'Prediabetes’)

Figura 17. Limpieza de la informacion

5.3.3. Generacién del modelo de base de datos
El proceso de asociacion de tablas, se genera basado en el modelo de la base de datos,
gque se presenta en la figura 18, que fue disefiado segun los requerimientos de los modelos

gue se utilizan en esta investigacion.
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DEMO _] BPX _ ] BMX |_|
] ¢ail Columnsy il [ 1* (8l Columns) iJ [ ]* (A1l Columns) -
[rownames [rownames [ rownames
[C]sEan [Csean [C1seaN
[ sDDsRwYR [ |PEASECT [ |BMDSTATS
LIRiD3TATR =l o, [Ceexchr x| [T |
HDL _1] TCHOL | GHB _|
[ 1%l Colurnnsy - [ ]* (a1l Colurins) - [ (i Colurring) -
DFOWHEMES E Drownames Drownames
— Pty s s
Colurmn Alias Table Qutp... SortType Sort Order Filter Qr., Qr... Qr,
D DEMO
(CASE WWHEN ... | Genero
RIDAGEYR Edad DEMO

>

DEMO.ID, (CASE WHEN DEMO.RIAGENDR = 1 THEN 1%HEN DEMO.RIAGENDR = 2 THEN 0 END) AS Genero, DEMO.RIDAGEYR AS Edad, DEMO,RIDRETH
BRAMEBPHEYZ 1S MULL AND BPX.BPXSY3 IS WULL AMD BPY.EPXSY4 15 NULL THEM MULL WHEN BPXBPHEYT 15 NOT WULL AMD BPX.BPXSYZ 15 NOT NUI

BPXBPHEVAIS MOT MULL THEN ROUND((BRI.EPXEYT + BPX.BPXEYZ + BPXBPHEYT + BRIEPXSYS) / 4, O) WHEN BPX.BPXSYT IS NOT MULL AND BPX,
BROGEPHEVA IS MULL THEM ROUND(BPX.BPXHEVT, O WHEN BRFX.EBPXSYT IS NULL AND BRXBPXSYZ 1S NOT MULL AND BPX BPXSY3 IS NULL AND BPX.B
WAHEN BPX.BPXEYT IS WULL AND BPX.EPXSYZ IS MULL AMND BRX.EPXEYI IS NOT NULL AND BPXEPXSYS 1S MULL THEN ROUND(BFX.EPXSY3, 0 WHED
AMND BPX.BPXSY3 1S NULL AND BPX.BPXEV 13 NOT MULL THEM ROUND(EPX.BPXEYS, 00 WHEN BPXEPXEYT IS WOT NULL AMD BFXEPXSYZ 1S MOT
BPYLBPHEVA IS MULL THEMN ROUND((BPX.BPXSYT + BPX.BPXSYZ) / 2, ) WHEM BPXBPXSYT IS NOT NULL AND BPX.BPXSYZ 1S MULL AND BPX.BPXSYI
THEM ROUND((BPXBPXSYT + BPX.BPXSY3) / 2, O) WHEMN BRXBPXSYT IS NOT NULL AND BPX.BPXSYZ 1S NULL AMD BPY.BPHSYI IS MULL AND BPX.BP,
THEM ROUND((BPX.BPXSVT + BPX.BPXSY4) / 2, () WHEMN BRXCEPXSYT 1S MULL AND BPX.BPXSYZ IS WOT NULL AMD BPX.BPXSY3 1S NOT NULL AND BF

{
THEM ROUND((BPX.BPXSVZ + BPX.BPXSY3) / 2, ) WHEMN BRXEBPXEYT 1S MULL AND BPX. BPXSYZ IS WOT NULL AMD BPX.BPXEY3 1S NULL AND BPX.EP,
THEM ROUND((BPX.BPXSY2 + BPX.BPXSYS) £ 2, O) WHEMN BRICBPXEYT 1S MULL AND BPX. BPXSY2 IS WULL AND BPY.BPXSY3 1S MOT NULL AND BPX.EP,

Figura 18. Vista de asociacion de tablas

Para mejor comprension, con base en la informacion desplegada en la vista anterior, se

representa un modelo de base de datos, que se muestra en la figura 19.

Diagnastico {

SLQ MCQ
=) FK [ID
sLDO12 MCQ300C

INS
FK|ID BIOPRO
LEXIN K ID
LEXSTR
LEXSATSI
GLu LBXSASSI
FK 1D
LBXGLU DEMO
PE|ID
OGTT RIDAGEYR
FK 1D RIAGENDER
LBXGLT RIDRETH3
GHB BAIX
Fi 1D I
LBXGH BMDAVSAD
PAQ BMXEMI
BMXWAIST
FK | ID
PADE1S
PADGZ0
PADEGED
PADETS

Figura 19. Modelo de base de datos (tablas 2015-2016)
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5.3.4. Seleccion de variables
Habiendo almacenado toda la informacion provista por la encuesta NHANES se procede a

hacer una seleccién de las variables a utilizar.

Tomando como base los factores de riesgo citados en el acapite 4.2.2. se seleccionan
aquellos que se consideran, en base a la literatura médica investigada, mayormente

relevantes para el desarrollo de la presente propuesta, como se aprecia en la tabla 2.

Factores de riesgo de prediabetes seleccionados

Género Hemoglobina glicosilada
Edad Insulina
Etnia Glucosa en plasma

Diametro sagital abdominal |Tolerancia ala glucosa
indice de masa corporal Triglicéridos
Circunferencia abdominal |Transaminasas
Historia familiar indice HOMA

Actividad fisica Horas de suefio

Tabla 2. Factores de riesgo de prediabetes

De éstos se toman los 3 principales factores que permiten, apoyados en los puntos de corte
gue la literatura médica establece, hacer un cribado de los datos, excluyendo aquellos casos
en los que los indices de hemoglobina glicosilada, glucosa en plasma y tolerancia a la
glucosa (2 horas), indican presencia de diabetes. Estos factores son los parametros médicos

gue se utilizan para el diagndstico de diabetes y prediabetes, los mismos que se exponen

en la tabla 3.

Parametro Euglucemia Prediabetes Diabetes
Glucosa en plasma (mg/dL) <100 100-125 >126
2-horas postprandial glucosa <140 140-199 200
(mg/dL)
Hemoglobina glicosilada (%) <5.7 5.7-6.4 >6.5

Tabla 3. Parametros para diagnéstico de prediabetes y diabetes.

American Diabetes Association (2015)
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Este tamizaje se hace puesto que, lo que interesa en este estudio, es contar con un set de
datos que permita analizar los factores de riesgo que anteceden al inicio de la prediabetes.
Adelantarse a la aparicion de la prediabetes seria una importante arma para revertir a
tiempo los factores que la desencadenan interviniendo oportunamente en el cambio de estilo

de vida de los pacientes.

El indice HOMA no es una variable que se incluya en la base de datos que soporta este
trabajo pero, segun la literatura médica y el criterio expertos en el &rea, es un factor de suma
relevancia para el diagnéstico de la prediabetes; como es un indice resultante de un calculo
mediante la aplicaciébn de una formula, se procede a incluir en el codigo de programacion,
para que la herramienta propuesta realice su computo de forma automética, facilitando al

usuario la utilizacién de la misma.

Insulina * Glucosa
405

HOMA =

Ecuacion 1

Otro indice que calcula la herramienta es el indice de masa corporal IMC, que al igual que el
anterior se lo calcula mediante férmula, dividiendo el peso para la estatura al cuadrado.
Como el objetivo es ofrecer una herramienta sencilla, también el calculo del IMC se incluy6
en el cédigo, de modo que el usuario ingrese Unicamente informacién de su estatura y peso,

y la herramienta calcule el indice.

peso

IMC =
estatura?

Ecuacion 2
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5.3.5. Codificacion al formato requerido por SPSS

La codificacion de la informacion ajusta la estructura de la data para que el programa SPSS

pueda aplicar sobre ella un modelo de andlisis factorial sin intervencién adicional. Este

proceso puede observarse en la figura 20:

Vista.2015_16.51 .0 Emiie Pea (52) < |

—kELECT
DEMO.ID
, (CASE
WHEN DEMO.RIAGENDR=1 THEN 1
WHEM DEMO.RIAGENDR=2 THEN @&
END) AS Genero
,DEMO_RIDAGEYR AS Edad
,DEMO_RIDRETH3 AS Etnia
,BMX. BMDAVSAD AS DiamSagitalAbdominal
LB BIXBMI AS IMC
,BMX . BMMWATST AS CircAbdonimal
,GHB.LBXGH AS Glicohemoglobina
»INS.LBXIN AS Insulina
,0GTT.LBXGLT AS ToleranciaGlucosa
,GLU.LBXGLU AS GlucosaPlasma
,BIOPRO.LBXSTR AS Trigliceridos
,(CASE
WHEN MCQ.MCQ38BC=1 THEN 1
19 WHEN MCQ.MCQ3@8C=2 THEN @
28 ELSE NULL
21 END) HisteoriaFamiliar
22 ,(CASE
23 WHEN PAQ.PADEE@>=15 OR PAQ,PAD675:=3@ THEN 1
4 WHEN PAQ.PADEEB<15 OR PAQ.PADG75<38 THEN 1
25 END) ActividadFisica
26 , (CASE
27 WHEN SLQ.SLDB12=77 THEN NULL
28 WHEN SLQ.SLDB12=99 THEN NULL
29 ELSE 5LQ.5LDB12
38 END) AS HorasSueno
31 JBIOPRO. LBXSATST AS ALT
32 , (CASE
33 WHEN BIOPRO.LEXSASSI=832 THEN NULL
34 ELSE BIOPRO.LBXSASSI
35 EMD) AS AST
36 ,ROUND(INS,LBXIN*GLU,LEXGLU/485,2) AS HOMA
37 , (CASE
EL WHEN GLU.LBXGLU>=125 THEN 'Diabetes’
39 WHEN GHB.LBXGH>=6.5 THEN 'Diabetes’
40 WHEN OGTT.LBXGLT>=28@ THEN 'Diabetes’

=
LT R I R

el =l el el el
T T N

]

SN
i

R

@

WHEN GLU,LBXGLU<18@ THEN 'Normal’
WHEN GHB,LBXGH<5.7 THEN 'Normal’
WHEN OGTT.LBXGLT<148 THEN 'Normal'

o =l

@ W

ELSE NULL
END) AS Diagnostico

[

FROM [dbo].[DEMO I] AS DEMO
LEFT OUTER JO0IN [dbo].[BPX _I] AS BPX

ON DEMO.ID-BPX.ID

LEFT OUTER J0IN [dbo].[BMX_I] AS BMX

ON DEMO. ID=BMX.ID

LEFT OUTER J0IN [dbo].[HDL _I] AS HDL

ON DEMO, ID-HDL.ID

Pener il

LEFT OUTER J0IN [dbo].[TCHOL I] AS TCHOL

ON DEMO, ID=TCHOL. ID
LEFT OUTER J0IN [dbo].[GHB I] A5 GHB

ON DEMO. ID=GHB.ID

LEFT OUTER J0IN [dbo].[INS_I] AS INS

ON DEMO, ID=INS.ID

LR R N R Y T RV, BT Y R N S SO Y
wop s

o
[ Y= R

o
R

o

[

e
[ RV I =
i
il
4
[s
e
5
m
=
o
H
=
o
=]
=
g
H
il
T
in
2
3

Figura 20. Codificacién y procesamiento
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WHEN GLU.LBXGLU>=188 AND GLU.LBXGLU<125 THEN 'Prediabetes’
WHEN GHB.LBXGH>=5.7 AND GHB.LBXGH<6.5 THEN 'Prediabetes’
WHEN OGTT.LBXGLT>=14@ AND OGTT.LBXGLT<28@ THEN 'Prediabetes’
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Este proceso se repite para todos los periodos que conforman la base de datos utilizada
para el presente trabajo (2011-2012 y 2013-2014).

Posteriormente, se describe la sentencia que procede a unir las vistas de los diferentes

periodos, como muestra la figura 21.

Union_2011_16.5g] - not connected > 41 z Vista_2015_16.3q| - not connected®
1 SELECT * FROM [dbo].[Vista2@1l_12]

UNION

SELECT * FROM [dbo].[Vista2e13_14]

UNION

SELECT * FROM [dbo].[Vista2el5_16]

[V B SO FY R

Figura 21. Union de vistas

Debido al proceso anterior, el resultado del script de la Vista_ 2011_16 que corresponde a
todos los afios analizados tiene la facilidad de correr en SPPS el modelo que se menciond
anteriormente. Ademas aqui se definen ciertos rangos pertinentes como edad, horas de

suefio y diagndstico.

5.4. Andlisis Factorial con SPSS

Basandome en los procedimientos realizados en conjunto con el equipo de investigacion, mi
aporte individual consiste en el procesamiento estadistico mediante andlisis factorial con el
fin de obtener un indice Unico que mida el riesgo de padecer prediabetes, mismo que sirva
de insumo para posteriormente desarrollar una herramienta interactiva que dé a conocer al

usuario final este score.

La informacién resultante luego de la codificacion, se carga en el programa SPSS para
procesarla con la técnica estadistica de andlisis factorial, descrita ampliamente en el capitulo

4 del presente trabajo.

5.4.1. Vista de variables seleccionadas

En la figura 22, se presenta la vista de las variables definidas en la tabla 1 del capitulo 4,
acapite 4.2.2. definiendo sus caracteristicas como tipo de variable, extension, etiqueta para
su identificacién posterior y su rol en el modelo. Estas variables son utilizadas para ejecutar
en varias ocasiones el modelo de analisis factorial, hasta definir cuales de ellas son las que
explican de mejor manera el fenémeno de la prediabetes y quedan definitivamente en el

modelo.
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Mombre
1 Genero
2 Edad
3 Etnia
4 DiamSagital...
& IMC
<] CircAbdoni
7 Glicohemog...
i Insulina
£l ToleranciaG...
1a GlucosaPla..
1 Trigliceridos
12 HistoriaFam...
13 ActividadFis
14 HorasSueno
15 ALT
16 AST
17 HOMA,
18 DIAGNOSTI

5.4.2. Vista de datos

Tipo
MNumérica
Mumnérico
MNumérica
Murnérica
MNumérica
MNumérica
Mumnérico
MNumérica
Murnérica
MNumérica
MNumérica
Mumnérico
MNumérica
Murnérica
MNumérica
Murnérica
Mumnérico
MNumérica

Anchura
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20

Decimales Etiqueta “alores
2 Genero {,00, mujer}
2 Edad Minguno

2 Etnia Minguno

2 DiamSagitalAb... Minguno

2 IMC Minguno

2 CircAbdonimal  Minguna

2 Glicohemoglobina Minguno

2 Insulina Minguno

2 Tolerancialuc... Minguno

2 GlucosaPlasma  Minguno

2 Trigliceridos Minguno

2 HistoriaFamiliar {00, sil...
2 ActividadFisica {00, si}

2 HorasSuena Minguno

2 ALT Minguno

2 AST Minguno

2 HOMA, Minguno

2 DIAGNOSTICO 4,00, sano}

Figura 22. Vista de variables

Perdidos
Minguno
Minguno
Minguno
Minguno
Minguno
Minguno
Minguno
Minguno
Minguno
Minguno
Minguno
Minguno
Minguno
Minguno
Minguno
Minguno
Minguno
Minguno

Columnas

[ e R« R w R w e e R w T A R e ']

Derecha
Derecha
Derecha
Derecha
Derecha
Derecha
Derecha
Derecha

Derecha

= Derecha

Derecha
Derecha
Derecha
Derecha

= Derecha

Derecha
Derecha

Alineacidn

Medida
&5 Maminal
& Escala
&) Nominal
& Escala
gfp Escala
& Escala
& Escala
& Escala
& Escala
gfp Escala
& Escala
&5 Mominal
&) Nominal
& Escala
gfp Escala
& Escala
& Escala
&) Nominal

Rol
“ Entrada
™ Entrada
N Entrada
™ Entrada
™ Entrada
“ Entrada
™ Entrada
N Entrada
™ Entrada
™ Entrada
“ Entrada
™ Entrada
N Entrada
™ Entrada
™ Entrada
™ Entrada
™ Entrada
N Entrada

La figura 23 presenta una vista de los datos que se cargaron en el programa SPSS antes de

ejecutar el analisis factorial.

Esta base consta de 1334 registros completos que

corresponden al mismo nimero de personas encuestadas con sus respectivas variables. La

base completa que se descargd del NHANES entes de realizarse los procesos de limpieza y

filtrado constaba de 29.902 registros.

‘ @ Geners  # Edad | ghEtnia
1 e ®0 3
2 hoenbie 500 500
3 5700 600
4 53w 3m
5 5400 30
B B0 100
7 5700 300
8 %M 400
3 ®m 30
10 8.0 30
n M 1w
[F] 1M 100
[E] 1M 100
1 Bm 100
15 6200 EY)
16 oenkne %M 300
17 Frar % 2m
1 hoembre 5500 300
19 hoemre 200 30
20 homare 30 100
2 heenbing 5100 60

DiamSag & IMC g CicAbio g Gicohom # Insuling g Tohnanci, g Glucosal g Tigheand, o HistoriaF

& talAbdomi nimal oglobina aGlicosa
el
1450 2030 7370 520 185 8000
%20 2350 00 500 68 100,00
220 3830 117 50 550 xNa3 164 00
®30 B0 10280 490 324 8500
2180 Eri] 107 50 S50 7.8 s
2020 T3 21,10 500 Ll 21,00
7.0 7m0 11300 550 a6 2000
1670 2100 7320 550 447 8400
Bm 3300 108 f) 470 802 77,00
x5 3Ep0 1320 850 1801 15800
1450 19.20 7250 330 297 4500
ME ki 12530 540 1920 7200
19,00 0 0.5 500 1450 18500
M50 23,40 w0/ g0 153 1200
16,40 18,10 7040 540 (32:] 8500
1870 24 30 840 520 an 9 m
1780 3 g0 330 754 200
Bm ;B0 bl 1} 510 BA2 13800
2E0 280 104 20 £30 477 5500
MM 2070 110,30 5% 253 96,00
1870 2.0 & 10 560 apm w0

lasma

09.00
110,00

s

12300
30
B
52100
6600
17800
1300

Figura 23. Vista de datos cargados

5.4.3. Proceso de analisis factorial

Entrando ya en el proceso de andlisis factorial, el primer paso es ir a la

luego se escoge

muestra en la figura 24.
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# AT
no
ap0 30
700 000
700 7300
8 Bm
500 00
700 48,00
800 18,00
600 18,00
70 16,00
7w nm
a0 1400
600 11,00
000 1300
60 0
a0 18,00
80 nm
S0 wm
1m mm
700 1900
700 69,00
700 1600
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Posteriormente, en el cuadro de dialogo “Andlisis Factorial”, se introducen las siete variables
gue se escogieron finalmente, tras ejecutar varias veces el modelo, para realizar el andlisis
factorial. La figura 25 deja ver claramente las siete variables cuantitativas definidas, entre
ellas la variable horas de suefio, que a pesar que no es significativa en el modelo
estadistico, se la incluye por ser un factor que actualmente despierta interés y es objeto de
estudio dentro de la comunidad médica. Valenza (21012). A continuacién se listan las

variables escogidas:

Edad

Diametro sagital abdominal
indice de masa corporal
Circunferencia abdominal
Insulina

Horas de suefio

HOMA

YV V. V VYV V V V

== -t _ _ q  Informes 2 B= [a]
H & = 3 g B 2
— — b Estadisticos escriptivos » = e L
2 FACT_1 - 32544749184995 Tablas » visible: 20 de 20w
& Genero | & Edad &E Comparar medias b pdo & Glicohemn| & Insulina & Toleranci & GlucosaP & Triglicerid| o HistoriaF | o Actividad & HorasSue| & ALT
Modelo lineal general ol oglabina aGlucosa lasrna o035 amniliar Fisica no
Modelos | I lizac »
1 mujer 26,00 paelns finesies generalizadts Ll 520 385 8000 89,00 2400 s no 8,00 2300
2 hombre 5000 =D e 30 500 508 100,00 110,00 93,00 o no 700 2000
3 mujer 5700 Coresengy Y olao 590 2093 16400 107 00 7,00 si si 7.00 73,00
4 hombre 4300 Begresion " e 490 324 95,00 90,00 312,00 si no 8,00 33m
5 mujer 5400 Loglineal b olen 5,50 7,16 8000 9800 77,00 si no 6,00 30,00
3 mujer 36,00 (REdoB meTE s bl 500 936 91,00 85,00 67,00 si no 7.0 4800
7 mujer 57,00 Clasificar b |eo 550 951 12000 95,00 228,00 si no 800 18,00
8 hombre 2500 Reguction de dimensiones bl 4 Factor 84,00 86,00 ¥ 00 no no 600 18,00
9 hombre 25,00 Estila " | [ andiisis de corespondsncias 7700 108 00 94,00 si no 700 18,00
10 hombre 5600 Prughas no parametricas » 1) Escalamientn éptimo, 1156 00 10600 101,00 no no 7,00 22,00
1 hornbre 26,00 Predictiones L 5 - 14500 89,00 29,00 sl no 9,00 14,00
12 mujer 29,00 Supeniventia » (30 540 19,20 7800 88,00 7500 no no 600 11,00
13 mujer 21,00 Respuesta mulinle » |80 500 14,50 18500 90,00 67,00 no no 8,00 13,00
14 mujer 39,00 B Anéilsis ds valores perdidos ] 480 183 12000 83,00 38,00 no no 600 2900
15 hombre 62,00 \mputacion mifise » |40 540 659 85,00 98,00 12300 si no 800 18,00
18 hombre 26,00 Musstras complejas v |40 520 402 95,00 88,00 3600 si no 8,00 20
17 mujer 46,00 5, simulaciin 0 530 754 2,00 83,00 60,00 no no 500 17,00
18 hombre 55,00 N a0 510 882 13600 107 00 321,00 si no 7.0 2m
Control de calidad L
19 hombre 29,00 - 20 530 277 55,00 79,00 66,00 si no 700 19,00
0 hornbre 1300 M O a0 5.0 959 9,00 107,00 173,00 o o 7.0 59,00
21 hombre 5100 Uinlelelo el i paiel 'l 560 351 95,00 93,00 113,00 si no 700 1500

Figura 24. Reduccion de dimensiones
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& Genero | ¢ Edad | & Etnia DiamSagi| & IMC  CircAbia| g, Glicohem & Insulina g Toleranci | g GlucosaP| o T
& talAbdomi nimal oglobina aGlucosa lasma
nal
1 mujer 26,00 300 14,50 2030 7370 520 385 0,00 23,00
2 hormbre 50,00 6,00 23 =
3 mujer 57,00 8,00 2920
4 hormbre 4300 3,00 2530 yariables
5 mujer 54,00 300 2180 & Genera [Generol |2 & Edad Edad] ) &
6 rujer 36,00 1,00 2020 & Etnia [Etnia) 4% DiamSagitalabdo
7 mujer 570 3m 710 gohwhemﬂulﬂbm ﬁ‘MCWCI
ToleranciaGlucos. CircAbdonimal [C.
g hermbre 250 10 1670 & GlucosaPlasma | & Insulina (Insulina]
8 hombre 2500 300 2300 & Trigliceridos [Trig & Horassuena Hor..
10 hormbre 58,00 3,00 2560 & HistariaFamiliar . & HoMA [HOMA) E
1" hombre 26,00 400 14,90 %Acuwuaaﬂswa [ e ——,
12 rujer 2300 1,00 2480 % :; [[*;;21
13 mujer 21,00 1,00 18,00 & DroNosTICO D5
14 mujer 0,00 1,00 2050 =
15 hombre f2m sm 1840 [_aceptar_J(__ Pegar | Restablecer]|[_cancelar | [ auda |
16 hormbre 26,00 3,00 18,70
17 mujer 46,00 2,00 17 80 2300 81,90 530 764 22,00 83,00
18 hormbre 56,00 3,00 2300 2850 93,80 510 862 136,00 107 00
18 hombre 29,00 3,00 280 B0 104,20 530 477 55,00 73,00
il hormbre 4300 1,00 2480 0,70 110,30 530 9,59 96,00 107 00
21 hombre 51,00 8,00 18,70 2020 5,00 560 381 95,00 99,00

Figura 25. Variables definidas

5.4.4. Parametrizacion del modelo

s

2400
9300
8 00

31200
7700
67,00

22600
3900
2400

10100
20,00
7500
7,00
3800

12300
3600
0,00

321,00
B0

17300

1300
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glicerid HistoriaF Actividard HorasSue
o & amiliar & 4

no

800
7,00
7,00
8,00
800
7,00
800
5,00
7,00
7,00
3,00
5,00
800
5,00
800
8,00
500
7,00
7,00
7,00
7,00

& ar

2300
2000
7300
3300
3000
4500
1800
1800
18,00
2200
14,00
11,00
1300
2300
1800
2000
17 00
2500
19,00
63,00
1500
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Existen varias opciones de parametrizacion antes de ejecutar el analisis factorial. Las que se

utilizan en esta propuesta son las que se detallan en las figuras que se explican a

continuacion:

Descriptivos: en estadisticos se escoge “solucion inicial”, en la Matriz de correlaciones se

especifican el indice KMO y la prueba de esfericidad de Barllett, como muestra la figura 26.

Figura 26. Descriptivos

& Genero & Edad & Etniia DiamSagi & IMC & CircAbdo & Glicohem| ¢ Insulina & Toleranci & GlucosaP, & Triglicerid
& talibdami nirnal oglobina aGlucosa lasma 08
nal

1 rmujer 26,00 3,00 14,50 2030 7370 520 385 80,00 69,00 2400
2 hombre 50,00 6,00 2230 - = e e e O 10O 93,00
3 mujer &7.00 6,00 29,20 ~ 87,00
4 hambre 4300 3,00 25,30 ) - 31200
5 mujer 5100 300 2180 ry Estatisicos ) 77,00
5 mujer 300 100 0 & (] Descriptivos univariados 67,00
7 mujer 5700 300 7.0 & & Somadn inicial 226,00
] hambre 25,00 3,00 2300 & 1 Coetentas  verso a4,00
i harbrz s 2o EE & [T Miveles de significacidn 7] Reproducida 1o1m
K fombre: 28,00 400 1480 % [7] Determinante [C] Anti-imagen =0
12 e 2.0 1o 480 & W KMO ¥ prieha e extericiad de Bartett ¢ [ 7500
13 mujer 2100 100 19,00 & 67,00
14 mrjer 39,00 1,00 2050 - 3|0
15 hombre 62,00 3,00 16,40 Ayuda 123,00
16 harnbre 26,00 3,00 18,70 . . 36,00
17 mujer 46,00 200 17,80 2300 8190 530 764 82,00 63,00 60,00
18 hambre 56,00 3,00 2300 2880 99,80 510 882 136,00 107,00 321,00
19 hambre 29,00 3,00 2260 2850 104,20 530 477 55,00 79,00 66,00
20 hambre 4300 1,00 24 50 30,70 11030 530 959 95,00 107,00 179,00
21 hambre 51,00 5,00 18,70 2210 8500 560 381 96,00 99,00 113,00

HistoriaF Actividad
& arniliar &

el
no
El
si
si
si
si
no
si

Fisica

& Hara:
n

55ug
a

800
700
700
800
600
700
800
6,00
700
700
900
6,00
800
6,00
800
800
500
700
700
700
700

& ALT

2300
2000
7300
300
30,00
4800
18,00
18,00
16,00
2200
1400
11,00
13,00
29,00
18,00
20,00
17,00
2300
19,00
£9,00
15,00

Extraccion: Para la extraccion se establece el método por “Componentes Principales” y en

analizar se escoge “matriz de correlaciones”; en la opcion mostrar se elige “solucion factorial
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sin rotar” y ademas el “grafico de sedimentacion”. Para la extraccion de los factores se opta

por “autovalores mayores que 1"y se deja la opcién por defecto de 25 iteraciones. La figura

27 muestra estas configuraciones del sistema.

& Genero
1 mujer
2 hombre
3 mujer:
4 hombre
5 mujer
3 mujer
7 mujer
g hombre
9 hombre
10 hormbre
11 hombre
12 mujer:
13 mujer
14 mujer:
18 hombre
16 hormbre
17 mujer
18 hormbre
19 hombre
20 hormbre

21 hombre

& Edad

26,00
50,00
57,00
4300
54,00
36,00
57,00
2500
25,00
53,00
26,00
29,00
21,00
0,00
62,00
26,00
46,00
56,00
29,00
4300
51,00

&b Etnia

3,00
8,00
6,00
3,00
3,00
1,00
3,00
4,00
3,00
3,00
4,00
1,00
1,00
1,00
3,00
3,00
2,00
3,00
3,00
1,00
8,00

DiamSagi & MC é;Cw:Abdo &;thohem & Insulina &;To\eranc\
talAbdomi nirnal oglobina aGlucosa
nal
1450

it

20,30 73,70 5,20 385 80,00

Métoslo: |Gomponentes principales -

& G\‘ucosaF‘ &)Trlghcer\d %H\s(
asma 0% ami

8900 2400
1annn a3.00
8700

ﬁ 31200
Descriptivos. 7m0

Analizar Mostrar

Extraceidn... ] 6700

® Matriz de correlaciones [ Solucidn factorial sin rotar e ] 26
© Matriz de covarianzas [ Granico de 6

Puntuaciones ] 900

Extraer pciones ] 94,00

® Basado en autovalor 10100

Aulovalores mayores que: 1] 2900

© wmero filo de factores 7500

Fastores que extraer 67,00

3800

Ayuda ] 12300

o . 36,00

1= pndgima de iteraciones para convergenc @ a0

T @i

7900 8600

24,80 30,70 110,30 5,30 959 96,00 107 00 17900

99 00 11300

1870 220 85,00 560 381 55,00

Figura 27. Configuracion de extraccion

oriaF Actividad
& Fisica

iliar

El
no
si
si
si
si
si
no
si

& Hor:sDSue & ALT

800
7,00
7,00
8,00
5,00
7,00
8,00
800
7.00
7,00
9,00
5,00
8,00
5,00
8,00
8,00
5,00
7,00
7,00
7,00
7,00

2300
2000
7300
3300
3000
48100
18,00
1800
16,00
2200
14,00
11,00
1300
2300
18,00
2000
17 00
2800
19,00
63,00
15,00

Rotacién: Como se aprecia en la figura 28, el método de rotacion de factores escogido es

el método ortogonal “Varimax

mujer
harnbre
mujer
harnbre
mujer
mujer
mujer
harnbre
hombre
hombre
hombre
mujer
mujer
mujer
harnbre
hombre
mujer
hombre
harnbre
hombre
harnbre

2600
50,00
5700
4300
5400
3600
5700
2500
2500
5300
2600
2900
2100
300
6200
2600
4600
56,00
2900
4300
5100

300 1450 2030 73,70 520 385 80,00 89,00

600 230 ~5en n o - o 4 e 1m0

500 2920 =

300 2530

sm s _ (Desurptos.|
@ Ninguna © Quartimax -

! ’ . © Equamax =
300 2710 © ohlimin directo © Promax
300 2550 Mostrar
400 1450 [¥ Solucian rotada [ Graficos de cargas
1,00 24,80
100 1900 N méyimo de teraciones para convergencia
1,00 20,50 H

: = -Qormnu
300 1640 Ayutda
300 1870 . . . . . .
200 1780 2300 8190 530 7,64 62,00 63,00
300 23,00 2860 99,50 5,10 882 136,00 107 00
300 2250 2850 104 20 530 477 55,00 79,00
1,00 24,30 30,70 110,30 530 953 95,00 107 00

96,00

600 1870 2220 85100 560 3

93,00

Figura 28. Rotacién de factores

2400
93,00
87,00

312,00
77,00
67,00

226,00
/.00
94,00

101,00
29,00
75,00
67,00
38,00

123,00
36,00
50,00

321,00
66,00

179,00

113,00

y en la opcién mostrar se elige “solucion rotada”.

800
700
700
800
600
700
800
6,00
700
700
9,00
6,00
3,00
6,00
8,00
800
500
700
700
700
700

2300
20,00
7300
3300
30,00
43,00
18,00
18,00
16,00
20
1400
11,00
13,00
2900
18,00
2000
17,00
2800
19,00
9,00
15,00

Puntuaciones factoriales: el método elegido para calcular las puntuaciones factoriales es

la “regresion”, las mismas que se muestran en la matriz de coeficientes de puntuaciones

factoriales, que se aprecia en la figura 29.
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& Genero | & Edad & Etnia
1 mujer 2600 300
2 harmbre 50000 6,00
3 mujer 5700 00
4 harmnbre 4300 300
5 mujer 5400 300
5 mujer 3600 1,00
7 mujer 5700 300
g hombre 2500 400
& harmbre 2500 300
10 hombre 5800 300
11 harnbre 26,00 4,00
12 mujer 2000 1,00
13 mujer 2100 1,00
14 mujer 3900 1,00
15 hombre 5200 300
16 hornbre 26,00 3,00
7 mujer 2600 200
18 harnbre 56,00 3,00
19 hombre 2000 300
20 hombre 4300 1,00
21 hombre 51,00 6,00

DiamSagi

talAbdomi

nal
14,50
23
2920
2530
2180
020
27,00
16,70
2300
2550
14,90
2480
18,00
2050
16,40
1870
17 80
2300
250
2480
1870

Figura 29. Puntuaciones factoriales
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8700
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© anderson-Rubin 39.00
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220 85,00 560 381 98,00 99,00 11300
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Actividad & HorasSug

Fisica

no

800
700
700
800
600
700
8,00
6,00
700
700
900
600
800
6,00
800
800
500
700
700
700
700

& ALT

2300
2000
7300
3300
3000
4800
18,00
16,00
16,00
2200
1400
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1300
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16,00
2000
17.00
2500
19,00
69,00
1500

Terminada la parametrizacién, se ejecuta el analisis factorial, obteniendo una salida que se

muestra y explica en el apartado 5.5.
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5.5. Obtencién del modelo de Analisis Factorial con SPSS

5.5.1. Pruebas de KMO y Barllett
El primer analisis que se puede apreciar en la salida del modelo son las pruebas de KMO y
Barllett, que como se explica en el capitulo 4, apartado 4.2.3. son indices que ayudan a

determinar si se debe o no aplicar el analisis factorial.

En este caso, los resultados obtenidos son un KMO de 0,76 con su aproximacion, siendo
mayor a 0.75 que segun la literatura revisada, es un resultado muy bueno. Respecto al test
de Barllett, la salida arroja un valor de 0.00, siendo menor al p valor propuesto como

aceptable que es menor a 0.05.

Con estos resultados, que se pueden apreciar en la figura 30, se concluye que es correcto

aplicar el modelo de Andlisis Factorial en la presente investigacion.

Analisis factorial

Prueba de KMO y Bartlett

Medida Kaiser-Meyer-0lkin de adecuacian de a7
muestren
Prueha de esfericidad de Aprox. Chi-cuadrado 11766,463
Bartlett
al 21
Sig. 000

Figura 30. indice KMO y test de Barllett

5.5.2. Matriz de varianza total explicada

La figura 31 muestra la matriz de la varianza total explicada. Los dos primeros factores
explican en este caso, el 71,8% de la varianza. El factor uno, explica €l solo, el 56.1 % de la
varianza total. El método utilizado para la extraccion de factores es Componentes

Principales.
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Varianza total explicada

Autovalores iniciales Sumas de extraccion de cargas al cuadrado Sumas de rotacion de cargas al cuadrado
Componente Total % devarianza % acumulado Total % devarianza % acumulado Total % devarianza % acumulado
1 3,824 56,064 56,064 3,824 56,064 56,064 3,851 55,016 55,016
2 1,103 15755 71,819 1,103 15,755 71,819 1176 16,803 71,819
3 1991 14,163 85,082
4 830 11,852 97,834
5 090 1,280 99,124
g 053 755 99,879
7 008 121 100,000

Método de extraccion: analisis de componentes principales.

Figura 31. Varianza total explicada

5.5.3. Criterio para extraccion de factores

Al escoger la opcion

programa arroja dos factores que cumplen con esta condicion.

“autovalores mayores que 1” para la extraccion de los factores, el

En el gréafico de sedimentacion, figura 32, se observa claramente que los dos primeros

factores cumplen con la condicion de que sus autovalores sean mayores a 1.

Grafico de sedimentacion

Autovalor
N
i

T T T T T T
1 2 3 4 s B

Numero de componente

Figura 32. Grafico de sedimentacién

5.5.4. Matriz de componentes y matriz de componentes rotados

La figura 33 exhibe la matriz de componentes y la matriz de componentes rotados. Esta

dltima es la que se analiza finalmente ya que es de f4cil interpretabilidad.
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Matriz de 1:1':mpt'mentea Matriz de componente rotado®
Componente Componente
1 2 1 2
DiamSagitalAbdominal 924 212 Insulina 8e3 -, 254
CircAbdonimal 924 ,205 HOMA 881 -238
IMC 905 165 CircAbdonimal 879 352
HOMA 83 -377 DiamsSagitalAbdominal 878 358
Insulina 830 -,393 MC 866 309
Edad 110 802 Edad -021 809
HorasSueno - 074 -2 HorasSueno -037 -230
Método de extraccion; analisis de componentes Método de extraccion: analisis de componeantes
principales principales
a. 2 componentes extraidos. Método de rotacidn: Varimax con normalizacion
Kaiser.?

Figura 33. Matriz de componentes rotados

5.5.5. Matriz de coeficiente de puntuaciéon de componentes

Finalmente, utilizando la matriz de componentes rotado, el programa extrae la matriz de
coeficiente de puntuacion de los componentes, la misma que arroja las ponderaciones de
cada variable dentro de cada uno de los dos factores extraidos. La figura 34 permite
visualizar las puntuaciones o pesos de las variables para el factor 1 y para el factor 2

respectivamente.

Componente 1

Matriz de coeficiente de puntuacion
de componente

Componente

1 2

Edad -,080 722
DiamSagitalAbdominal 202 227
IMC ,203 185
CircAbdonimal 202 222
Insulina 266 -y
HorasSueno 014 =201
HOMA 264 -,303
Método de extraccidn: analisis de componentes
principales.

Método de rotacién: Varimax con normalizacion
Kaiser.

Puntuaciones de componente.

Figura 34. Matriz de coeficiente de puntuacion de componentes
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5.5.6. Determinacion del componente que se utilizara para extraer la férmula para el

calculo del score

Con base en los resultados arrojados por el modelo de andlisis factorial ejecutado en el

programa SPSS, se define la ecuacidén que servira de base para calcular el score de riesgo

de prediabetes, objeto primordial del presente trabajo.

Analizando los dos componentes resultantes del analisis factorial, se decide escoger el

componente 1 que es el que mejor explica el fendmeno de la prediabetes con el menor

ndmero de variables.

La ecuacion se extrae, con base en los pesos que cada variable tiene dentro del

componente elegido, evidenciados en la tabla 4, quedando expresada de la siguiente

manera:

spd = 1 X EDD + 5 X DSA+ 3 X IMC + B4 X CAB + 5 X INS + B¢ X HSN + 8, X HOMA

donde:

Variable Codificacion
Edad EDD
DiamSagitalAbdominal DSA
IMC IMC
CircAbdonimal CAB
Insulina INS
HorasSuefio HSN
HOMA HOMA

Tabla 4. Variables de la ecuacién con sus pesos

Peso
-0,09
0,202
0,203
0,202
0,266
0,014
0,264

5.5.7. Determinacion de puntos de corte del score de prediabetes (spd)

Luego se incluye un andlisis exploratorio del componente elegido, en este caso el

componente 1, y se obtienen los valores de los cuartiles, como muestra la figura 35, los

mismos que sirven para definir los puntos de corte o de inflexion del score obtenido.
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Percentiles

Percentiles
5 10 2 50 78 40 g5

Pramedia ponderado REGRfactorscore 1for 11752036 -10263757 - 6880949 - 1789525
(Definicidn 1) analysis 1

Bisagras de Tukey REGR factorscore 1for -GB74965 - 1789525 AB0BATT
analysis 1

AR264 12733399 17307290

Figura 35. Medidas de posicion

Con estos valores de los puntos de corte se establece la escala de riesgo de desarrollar
prediabetes, para la herramienta que se propone como aplicacién practica del andlisis
factorial; estos puntos de corte definen cuatro posibles escenarios al momento que el

usuario ingresa los valores solicitados por la aplicacion:

Riesgo bajo de padecer prediabetes: score < -0,68800949
Riesgo medio de padecer prediabetes:-0.6880949< score < -0,1789525
Riesgo medio-alto de padecer prediabetes: -0,1789525< score< 0,4512464

YV V V V

Riesgo alto de padecer prediabetes: score > 0,4512464

5.6. Disefio de la visualizacion interactiva con Brackets en HTML

Todo trabajo de investigacion, en Ultima instancia, pretende contribuir de manera préctica a
resolver el problema planteado; por este motivo, al finalizar el andlisis factorial, se propone
una herramienta basada en la ecuacion obtenida y explicada en el acéapite 5.5.6., que esta
direccionada a cualquier usuario que desee conocer el posible riesgo de desarrollar

prediabetes.

La herramienta de visualizacion se disefia con el programa Brackets utilizando los lenguajes
HTML y JavaScript. El cédigo utilizado, que se muestra parcialmente como ejemplo en la
figura 37 y de forma completa en el anexo Il, permite crear varios cuadros de texto donde el
usuario debe ingresar los datos que se le solicita (basados en las variables ingresadas al

modelo).

Las variables categodricas actividad fisica y antecedentes familiares de diabetes no
ingresaron al modelo de andlisis factorial; sin embargo, las respuestas de los usuarios
respecto a éstas, se las toma en consideracibn en la herramienta para hacer

recomendaciones de prevencién validas.
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En la figura 38 se exhibe la herramienta de visualizacion propuesta, donde se puede ver la
estructura de la misma. En un primer plano se explica qué es la prediabetes, luego se
cuestiona al usuario si desea conocer su riesgo de padecer la enfermedad, finalmente se le
solicita ingresar 10 datos relacionados con datos antropométricos, valores de pruebas de
laboratorio, actividad fisica y antecedentes familiares de diabetes. Para mejor comprension
de la informacién requerida, en un recuadro se presenta de forma sencilla la manera de

calcular ciertos parametros que podian no ser de conocimiento general.

Con los datos proporcionados por el usuario (ver ejemplo en la figura 39), la herramienta
calcula el score de riesgo, normalizando primero los valores y aplicando los coeficientes

obtenidos en el andlisis factorial; la ecuacion de normalizacién se muestra en la figura 35.

Al pulsar el botén “calcular indice” el instrumento devuelve un mensaje indicando el valor
obtenido y su interpretacién, suministrando ademas una sugerencia respecto a actividad
fisica y necesidad de acudir a chequeo médico. Las posibles respuestas que la herramienta

ofrece al usuario se resumen en la tabla 5.

Figura 36. Ecuacion de normalizacién
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Condicion

Respuesta

indice<=-0.6880949

"Felicidades, tienes un riesgo bajo de padecer
prediabetes.”

indice>-0.6880949 & indice<=-
0.1789525 & actividad fisica="SI" &
historia familiar="NO"

"Tienes riesgo medio de padecer prediabetes.
Por favor controla tus indices anualmente.”

indice>-0.6880949 & indice<=-
0.1789525& actividad fisica ="NO"
& historia familiar ="NO"

"Tienes riesgo medio de padecer prediabetes.
Por favor controla tus indices anualmente y
realiza 30 minutos diarios de actividad fisica
moderada.”

indice>-0.6880949 & indice<=-
0.1789525 & actividad fisica ="SI"
& historia familiar ="SI"

"Tienes riesgo medio de padecer prediabetes.
Por favor controla tus indices semestralmente.”

indice>-0.6880949 & indice<=-
0.1789525 & actividad fisica ="NO"
& historia familiar ="SI"

"Tienes riesgo medio de padecer prediabetes.
Por favor controla tus indices semestralmente y
realiza 30 minutos diarios de actividad fisica
moderada.”

indice>-0.1789525 &
indice<=0.4512464 & actividad
fisica ="SI" & historia familiar ="NO"

"Tienes riesgo medio alto de padecer
prediabetes.

Por favor considera realizarte un chequeo
médico."

indice>-0.1789525 &
indice<=0.4512464 & actividad
fisica ="NO" & historia familiar
="NO"

Tienes riesgo medio alto de padecer
prediabetes.

Por favor considera realizarte un chequeo
médico y realiza 30 minutos diarios de actividad
fisica moderada.”

indice>1.15 & indice<=2.89 &
actividad fisica ="SI" & historia
familiar ="SI"

"Tienes riesgo medio alto de padecer
prediabetes.

Por favor considera realizarte un chequeo
médico y comentar tu historia familiar de
diabetes."

indice>-0.1789525 &
indice<=0.4512464 & actividad
fisica ="NO" & historia familiar ="SI"

"Tienes riesgo medio alto de padecer
prediabetes.

Por favor considera realizarte un chequeo
médico comentando tu historia familiar de
diabetes y realiza 30 minutos diarios de
actividad fisica moderada."

indice>-0.1789525 &
indice<=0.4512464 & actividad
fisica ="NO" & historia familiar ="SI"

"Tienes riesgo medio alto de padecer
prediabetes.

Por favor considera realizarte un chequeo
médico comentando tu historia familiar de
diabetes y realiza 30 minutos diarios de
actividad fisica moderada."

indice>0.4512464 & historia familiar
="G|"

"Tienes riesgo alto de padecer prediabetes.
Por favor acude a un especialista y comenta tu
historia familiar de diabetes."

indice>0.4512464

"Tienes riesgo alto de padecer prediabetes.
Por favor acude a un especialista.”

Tabla 5. Interpretaciones del indice
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if{indices=-8, 68E8045)

{
console. log{"3"};
documant, getElementByld (M resultade” ) innerHTHLE"" Ty dndics » "+indice;
document . getElementById("diagnostico™). innerHTHL="Felicidades, tienas ur
3

else iflindice>-0,.6860049 & indice<=-8.1780525 & Fields=="51" & fielde=="
{

console, Log("

128 decument , getElementById (Mresultade” ). AnnerHTHL="Tu indice es de “+indice}

121

122 document . getElementByld 3"} InnerHTHLE"Tienes e 3!
ontrola tus Tndices amus

¥

else if{indice>-0.6882040 & indicec=-2.1760525 & flelda=="N0" & fieldo=="n0"}

console, log(""5"} i

decument, getELemen tById("resultado” }  AnnerHTHL="Tu indice es de "“+indice;

document
controla

¥

else i1f(indice>-0,6882040 & indicec==-8,1780525 & fielda=z"sI" & fieldo=="s1"}

consale. log{""&"};

document. petElementByld (" resultada™ ), innerdTHL="Tu indice es de "+indice;
document, @ fagnos JoinmerHTNL="Tienes riesgo medio de padecer
fLrol a L

Figura 37. Cédigo HTML y JavaScript
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'a

D Archivo | FleiCMNHANES CadigaHTMLAndexhim * O
Indice de prediabetes
iSabes lo que es la prediabetes?
Es una condicion de salud en la que los niveles de asiicar en sangre estin sobre ¢l nivel aceplable, pero bajo los niveles de una persona diabética

& Quieres conocer si tienes riesgo de padecer prediabetes?

Par favor

las pr

Diamaetro sagital
abdominal

Indice do Masa Corporal
Faac (Ka)

MCc -
[ Adtura (m) #

KoM= M%"Hﬂwl;wﬂ]

Edad

Lnametrs Sagital Abdeminal
Estarura

Creusfierencia abdesinal
Lnsnna

Horas de suene

Peso

Ghaceta
Actividad Fisica
Hastona Faneiar

Calcular Indice

Figura 38. Estructura de la herramienta de visualizacion
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= C @ Archivo | fikesfiCMNHANES CodigoHTRL Andehim| w O
Indice de prediabetes

:Sabes lo que es la prediabetes?

Es una condicién de salud en la que los niveles de aricar en sangre estdn sobre el nivel aceptable, pero bajo los niveles de una persona diabética

¢ Quieres conocer si tienes riesgo de padecer prediabetes?

Tu indice HOMA es de 3.61
Tu IMC es de 26.6
Tu score de riesgo de prediabetes es de 1.041

Tienes riesgo alto de padecer prediabetes. Por favor acude a un especialista y
comenta tu historia familiar de diabetes.

Por lavor responde las siguientes pregunias:

Diametro sagital
abdominal

indice de Masa Corporal
Poso (Ka)

Adturs () ©

nMc -

L lnd‘ris{ﬂdl’]‘ui}ﬁ- Gl

Edad

44

Drasnetro Sagnal Abdontenal
301

Estatura

1.68

Circunferencia abdomenal
132

Insubra

n.7e

Horas de sueno

B

Feso

124

Actividad Fisica

NO

Hastona Famibar

Calcular Indice

Figura 39. Ejemplo de uso de la herramienta de visualizacién
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6. Evaluacion de la metodologia propuesta

En términos generales, el experimento realizado se puede resumir en los pasos que se

detallan a continuacion.

Se captur6 la informacion mediante un proceso de ETL, desde la base de datos de la
encuesta NHANES, ingresando a la pagina web de la misma, mediante el software RProject;
posteriormente utilizando el paquete Foreing, se descargaron los datos en formato de
STATA y con el paquete RODBC se guardé la informacién en SQL Server, generando un

Datawarehouse o almacén de datos.

Una vez almacenada la informacion en el Data Warehouse, se procedi6 a procesarla,
realizando un proceso de limpieza profunda de las tablas que permita garantizar la
completitud y comprension de los datos. Posteriormente, se crearon una serie de vistas que
se ajustan al modelo de base de datos planteado para este proyecto de investigacion y que

juntan las tablas de dimensiones con la tabla de hechos.

Terminado este proceso, se creb una clave primaria que permita la integracion de la data
correspondiente al resto de afios a analizarse en una sola tabla que servira para alimentar

de manera directa el software estadistico.

Los procesos antes descritos se desarrollaron en conjunto con los miembros del equipo
investigador perteneciente al grupo liderado por Danilo Esparza, PhD de la Universidad de

Las Américas en Quito-Ecuador.

Posteriormente, se codificaron los datos al formato requerido por el software SPSS
permitiendo ingresar la informacién de manera apropiada al programa estadistico, iniciando
asi una serie de procesos que, en su conjunto, conforman mi aporte individual al presente

trabajo de investigacion.

La informacion resultante se cargd en el programa SPSS para procesarla con la técnica
estadistica de analisis factorial. Las variables definidas con anticipacion fueron utilizadas
para ejecutar en varias ocasiones el modelo de andlisis factorial, conservando aquellas que

explicaban satisfactoriamente la prediabetes.

El siguiente paso fue realizar la parametrizacion del modelo, escogiendo los descriptivos:
indice KMO y prueba de esfericidad de Barlet, cuyos valores permitieron decidir si era
aplicable o no el andlisis factorial. Para la extraccién de factores se utiliz6 el método por
“Componentes Principales” y para la seleccion del nimero de factores se eligio el método de

autovalores mayores a 1.
Desarrollo de un modelo de riesgo de prediabetes

55



Margarita Eguiguren E. Master Universitario en Visual Analytics & Big Data

Se escogieron los dos primeros factores que explicaban el 71,8% de la varianza y que
cumplian con la condicion del autovalor mayor a 1. Finalmente, el programa extrajo la
matriz de coeficiente de puntuacion de los componentes, con las ponderaciones de cada

variable, es decir con los pesos de cada variable en cada factor.

Se optod por el factor 1 porque era el que explicaba el 56.1 % de la varianza total. Con las
puntuaciones de las variables de este factor se elabor6 la ecuacion que sirvié para calcular
el score de riesgo de prediabetes y con base en éste se construyd la herramienta de
visualizacién que permitira al usuario, respondiendo 10 preguntas, conocer su indice de

riesgo y las respectivas recomendaciones.

Los puntos de corte del indice fueron los valores de los cuartiles del componente escogido,
siendo el valor del primer cuartil el riesgo mas bajo y los valores sobre el valor del tercer

cuartil el riesgo mas alto de desarrollar prediabetes.

Se realiz6 luego un analisis exploratorio del componente 1 arrojado por el andlisis factorial,
en SPSS, factor con el que se trabaja para calcular el score de riesgo de desarrollar
prediabetes. En este analisis se puede observar que el factor posee una media igual a 0,00
y una desviacion estandar de 1. Ademas se pueden ver los valores minimos y maximos, que

en este caso son — 1,81761 y 8,13055 respectivamente, como se observa en la Figura 40.

Descriptivos

Errar
Estadistico estandar

REGR factor score 1 for Media 0000000 027374928
analysis 1 95% de intervalo de Limite inferior - 0537112

confianza para la media Limite superior 0537112

Media recortada al 5% -0831332

Mediana - 1785525

Warianza 1,000

Desviacidn estandar 1,00000000

Minirmo -1,81761

Maximo 813055

Rango 984815

Rango intercuartil 1,13834

Asimetria 1,921 0BT

Curtosis 2,003 134

Figura 40. Descriptivos del componente 1
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Si se analiza el valor de curtosis obtenido y la forma del histograma expuesto en la figura
41, se concluye que es una distribucion con caracteristica leptocurtica, por lo tanto permite

predecir con facilidad, puesto que tiene un coeficiente de variabilidad bajo.

Histograma

2504 Media = -1,14E-15
Desviacion estandar= 1,00000
N=1.334

200 ]

150+ M

Frecuencia

100=

0=

[ |

| 1 T I 1
-2,00000 00000 2,00000 400000 £,00000 8,00000

0

REGR factor score 1 for analysis 1

Figura 41. Histograma

Si bien los valores fluctian entre — 1,81761 y 8,13055, se puede ver que la distribucién se
asemeja a una distribucién normal con un rango aproximado entre -2 y + 2, ignorando los
valores outliers, los mismos que se pueden identificar claramente en la figura 42; estos

valores atipicos se los conservo para salvaguardar la confiabilidad de los datos originales.
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Figura 42. Reconocimiento de outliers

Para hacer una evaluacion de la herramienta propuesta se utilizd una muestra de 25 casos

reales con sus respectivas mediciones.

La tabla 6 muestra los valores de las variables cuantitativas de 25 individuos que se
ingresaron en el modelo estadistico propuesto, obteniendo indices que explican diferentes

niveles de riesgo de padecer prediabetes.

El valor minimo obtenido para los casos validados fue de — 1,18 y el méximo 2,56, valores
gue estan dentro del rango arrojado por el andlisis exploratorio del factor 1; asi también la
media de la muestra de validacién es de 0,02 muy cercana a la media del componente 1 con

valor 0 y error estandar de 0,2737928.
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Edad g LY g IMC g Circ. Abdominal g Insulina g HorasSueno g HOMA g ScorePrediabetes g Riesgo

40 19,6 23,5 83,9 4,74 6 1,17 & -0,71 BAJO

55 21,9 26,6 93,3 14,38 8 3,440 0,15 MEDIO ALTO
22 25,2 34,8 111,8 12,52 7 3,223 0,93 ALTO

20 17,5 21,9 82,7 6,15 5 1,430 -0,67 MEDIO

51 19,6 27,4 90,8 9,03 8 2,65 () -0,22 MEDIO

36 18,8 26,7 91,5 13,94 8 2,99 0,04 MEDIO ALTO
20 30,4 40,2 119 29,26 7 7,513 2,56 ALTO

62 23,1 30,1 106,3 10,55 8 2,793 0,23 MEDIO ALTO
21 16,7 21,2 76,6 9,3 6 2,43 (1) -0,58 MEDIO

33 21,5 25,8 95,7 14,45 7 3,753 0,32 MEDIO ALTO
52 18,5 24,3 87,7 9,55 7 2,26 ) -0,46 MEDIO

20 21,9 30,8 100,6 12,97 8 3,233 0,54 ALTO

41 17,1 21,7 72,3 6,75 9 1,625 -0,89 BAJO

44 30,1 40,6 132,9 11,78 8 320 1,46 ALTO

31 25 29,9 109 13,26 7,5 35@ 0,74 ALTO

59 18,7 22,2 82,5 2,41 6,5 0,573 -1,09 BAJO

40 19,7 25,6 94,5 7,69 9 2,130 -0,25 MEDIO

57 26,1 36,4 114,1 5,97 6,5 1,673 0,40 MEDIO ALTO
20 17 19,6 70,6 5,35 8 1,245 -0,94 BAJO

22 16 20,3 70,7 3,52 8,5 0,79 @ -1,10 BAJO

54 22,3 31,3 97,2 11,07 6,5 2,473 0,13 MEDIO ALTO
47 22,7 30 103 6,75 6 1,63 -0,03 MEDIO ALTO
50 24,9 33,5 103,4 7,21 6 1,5@ 0,18 MEDIO ALTO
50 15,9 20,5 73,6 4,65 8 1,08 & -1,18 BAJO

22 23,8 32,7 109,7 16,16 9 3,553 0,95 ALTO J

Tabla 6. Muestra para validacion

La tabla 6 muestra el nivel de riesgo por individuo junto con el score y una alerta cromética

dependiente de su ubicacion en el espectro del indice.
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7. Conclusiones y trabajo futuro

En este capitulo se exponen las conclusiones obtenidas y futuras lineas de investigacion.

7.1. Relevancia y alcance de la contribucién

El presente estudio pretende contribuir eficazmente a la investigacidon de enfermedades
cronicas degenerativas como la diabetes, adelantdndose un paso a la aparicion de la
prediabetes, condicién previa a la diabetes. Para ello plantea la creacién de un score de
riesgo de prediabetes y con base en éste, la construccidbn de una herramienta practica
para que el usuario conozca su estado de salud respecto al posible progreso de esta grave y
complicada enfermedad, apoyando a los estudios sobre prediabetes desarrollados por los

otros dos miembros que conforman el macro proyecto sobre prediabetes.

El fin Gltimo, de estas investigaciones, es asegurar una contribucion significativa a los
programas de prevencion de salud publica, aportando con alertas tempranas sobre el riesgo
del desarrollo de la enfermedad, brindando sugerencias validas referentes a la practica de

actividad fisica y visitas médicas preventivas.

Las organizaciones mundiales de salud exhortan a los gobiernos y entidades a difundir
programas de salud preventiva, la herramienta propuesta en esta investigacion, tiene una
aplicabilidad real y eficaz dentro de cualquier iniciativa de salud que se plantee en el marco

de la prevencion de enfermedades cronicas degenerativas como la prediabetes.

7.2. Conclusiones

Tras la realizacion de este trabajo se han obtenido las siguientes conclusiones:

» Es viable generar un indice Unico de riesgo de prediabetes con el que se brinde
alertas tempranas a la poblacion.

» Es factible identificar de manera preventiva los factores de riesgo de la prediabetes e
intervenir oportunamente en el estilo de vida de la poblacion.

» La herramienta propuesta ofrece a los usuarios un método rapido y sencillo de
valoracién del riesgo de desarrollar prediabetes.

» Se puede ofrecer a los usuarios un indice de riesgo que los estimule a acudir a
servicios de salud preventivos y cambios en sus rutinas diarias.

» Se puede aplicar la metodologia propuesta en este trabajo para otros estudios
relacionados con programas de salud preventiva.

» Los modelos basados en técnicas de andlisis de datos son aplicables a la resolucién

de importantes problemas en el campo de la salud publica.
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7.3. Lecciones aprendidas

El aprendizaje es una parte fundamental de cualquier trabajo de investigacion; a

continuacion se detallan algunas lecciones aprendidas durante este proceso:

» Para lograr obtener resultados confiables y aplicables, todo trabajo de investigacion
debe iniciar con una base de datos confiable y correctamente anonimizada, para ello
se debe hacer un primer analisis de calidad de los datos.

» Cuando se trabaje con problemas relacionados con ciertas areas especificas y el
investigador no tenga el conocimiento suficiente es indispensable contar con el
apoyo de expertos en la materia.

» Antes de iniciar el trabajo investigativo, al momento de plantear el problema, debe
verificarse que exista suficiente respaldo tedrico en el campo investigado.

» Si se trabaja con modelos estadisticos es extremadamente importante la eleccion del
modelo a aplicar, especialmente hay que considerar las caracteristicas de los datos
con los que se trabajara y el objetivo del estudio.

» Las herramientas tecnolégicas, en lo posible deberan ser de uso libre, y de facil
integracion entre ellas.

» Los resultados de la investigacion deberan ser aplicables y que contribuyan al
bienestar publico.

» Si se genera una herramienta para uso del usuario final, ésta tiene que ser lo mas

amigable y sencilla.

7.4. Trabajo futuro

Con base en los resultados y conocimientos obtenidos de la presente investigacion, se
planteara a futuro la aplicacion del modelo y de la herramienta propuestos a la poblacion
ecuatoriana, observando qué tan adaptables son a un entorno diverso. Los resultados que
se obtengan de este primer proceso, serviran para realizar los ajustes necesarios al

modelo, de modo que la metodologia se adapte a la realidad del medio estudiado.

Se considera que, de ser posible la aplicacion del modelo al entorno ecuatoriano, se
aportaria de forma eficaz a los programas de salud publica mediante campafas de

prevencion de la prediabetes y diabetes Miellitus.

El objetivo a futuro es realizar un trabajo conjunto aplicando las herramientas informaticas
propuestas dentro del macro proyecto de prediabetes, con el fin de disminuir los niveles
alarmantes de incremento de la enfermedad en el Ecuador, desplegando programas

preventivos que apliquen los resultados obtenidos en los tres trabajos desarrollados.
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Asimismo, se podria adecuar el modelo a programas de prevencion de otras patologias con
alto grado de morbi mortalidad en la poblaciéon ecuatoriana, como problemas coronarios y

desordenes del metabolismo, entre otros.
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Anexo | Comparacion del puntaje de riesgo de
diabetes PreDx® con otras herramientas de

evaluacidon de riesgo de diabetes

Diabetes risk AUROC (E-
assessment Study (year) Score range valye)l®ou'e Comment Ref.
tool[dagger] dagger]

Diabetes risk assessment tools requiring testing of blood samples only

Available through the Tethys
Bioscience CLIA-certified

Urdea et al. (2009) laboratory. Provides a [71]
Lyssenko et PreDx DRS ranging from 1 (least risk) to 10 (highest superior assessment of [36]
PreDx DRS al.(2011) risk) indicates an individual patient'as likelihood of 0.84 diabetes risk than other [111]
Kolberg et al.(2010) developing diabetes within the next 5 years measures, including FPG, [114]
Watkins et al.(2010) HbAlc, measures of insulin
resistance and clinical risk
factors

Low specificity -

approximately 26% of adults
FPG 100 mg/dl (5.6 mmol/l)-125 mg/dl (6.9 mmol/l) 0.77 (p<  have IFG ™ while the 63]
indicates increased risk of diabetes 0.0003) annual incidence of diabetes

among IFG patients is only

1.95% ™

Low sensitivity - at the cutoff
values recommended by the
ADA and International Expert
Committee, elevated HbAlc (e3
levels are insensitive and [61]
racially discrepant, failing to
identify most adults with
undiagnosed diabetes and
prediabetes ¢!

FPG ADA (2010)

ADA (2010) Elevated HbA1c indicates increased risk of diabetes -
International HbA1c range of 5.7-6.4% per ADA criteria % ; 0.68 (p <
ExpertCommittee HbA1c range of 6.0-6.4% per International Expert 0.0001)
(2009) Committee recommendation!®!

HbAlc

Requires measurement of
plasma glucose levels in
response to 75-g glucose
load over a 2-h time period.
083 (p= The test is time consuming (s3]
0.982) and unpleasant for many
patients. High within-person
variability in 2-h glucose
measurements has been
well documented ™%

2-h glucose values of 140 mg/dl (7.8 mmol/l) to 199
OGTT ADA (2010) mg/dl (11.0 mmol/l) indicates increased risk of
diabetes.

Only indicates insulin

resistance, whereas defects

in both insulin secretion
(Ibeta]i>-cell dysfunction) and ")
insulin resistance play a

pivotal role in the

pathogenesis of diabetes

HOMA-IR provides an estimate of insulin resistance 0.72 (p <

RS [elletee G i) based on fasting plasma insulin and FPG 0.0001)

Diabetes risk assessment tools based on clinical factors

Individual scores must be
calculated by the physician
The simple clinical model
requires several measures,
including age, sex, parental
history of diabetes, BMI,
blood pressure, HDL
cholesterol, triglycerides,
waist circumference and
FPG
The complex clinical models
require in addition 2-h
glucose values from an
OGTT, fasting insulin level,
CRP level, log Gutt insulin
sensitivity index, log HOMA-
IR and/or log HOMA-%B
Individual scores must be
calculated by the physician
0.80 (p = Requires a complete set of (14
0.0012) measures, including age,

sex, ethnicity (Hispanic or

non-Hispanic white), fasting

Model based on the Model based on clinical measures plus FPG and
Framingham Wilson et al. (2007) lipids is used to estimate the risk of developing Type
Offspring Study 2 diabetes within 7 years

0.80 (p=
0.0005)

[28]

Model based on the Model based on clinical measures plus FPG and
San Antonio Heart ~ Stern et al. (2002) lipids is used to estimate the risk of developing Type
Study 2 diabetes within 7-8 years
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Diabetes risk AUROC (|
assessment Study (year) Score range value)[dou
tool[dagger] dagger]

Five risk categories in FINDRISC estimate the risk of
diabetes occurring over the next 10 years: 20 (very
high)

Lindstrom and
Tuomilehto (2003)

FINDRISC J

Other risk assessment tools based on laboratory-developed tests

No peer-reviewed LP-IR score ranging from 0 (most insulin sensitive) to
publications that 100 (most insulin resistant) indicates a patient'as
evaluate or validate insulin resistance level based on NMR results of six s

LPHIR S@ene the LP-IR score as a lipoprotein particle numbers and sizes.
predictor of future Doesnotdistinguishbetweeninsulinresistance and
diabetes diabetes risk
The PreDGuide[trademark] includes an average
No peer-reviewed inflammation score and measures of metabolic
GenovaDiagnostics publications markers. The MetSyn Guide[trademark] also includes J

available lipid particle concentration and size, and standard
cholesterol measures

Be

glucose, systolic blood
pressure, HDL cholesterol,
and history of a parent or
sibling with diabetes

Individual scores from the
questionnaire are easily
tallied, but may be subject to
bias introduced by recall of
self-reported data

Requires information on age,
BMI, waist circumference,
history of antihypertensive
drug treatment, previously
measured high blood
glucose, physical activity,
consumption of fruits, berries
or vegetables, and family
history of diabetes

The LP-IR score has not
been validated against gold-
standard measures of insulin
resistance. Moreover, the
pathogenesis of diabetes
involves defects in both
insulin secretion ([beta]iz-cell
dysfunction) and insulin
resistance. The report does
not provide an assessment
of absolute risk of developing
diabetes

The validation of the
composites of markers and
other measures in the PreD
Guide and MetSyn Guide
has not been published in a
peer-reviewed manuscript.
The reports do not provide
an assessment of absolute
risk of developing diabetes

[24]
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Anexo |l.Codigo HTML herramienta de visualizacion

17 <html>

2

3 <hsad:

4

5

3 </head>

7

8

el

18 <body=

11

12 <hlzIndice de prediabetes</hi:

13

14 <h2>;Sabes lo gue es 1z prediabetes?</h2=

15

18 <p style="font-size:20px">Es una condicidn de salud en la gue los niveles de azlcar en sangre estdn sobre ol mivel
aceptable, perc bajo los nivelss de una parsona diabética</p>

17

18 <h2z;0Quieres conccer si tienes riesgo de padecer prediabetes?</h2>

19

29 <h3 style="coleriblue;, font-size:d4@px" dd="HHOMA"><fh3>

21

22 <h3 style="coloriblue; font-size:dapx" id="IIMC"></h3=

23

24 <h3 style="color:iblue; font-size:4@px" id="resultado"></h3>

25

26 <h3 style="coleriblue; font-size:!d@px" Hdd="diagnestice"></h3>

27

28 <h3 style="coloriblue; font-size:4apx" did="HHOMA"></h3>

29

38 <h3 style="coloriblue; font-size:d@px" id="IIMC"></h3>

31

32 <h3=Por faver responde las siguientes preguntas:</h3>

5] <brs

34

35 <img src="grafico.png" alt="formulas" height="282">

36 <bre

37

38 <datalist id="opcion">

39 <option value="SI">

48 <option value="NO">

41 <fdatalist>

42

43 <prEdad</p>

44 <input type="text" id="edzd">

45 <br=

46

47 <pzDiametre Sagital Abdominal</p>

48 cinput type="text" id="diametro">

49 chrz

5@

5118 <prEstatura</p>

52 <input type="text" jd="estatura"s

53 chrz

54

5] ¢prCircunferencia akdominal</p>

56 <input type="text" dd="circunf"s

57 abr>

58

59 <prInsulina</p>

6@ <input type="text" did="Minsulina">

6l <br>

[:¥3

63 <prHoras de sueno</p>

684 <input type="text" did="suenc'>

65 <br>

66

67 <prPaso</p>

68 <input type="text" id="peso":

69 <br=

78 chrz

71

T2 <prGlucosad/p=

i3 <input type="text" id=""glucosa"s

74 <br>
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75
6
v
T8
79
&8a
81
82
83
84
85
86
87
B8
sl
9@
91
a2
93
94
95
B
a7
a8
ag
18
181
lez
183
184
185
186
lae7v
lopg
189
118
111
112

113
114
115
116
117
118
119
1za
121
122
123
124

125
126
127
128
129
138
131
132
133
134
135
136
137
138
139
148
141
142
143

chr=
<prActividad Fisica</p=
<input List="opcion" type="text" id="actividad">
chr=
chrz
<prHistoria Familiars/p=
<input List="opcion" type="text" id="familiz">
<hr=
bz
s
cbutten enclick="czlculzte(}">Calaular Indice</button>
dscripte
indice=0;
console.log("1");
function calculate()
{
console. log{"2"});
var fieldl=document,getElementById ("edad").value;
var fieldZ=document.getElementById ("dianetro}.value;
var field3=document.getElementById("estatura"}.value;
var fieldd=document.getElementById ("circunf}.value;
var field5s=document.getElementById("insulina"}.value;

var fieldG=decument. getElementById (Msuenc'} . value;

var field7=document.getElementById(Mpesc").value,

var field8=document.getElementById("actividad").value;
var field9=document.getElementById (" familia"}.value;
var fieldl@=-decument.getElemantByTd("glucosz"") . value;
indime=Math, round (field7/(field3+field3)}*x1a)/10;
indhoma=Math. round{{field5xfield1a}/4854108) /108,

indice=Math, round ((-8,990%(Field1-48,89) /13,1148, 202% {Field2-21, 48} /4, 16+0.283% (indina-27 85} /6., 43+0, 202« [ Fieldd-
94.72)/15.4748. 2664 (Finld5-9.97} /8. 06+0. 0141 (Field6-7.18) /1. 33+8. 2644 {indhoma-2. 43} /2 .89} 1088 ) /1888

if(indice<=-0.6880949)
console.log("3"};
document. getElementByTd (""HHOMAY Y . innerHTML="Tu indice HOMA es de "+indhoma;
document.getElementById (" IIMC"}. innerHTML="Tu IMC es de "+indimc;
document.getElementById(M'resultado™). innerHTML="Tu score de riesgo de prediabetes es de "+indice;

document.getElementById(M'dizgnestico™) . innerHTML="FeLlicidades, tienes un riesge bajo de padecer prediabetes,"}

¥
else if{indice>-0,6880948 & indice<=-0,1789525 & field8=="SI" & fieldo=="nND")
¢ conscle. log("4"});
document. getElementByTd (""HHOMAY Y . innerHTML="Tu indice HOMA es de "+indhoma;
document.getElementById (" IIMC"}. innerHTML="Tu IMC es de "+indimc;

document.getElementById(M'resultado™). innerHTML="Tu score de riesgo de prediabetes es de "+indice;

document.getElementById(M'diagnostico™), innerHTML="Tienes riesge medic de padecer prediabetes. Por faver
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controla tus indices anualmente.™;

158

151

152 else if(indice>-0.6880949 & indice<=-0,1789525 & field8=="NHD" & field9=="ND")

153

154 console. log{"'5"};

155

156 document. getElementById ("HHOMAY ) . innerHTML="Tu indice HOMA es de "+indhoma;

157

158 document, getElementById ("IIMC"}, innerHTML="Tu IMC =5 de "+indime;

159

168 document. getElementById("resultado") . innerHTHL="Tu score de riesgo de prediabetes es de "+indice;

1sl

182 document. getElementById("diagnostico™} . innerHTML="Tienes riesgo medic de padecer prediabetes. Por favor
controla tus indices anualmente y realiza 38 minutos disrios de actividad fisica moderada."}

163 T

164

165 else if(indice>-8.6883949 & indice<=-8.,1789525 & field8=="SI" & fieldg=="SI"}

les

187 console, log("'c"};

1l

189 document. getElementById ("HHOMA™ ) . innerHTML="Tu -indice HOMA es de "+indhoma;

17a

171 document. getElementById ("IIMC"} . innerHTHL="Tu IMC es de “+indime;

172

173 document, getElementById ("resultado™), innerHTML="Tu sceres de rieﬁgo de prediabetes es de “'“+indice;

174

175 document. getElementById("diagnostico™} . innerHTML="Tienas riesgo medic de padecer prediabetes. Por favor
controla tus indices semestralments.™;

176 i3

177

178 else if{indice>-0.6880949 & indice<=-08.1789525 & fieldB=="ND" & field9=="SI"}

179 {

188 console. log("'7");

181

182 document, getElementById ("HHOMA™) , innerHTML="Tu indice HOMA es de "+indhoma}

183

184 document. getElementById ("TIMC"} . innerHTML="Tu IMC es de "+indimec;

185

186 document. getElementById("resultado") . innerHTHL="Tu score de riesge de prediabetes es de "+indice;

187

188 document.getElementById("diagnostico™}.innerHTML="Tienes riesgo medic de padecer prediabetes. Por favor
controla tus indices semestralmente y realiza 30 minutos diarios de actividad fisica moderada.";

189 T

18a

181 else if(indice>-8,1789525 & indice<=0.4512464 & field8=="SI" & field9==""N0"}

192 {

193 console, log("'8"};

184

185 document. getElementById ("resultado™). innerHTML="Tu score de riesge de prediabetes es de "+indice;

186

197 document. getElementById("diagnostico™}.innerHTML="Tienes riesgo medic alto de padecer prediabetes. Por favor
considera realizarte un chequeo médice.")

lga }

189

2088 else if(indice>-8.1789525 & indice<=0.4512464 & field&=="n0" & field9=="N0"}

281 {

202 console. log("'a"};

203

284 document, getElementById ("HHOMA™ ), innerHTML="Tu -indice HOMA es de “+indhema;

285

286 document. getElementById ("IINC")} . innerHTHL="Tu IMC es de “+indimc;

287

208 document.getElementById("resultado"}. innerHTHL="Tu score de riesge de prediabetes es de "+indice;

289

218 document. getElementRyId ("diagnosticoM}.innerHTML="Tienes riesge medic alte de padecer prediabetes. Por favor
considera realizarte un chequeo médico y realiza 30 minutos diarios de actividad fisica moderada.™;

211 1

212

213 else if{indicer1.15 & indice<=2.89 & field8=="SI" & field9=="'SI"}

214

215 console. log (10"} ;

216

217 document. getElementById ("HHOMA" ), innerHTML="Tu indice HOMA es de "+indhoma;

218

219 document, getElementById ("IIMC"}, innerHTML="Tu IMC es de "+indime;
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224
221
222
223

224
225
226
227
228
229
239
231
232
233
234
235
236

237
238
239
248
241
242
243
244
245
246
247
248
249

258
251
252

283
264

276
277
278
279
280
281
282

283
284
285
286
287

289
2490
291
292
293
294
295

document. getElementById (" resultado™) . innerHTML="Tu score de riesge de predizbetes es de "+indice;
document. getElementById("diagnostico" ). innerHTML="Tienes riesgo medic alto de padecer prediabetes. Por favor
considera realizarte un chequec médico y comentar tu historia familiar de diabetes."}
}

else if(indice>-8,1789525 & indice<=8.4512464 & field8=="nD" & fieldg=="'SI")
console. log("11"};
document. getElementById ("HHOMA" . innerHTHL="Tu indice HOMA es de “+indhomaj
document. getElamentById ("TIMC"} . imnerHTML="Tu IMC es de "+indimc}

document. getElementById("resultado™ )} innerHTML="Tu score de riesge de prediabetes es de “+indice;

document, getElementById ("diagnestice"),innerHTML="Tienes riesge medic alte de padecer prediabetes. Por favor
considera realizarte un chequeo médico comentande tu historia familiar de diabetes y realiza 38 minutos
diarios de actividad fisica moderada.';

}
else if(indice>-08.1789525 & indice<=0.4512464 & field8=="N0" & field9=="SI"}

! console. log("12"};
document. getElamentRyId ("HHOMA™} . innerHTML="Tu indice HOMA es de "+indhoma;
document. getElementById (M"IIMC") . inmnerHTML="Tu INC es de "+indimc}
decument, getElementById (Mresultade ). innerHTML="Tu score de riesge de predizbetes es de "+indice;
document. getElementById("diagnostico" ). innerHTML="Tienes riesgo medic alto de padecer prediabetes. Por favor
considera realizarte un chequeo médico comentande tu histeria familiar de diabetes y realiza 38 minutos
diarios de actividad fisica moderada.';

T

else if(indice>0.4512484 & fields

! console. log (13"},
document, getElementById ("HHOMA") . innerHTML="Tu indice HOMA es de "“+indhoma}
document. getElementById ("ITIMC"} . innerHTML="Tu IMC es de "+indime;
document. getElementById (" resultade) . innerHTML="Tu score de riesgo de prediabetes es de “+indice;
document.getElementById ("diagnostico" ). innerHTML="Tienes riesgo alto de padecer prediabetes. Por favor acude a
un especialista y comenta tu histeria familiar de disbetes."}

i

else if{indice=0.4512464)
console. log (14"},
document, getElementById ("HHOMA"} . innerHTML="Tu indice HOMA es de '"+indhoma}
document, getElementById ("IIMC" ), innerHTML="Tu IMC =5 de "+indime;
document. getElementById (" resultade™) . innerHTML="Tu score de riesgo de predizbetes es de “+indice;
document.getElementById ("diagnostico" ). innerHTML="Tienes riesgo alto de padecer prediabetes. Por favor acude a
un especialista.";
i
else
i

console. log (15"},

document. getElementById ("diagnostice™) . innerHTHL="Por favor ingresa tu informacién de manera correcta. En caso
de ser de utilidad, te comentamos que los decimales se ingresan acompafiados de un punto.™;

<fseript>

<fhbody>

</html=
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