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Resumen

El presente trabajo aborda el problema de la disfuncién motora (li-
mitacion de la capacidad de movimiento que provoca una disminucion del
rendimiento o restriccion en la ejecucién de funciones o acciones motoras
consideradas normales) en adultas mayores pertenecientes a la ciudad de
Valdivia. Los métodos estadisticos clasicos no son adecuados para resolver
este problema en particular, porque, en este caso existe una alta cantidad de
variables, por lo tanto, la implementacion y adaptacién de los métodos es-
tadisticos modernos como lo son LASSO y Elastic Net (E-N) son primordiales
para la solucién de tal problema.

En Chile, las tasas de Obesidad y Sedentarismo son muy elevadas. Por
una parte, la Obesidad en mujeres aumenté desde 30,7 % en 2010 a 38,4 % en
2017. Este patrén se comienza a observar en ninos pre escolares, en efecto,
actualmente el 11 % presenta esta condicién. Por otra parte, el 86,7 % de la
poblacién es sedentaria. Estos dos factores estan asociados a disfuncién mo-
tora. Otro factor asociado es la Dinapenia, que junto a la Obesidad generan
un mayor grado de severidad en la disfuncién motora. Se ha demostrado que
las personas que presentan tanto Obesidad como Dinapenia tienen un ritmo
de caminata mas lenta que los que pertenecen a otros grupos.

La Edad, ser mujer y no practicar algin tipo de actividad fisica también
son factores de riesgo que influyen en el deterioro funcional y la pérdida de
masa muscular.

La relevancia de éste estudio se explica por la presencia de estos factores
de riesgo en un gran porcentaje de las mujeres adultas mayores en Chile.

Esta investigacion busca proporcionar un método sencillo de diagnosti-
co del riesgo de padecer disfuncién motora en adultas mayores activas.

En el ano 2012 la Universidad Austral de Chile, evalué a 96 adultas
mayores, de las cuales algunas eran activas, y se midi6 a cada una de ellas 93
variables, considerando como variable de interés la disfunciéon motora, medida
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a través del Test de Marcha 6 Minutos. Se clasificé a las participantes como
sanas o segun Severidad de la Disfuncién (grados 1 a 4), con la finalidad de
explorar una forma de prediccién del Grado de Disfunciéon en términos de
las variables medidas. Se utilizaron métodos de seleccion de variables, cuyos
resultados se evaluaron en términos de sensibilidad, especificidad y porcentaje
de correcta seleccion.

El método de seleccion de variables que presentd mejor poder predic-
tivo fue LASSO, reduciendo la cantidad de variables de 93 a 5. Los factores
incluidos en el modelo son Perimetro de Cintura, Fuerza de Prensiéon Manual,
Frecuencia Cardiaca en el 4° Minuto, Diabetes Mellitus y clasificacién como
Obesas Dinapénicas. Este modelo simplifica la evaluacion de disfuncion mo-
tora, pues requiere s6lo variables biomédicas de las pacientes y la Frecuancia
Cardiaca en el Cuarto Minuto, luego de una marcha sostenida.

Las personas que padecen Diabetes Mellitus, son Obesas Dinapénicas,
tienen un Perimetro de Cintura alto, presentan una Frecuencia Cardiaca
baja, y ademéas su Fuerza de Prension Manual es baja, tienen mayor riesgo
de padecer disfuncién motora.

Grado de Magister en Estadistica vii Marfa José Alejandra Medina Fritz
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Capitulo 1

Introduccion

Actualmente en Chile, més del 60 % de la poblacién presenta exceso de
peso y la prevalencia de Obesidad en adultos aumenta en el tiempo. Segin
MINSAL (2010), el 30,7 % de las mujeres adultas presentaban algiin grado de
Obesidad, en 2017 la cifra aument6 a 38,4 % (MINSAL, 2017). Este patrén
se comienza a observar en ninos pre escolares; en efecto, actualmente el 11 %
de ellos presenta esta condicién.

Sumado a lo anterior, el 86,7 % de la poblacion es Sedentaria, esta cifra
no disminuye segin grupos de la poblacion. Para el caso especifico de las
mujeres, el 90 % de ellas no realiza actividad fisica de forma frecuente. Afor-
tunadamente las ultimas mediciones reflejan una leve disminucion respecto
de 2010 (MINSAL, 2010, 2017).

Melzer et al. (2004) senalan que la Edad incrementa el deterioro fun-
cional y la pérdida de masa muscular, lo que se agrava més en el caso de las
mujeres que no practican ninguna actividad fisica. En el estudio realizado
por Jenkins (2004), se evidencié que la mayor parte de los adultos mayores
obesos experimentaron deterioro funcional y se pudo determinar que existe
una relacién inversa estadisticamente significativa entre el ejercicio y el de-
terioro funcional.

La Obesidad y los malos hébitos constituyen importantes factores de
riesgo para las enfermedades crénicas, como por ejemplo la Diabetes Melli-
tus (DMII), la cual, segiin Munoz (2016), esta relacionada con la velocidad
motora.
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En la conferencia de consenso convocada por la Society on Sarcope-
nia, Cachexia and Wasting Disorders en Roma 2009, se concluyé que “la
Sarcopenia, es decir, la pérdida de masa muscular asociada a la Edad y su
prevalencia aumenta con el envejecimiento”. En dicha conferencia se definié
la Sarcopenia con Movilidad Limitada en adultos mayores “como el hecho
de caminar menos de 400 metros durante 6 minutos”, y presentar pérdida
significativa de masa muscular en comparacion a un grupo de personas con
edades entre 20 y 30 anos. “Clinicamente, una disminucion significativa en
Sarcopenia se define como un aumento de al menos 50 metros en la caminata
de 6 minutos o un aumento de la velocidad al caminar de al menos 0.1 m\s”
(Fielding et al., 2011; Morley et al., 2011).

La Dinapenia, por otro parte, se encuentra asociada a la pérdida de
fuerza a lo largo de los anos, la cual suele evidenciarse, a través de la Fuerza
de Prensién Manual (FPM), la cual se utiliza como un predictor de riesgo de
discapacidad o disfuncién; el criterio o punto de corte se basa en la fuerza de
un grupo de referencia y se calcula como el promedio menos dos desviaciones
estandar, siguiendo las especificaciones del consenso internacional realizado
por la Society on Sarcopenia (Morley et al., 2011). Navia et al. (2012) conclu-
yeron en su estudio que “existen otros factores ademas de la masa muscular
que regulan la pérdida de fuerza muscular del adulto mayor (Dinapenia), por
lo tanto, la definiciéon de Sarcopenia deberia limitarse sélo a la pérdida de
masa muscular relacionada al envejecimiento” (Bouchard et al., 2009). Es
asi como, tanto la Obesidad como la Dinapenia explican la disfunciéon moto-
ra (DM), factores que en conjunto causan una velocidad de marcha menor
que las de los grupo que tienen s6lo Obesidad o Dinapenia (Bouchard et al.,
2009). Ademas, en este mismo estudio se concluye que el resultado en el Test
de Marcha Seis Minutos (TM6M) fue menor en el grupo con las dos carac-
teristicas (Obesidad y Dinapenia) y este mismo grupo presenté una mayor
proporcion de discapacidad de levantamiento. En la actualidad no existen
muchos estudios que expliquen cuéles son las variables que realmente estan
asociadas a la DM.

Todos estos antecedentes motivan el presente estudio que tiene como
objetivos, por un lado identificar cuales son las variables mayormente relacio-
nadas a esta enfermedad y, por otro lado, proponer un instrumento diagnosti-
co de fécil utilizacion.

Grado de Magister en Estadistica 2 Marfa José Alejandra Medina Fritz



Capitulo 2

Marco Teorico

2.1. Regresion

En este primer capitulo se dard a conocer en que consiste el modelo de
regresién lineal multiple. Ademas se introduciran los modelos de regresion
penalizada entre estos regresion Ridge, regresién LASSO, y regresion Elastic-
Net junto a la generalizacion de todos estos métodos, regresién Bridge.

2.1.1. Regresion Lineal Multiple

Como se dijo anteriormente, en muchas ocasiones el comportamiento
de una variable respuesta Y no puede ser explicado por una sola variable
predictora. En efecto, el modelo es evaluado a través del coeficiente de deter-
minacién R?; cuando el valor de este es bajo, el modelo no es bueno. En este
caso se pueden utilizar técnicas para mejorar el modelo. Entre las mas utili-
zadas estd la transformacion de variables respuesta, independientes o ambas;
la utilizacion de algin método de regresiéon no paramétrico o agregar mas
variables al modelo.(Acuna, 2008).

El modelo de regresiéon multiple con p variables independientes, queda
definido de la siguiente manera:

}/Z':Bo‘i‘ﬂlXﬂ—FﬁgXig—i‘...+BpXip—|—€i; Ei%jN(O,O'Q).

En forma matricial esto se denota por:
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Y = X3 + ¢ 6:(61,...,6n)T%i .

donde Y es un vector columna n dimensional que representa a la variable
respuesta, X es una matriz n X p, para p = p+1, B es el vector de coeficientes
de regresién que sera estimado, € es un vector aleatorio n dimensional, tal
que € ~ N(0,0°1,).

2.1.2. Seleccidon de Variables

Como ya se menciond, en muchas ocaciones la cantidad de variables
existentes es demasiado grande y se hace necesario conocer cuales son las
variables que realmente son ttiles.

Por lo general, a medida que se incorporan variables al modelo, el ajus-
te de los datos va aumentando, produciendo sobreajuste.

Para poder estimar el vector de parametros 3 es comtn utilizar minimos
cuadrados ordinarios. No obstante, este método no siempre es 1til, especial-
mente cuando la cantidad de variables es grande.

Algoritmos de Estimacién

Cuando se habla de seleccion de variables, puede ser de gran utilidad
saber cudl es el pensamiento del experto en el area respecto de las variables
mas importantes, pero esto podria llevar a un error en la correcta seleccién de
las variables (por ejemplo, se podrian incluir variables redundantes, generan-
do multicolinealidad). Es por esto que para poder seleccionar las variables
correctas, en numero y calidad, es necesario utilizar técnicas de seleccién.
Existen 2 criterios importantes de considerar. En primer lugar, seleccionar
las variables que proporcionan mayor informacién al modelo, y en segundo
lugar lograr un nimero no tan alto de variables seleccionadas, que a la vez
entregue la mayor cantidad de informacion posible y ademaés, sea de facil in-
terpretacién. Desde aqui nace el concepto de “Parsimonia”, que se interpreta
como un “equilibrio entre la simplicidad (menor nimero de variables) y el
ajuste (tantos regresores como sea necesario)” (NCSS, 2018).

Grado de Magister en Estadistica 4 Marfa José Alejandra Medina Fritz
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Se llama modelos de regularizacién para la seleccién de variables a un
amplio conjunto de técnicas de regresiéon. En la actualidad existen muchos
métodos de regularizacion, algunos se abocan a conjuntos pequenos de va-
riables y otros a conjuntos grandes de variables.

2.2. Stepwise

Los métodos Stepwise o paso a paso, son procedimientos recursivos
para la seleccién de variables, y existen al menos tres tipos que se describen
a continuacion:

» Fordward: Este método es muy utilizado cuando se tiene un grupo de
variables de gran tamano, desde el cual selecciona generalmente entre
10 y 15 variables. Luego de aplicado el método, este subconjunto puede
volver a ser analizado por medio de un método de regresién tradicio-
nal, con el objetivo de observar la significancia de estas variables en el
modelo. La seleccién de variables por medio de Forward comienza con
un modelo sencillo, que no contiene ninguna variable explicativa, para
el cual la primera variable en ingresar sera la que presente un mayor
coeficiente de correlacion en valor absoluto con la variable dependien-
te. En los pasos siguientes solamente ingresaran variables, la eleccion se
basard en la mejora del R?. Este procedimiento termina cuando el valor
del coeficiente de determinacién ya no tiene un aumento significativo

(NCSS, 2018).

= Backward: Este método, a diferencia del mencionado anteriormente,
comienza con todas las variables disponibles (modelo saturado). Es por
esto que el valor del coeficiente de determinacién en un comienzo es
muy alto. La eliminacién de las variables se va realizando de una en
una. En un principio se busca cual es la variable menos significativa,
la que sera desechada; este procedimiento se realiza hasta que las va-
riables en conjunto proporcionen el mejor ajuste. El mayor problema
que presenta esta técnica, es que dentro del subconjunto de seleccion
final pueden quedar variables que no son significativas en el modelo
de prediccion. Cabe destacar que el nivel de significancia para poder
eliminar las variables es propuesto por el investigador (NCSS, 2018).

= Método Stepwise: Fue introducido por Efroymson en el ano 1960 con el
objetivo de mejorar los dos métodos mencionados anteriormente. Este

Grado de Magister en Estadistica 5) Marfa José Alejandra Medina Fritz
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método de seleccién es una combinacion del método Forward y el méto-
do Backward. En un principio se comienza con el modelo més sencillo,
ingresando la variable que en valor absoluto, se encuentra mayormente
correlacionada con la respuesta o que entrega un mayor valor de R?.
Luego se analiza la significancia de todas las variables restantes junto
con la que ya fue seleccionada, y se verifica si el ajuste del modelo au-
menta. En caso de no ser asi, la variable es eliminada, en caso contrario
la variable es ingresada. El procedimiento contintia intentando ingresar
o eliminar variables en cada paso. Este método, necesita de dos niveles
de significancia, uno para ingresar variables, y el otro para verificar la
mantencion de estas en el modelo. Es ideal que el valor de significancia
de entrada sea menor que el de salida, con el objetivo de que no se
genere un ciclo infinito (NCSS, 2018).

2.3. Arbol de Decisién

Entre los métodos no paramétricos de prediccién tanto para regresion
como clasificacién estan los arboles de decisién, este método también es co-
nocido como Arbol de Prediccién. Estos son unos de los algoritmos més utili-
zados debido a su sencillez y a su facil implementacion. Tipicamente pueden
ser muy sensibles a cambios en los datos (carecen de robustez). Este método
trabaja por medio de seleccion recursiva, considerando la mayor parte de la
informacion proporcionada por las variables como herramienta para clasificar
la muestra (Hernandez, 2004; Orea et al., 2005). Dentro de los métodos de
seleccion por medio de arbol de decisién, existen bastantes metodologias de
uso, entre ellas destacan Cart, Chaid, Chaid exhaustivo, Quest, C4.5. Para
comenzar con la clasificacién de las variables, se generaran particiones recur-
sivas hasta llegar a la estructura final del a&rbol. En un principio se selecciona
la raiz del arbol, en este paso el algoritmo examina una por una cada varia-
ble explicativa, y selecciona la variable que mayor significancia tiene para el
modelo, siguiendo con sus hojas que seran determinadas de la misma forma,
dependiendo del aporte de cada una de las variables en el modelo. Para poder
realizar la particion es necesario determinar un punto de corte que sera deno-
tado por t, este punto divide a la muestra de tal manera que la variabilidad
en el conjunto sea minima (Hernandez, 2004).

Grado de Magister en Estadistica 6 Marfa José Alejandra Medina Fritz
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Arbol de Decision Binario

Para este proyecto se utilizara el método Cart de seleccion binaria. Este
método comienza dividiendo la muestra en dos segmentos o subconjuntos, en
funcion de la variable més significativa para el conjunto de predictoras. Cada
uno de estos subgrupos es homogéneo dentro y heterogéneo entre ellos. Es
decir para la division de la muestra es necesario definir un criterio para la
mejor division de esta variable, que sera separada por el punto de corte t . Este
método fue introducido por Breiman, Friedman, Olshen y Stone, en el ano
1984. En esta investigacion se consideran variables tanto de tipo cuantitativo
como cualitativo. Para esta investigacion, la variable respuesta considerada
es una variable continua. El modelo de arbol de regresion planteado en este
proyecto es de tipo binario, un arbol de tipo binario es dividido en dos nodos
hijos o0 un nodo terminal (Friedman, 1979; Lebart et al., 1995).

Construccion de un Arbol de Decisiéon para una Variable Continua

Lebart et al. (1995), cuando se refiere al drbol de decisién, lo plantea
en términos de un conjunto de variables predictivas X, X»,...X,,, asociadas
a una variable dependiente Y.

» Sean X, Xy, ...X,, el conjunto de predictoras.

= En primer lugar, el método examina cada una de las variables expli-
cativas, seleccionando la que mayor informacién entrega (la més signi-
ficativa para el modelo). Esta variable, X, serd llamada raiz o nodo
padre.

» Con esta variableX; ya seleccionada, se realizan todas las posibles divi-
siones, de tal manera que X; < ¢, donde t representa el corte del nodo
padre y corresponde a cualquier valor de la variable seleccionada X;.
Esta divisién separa la muestra en dos segmentos: R;(t) es el subcon-
junto que contiene a todos los valores que satisfacen X; < t y R,(t)
corresponde a todos los valores restantes de X; que se encuentran a
la derecha de t. Este procedimiento de division de la variable en dos
subconjuntos es realizado m veces. Asi se obtienen m divisiones, selec-
cionando la mejor divisiéon por medio de la suma de cuadrados residual
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(RSS). Este procedimiento, que serd detallado més adelante, es reali-
zado para cada una de las j variables predictoras en cada uno de los
suconjuntos R; obtenidos, con el objetivo de mejorar el modelo.

= Este procedimiento recursivo se detiene cuando ya no se pueden realizar
mas divisiones, ya sea porque la cantidad de observaciones en el nodo
es muy pequena o porque ya no se necesitan mas divisiones.

Criterio de minima varianza o Reduccion de la varianza

Para seleccionar el subconjunto que produce la menor varianza, es ne-
cesario analizar cada una de las m divisiones. Este método, por lo general es
utilizado cuando la variable respuesta es continua (drbol de regresién conti-
nuo). “La reduccién de la varianza de un nodo “t” se define como la reduccién
total de la varianza de la variable de destino X; debido a la particién en este
nodo” (Breiman, 2017). La obtencién de la varianza para la divisién de la
variable por el nodo “t”, se define de la siguiente forma:

v(m,t) = (ESZ2 + &Sf),
n n

donde n corresponde al tamano de muestra de la variable X, analizada, n; es

J I
el tamano de muestra de la parte derecha de la m—ésima subdivisién realizada
por el noto “t” y n, corresponde al tamano de muestra de la parte izquierda
de esta division. Luego el nodo es seleccionado, en funcién de la minima
)
varianza, es decir, se selecciona el nodo que genere la mimima variabilidad
para la divisiéon de X;.

v(t) = min{v(m,t)},

Este procedimiento es realizado para cada X; seleccionada del conjunto de
variables predictoras.

2.4. Regresiéon Bridge

Regresion Bridge es un método de penalizacién propuesta por Frank
Friedman en 1993 (Frank et al., 1993; Fu, 1998). Este método es 1itil en cual-
quier situaciéon donde existan problemas de multicolinealidad o sea necesario
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seleccionar variables (Orea et al., 2011).

Los estimadores son obtenidos minimizando la suma de cuadrados or-
dinarios sujeto a la siguiente restriccion:

p
Z|BJP§{;7 7>0;
j=1

donde t corresponde al nivel de restriccion impuesta a los parametros y se
asume un valor pequeno. La regresiéon Bridge, tiene por objetivo elegir un
estimador B de [ penalizado, tal que al minimizar la suma de cuadrados
ordinarios, las desviaciones de la variable respuesta sean reducidas. Por lo
tanto, la estimacion de los coeficientes del vector 8, surge de:

n p
j=1

s =1

donde y; representa cada observacion, perteneciente al vector de varia-
’ . * 7
ble respuesta Y; X, es el vector fila asociado a cada observacion; 3 corres-
, p . .,
ponde al vector de pardmetros y A7, [3;|7 corresponde a la regularizacion,
que puede ser expresado como, pen. (A, 3).

El método de regresién Bridge, selecciona variables cuando 0 < v <1
y reduce los coeficientes cuando v > 1. Cabe destacar que, este método no
entrega soluciones para cualquier valor de ~.

Regresion Bridge tiene diversos casos particulares, dependiendo del va-
lor que se asocie a v (Orea et al., 2011). Estos casos seran detallados a
continuacion.

2.4.1. Regresiéon Ridge

Esta regresion es un caso especial de Bridge y ocurre cuando el parame-
tro regularizador v = 2. Este tipo de regresion se destaca por eliminar va-
riables que se encuentran correlacionadas, procedimiento que realiza a través
de una penalizacién, la cual afecta a este tipo de variables, contrayéndolas a
cero. Este estimador fue propuesto para dar solucién a problemas de multico-
linealidad (Biihlmann et al., 2011). Asi, el estimador de Ridge tiene la misma
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forma del estimador de Bridge a diferencia del parametro de regularizacion.
Es asi como la penalizacién para este caso es, pens(A, 3).

2.4.2. Regresion LASSO

En el ano 1996, Robert Tibshirani introdujo LASSO, acrénimo de Least
Absolute Srhinkage and Selection Operator (operador de seleccién y contrac-
cién minima absoluta). Este tipo de regresién al igual que la regresion Ridge,
es un caso especial de la regresion Bridge, en el que el parametro regulariza-
dor v = 1, que corresponde a la restriccién de la norma Iy, ||5;]|1 = > |5;l,
(Orea et al., 2011). Este método tiene por objetivo seleccionar variables y, al
igual que el caso anterior, realiza una penalizacion a cada una de las variables
contrayendo algunas a cero, por medio de un parametro regularizador que
se denota por A. Este pardmetro se obtiene a través de validacion cruzada
(Biithlmann et al., 2011). Este método se verd en detalle en los préximos
capitulos.

El estimador asociado a LASSO, se define tal como el caso general de
Bridge, donde 37, (V; — X;3)? corresponde al estimador de minimos cua-
drados, pero esta vez sujeto a la regularizacién l; de LASSO, pen; (A, B).

2.4.3. Regresion Elastic-Net

El método de regresién Elastic-Net (E-N) corresponde a una generali-
zacién de regresiéon LASSO y Ridge, donde ocupa una combinacién de las
penalizaciones [ tipo LASSO y I, de tipo Ridge (Biithlmann et al., 2011). De
esta forma, el estimador E-N es realizado minimizando la suma de cuadrados
ordinarios, pero esta vez sujeto a ambas regularizaciones en conjunto, por lo

tanto, penq,(|8;]) = M(1 = )||Bll + af|B]1*}.

Los modelos de regresién penalizada entregan métodos estadisticamente
atractivos, para la prediccion de modelos, provenientes de grandes cantidades
de variables. A estas variables se les analizan sus caracteristicas buscando
ajustar un buen modelo (Sill et al., 2014).
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2.4.4. Meétodos de Regularizacion

Como se puede observar en estos métodos de regularizacion, se anade
una penalizacion al vector de parametros y dependiendo del tipo de regresion
que se utilice, solo encogerd el vector de pardametros o incluso seleccionara
variables llevando algunos de estos coeficientes a cero.

Grado de Magister en Estadistica 11 Marfa José Alejandra Medina Fritz



Capitulo 3

Seleccion del Mejor Modelo

3.1. Validacién Cruzada

La seleccion del mejor modelo, depende del valor que se le asigne al
parametro A > 0. Este parametro por lo general es seleccionado por me-
dio de validacion cruzada o bootstrap, pero como se mencioné anteriormente
para obtener el mejor valor de A en este trabajo, se utilizara validacién cruza-
da. Esta técnica es usada para estimar el nivel de ajuste que tiene un modelo.

La realizacién de esta herramienta consiste en dividir en dos partes el
conjunto de datos, los cuales se denominan conjunto de prueba y conjunto
de entrenamiento; estos conjuntos son independientes entre si.

En este trabajo, en las siguientes secciones, se presentaran dos tipos de
validacion cruzada.

3.1.1. Validacién Cruzada Dejando una Observacién
Afuera

El primer método se denomina validacién cruzada dejando una observa-

cién fuera y es el método mas utilizado. Consiste en extraer una observacién

de la muestra como dato de prueba, y todas las observaciones restantes co-
rresponden a los datos de entrenamiento (Arlot et al., 2010). Suponiendo que

12
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se cuenta con n observaciones se modela en base a las n — 1 observaciones
restantes. Es asi como se obtiene el error de prediccién del modelo para la
observacion de prueba y el valor estimado mediante las n — 1 observaciones
verificadas en el modelo. La diferencia entre estos valores es elevado al cua-
drado. Este procedimiento se realiza para cada una de las n observaciones
en la muestra y la suma de estos errores entrega como resultado el error
cuadratico medio de las n observaciones.

1 n
ECM = — yi — i),
- ;( )
donde y; representa a cada observaciéon y ¢; , representa a cada valor estimado
con los n — 1 restantes.

Cada una de las n obsevaciones es analizado por este método. Luego
son comparados y se selecciona el que tiene menor Error Cuadratico Medio
(puede trabajarse en base a otra medida de error). El problema que presenta
este tipo de validacién cruzada es que al tener que evaluar el modelo n veces
requiere de un mayor tiempo de analisis, lo que produce un gasto compu-
tacional demasiado grande (Arahal et al., 2006).

3.1.2. Validacion Cruzada con k Particiones

Para este tipo de validacion, el conjunto de datos se divide en k subcon-
juntos disjuntos. Uno de estos subconjuntos se deja como conjunto de prueba
y los k—1 subconjuntos restantes como datos de entrenamiento (Bengio et al.,
2004). Este procedimiento se realiza para cada uno de los subconjuntos, utili-
zando en cada iteracion un subconjunto como conjunto de prueba. Debido a
esto, el procedimiento se realizara k veces. En cada una de las k iteraciones se
obtendra un error de prediccién que estd asociado a cada conjunto de prueba.

Realizar este método tiene como inconveniente el gasto computacional
necesario para verificar el modelo. Este gasto es proporcional al niimero de
particiones consideradas.

En cada iteracion se toma el conjunto de entrenamiento que correspon-
de a los £ — 1 subconjuntos y se verifica el modelo, comparandolo con los
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datos de prueba. De aqui se obtiene el error de estimacién para cada una de
las iteraciones. Aqui, el ECM se define como:

k
1

ECM:_ i_A’L'Za
k;(y )

donde y; corresponde a cada una de los grupos observados, ¥; es la estimacién
realizada con los k — 1 datos de prueba y k es la cantidad de particiones o
grupos realizados.

Validacion cruzada permite seleccionar modelos y debido a esto tam-
bién puede ser utilizado como criterio de seleccién de variables, familias de
aproximaciones, tamano de muestra, etc. (Arahal et al., 2006).

Se debe tener en cuenta que ademas de estos dos métodos existe la va-
lidacién cruzada de tipo aleatoria, la cual no sera considerada en el presente
proyecto.
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Capitulo 4

Métodos de Regularizacion

Durante los tltimos anos se han dado a conocer distintas técnicas de
seleccion de variables y estimacion de los efectos que estas tienen en una
determinada respuesta. Debido a la eficiencia que presentan estos métodos,
tanto en seleccién de variables cuanto en regularizacién de los coeficientes,
es que estan siendo utilizados para seleccion de modelos y estimacién de los
parametros asociados a estos modelos.

En general este tipo de métodos son muy ttiles, cuando hay problemas
de dimensién de variables.

Fan et al. (2001) propusieron algunas propiedades que debiesen cumplir
los métodos de penalizacion:

1. Consistencia del estimador de parametros 3: se dice que el estimador es
consistente si el valor estimado de éste, converge a su valor verdadero
cuando el tamano de la muestra tiende a infinito, es decir,

Bn ——= B, n— (4.1)

2. Normalidad Asintotica del vector de parametros estimado:

donde V corresponde a una matriz de dimensién nxp, con n igual al
numero de parametros seleccionados.
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3. consistencia del modelo: es decir que la probabilidad de que el modelo
seelccionado sea el éptimo es 1.

P(M = M)) —2—1, (4.3)

donde M representa al modelo estimado.

4. Esparsidad: la seleccién de variables debe ser automatica en caso de
que los coeficientes asociados a la variable sean pequenos, es decir, la
probabilidad de que un coeficiente no seleccionado sea 0, es 1.

P(B=0,)) 21, (4.4)

5. Insesgamiento: debe presentar un sesgo bajo, sobretodo cuando los co-
eficientes presentan valores grandes.

En este capitulo se daréan a conocer dos métodos de seleccion de varia-
bles.

4.1. Regresion LASSO

En el ano 1996, Tibshirani introdujo LASSO. Como se menciond en el
Capitulo 2, este método es un caso especial de regresiéon Bridge (v = 1), por
lo tanto, al igual que el método introducido por Friedman, minimiza la suma
de cuadrados ordinarios, sujeto a la siguiente penalizacion:

p
> oIl <t
j=1

Para poder estimar el vector de parametros, se contrae el estimador de
minimos cuadrados ordinarios Bols, combinado con la restriccién de LASSO,
a cero y potencialmente el conjunto de coeficientes Bj = 0, para algun 7,
con j = 1,...,p. Ademas, para la realizacion de este proceso, se considera
un comportamiento asintético, de los estimadores de regresion (knight et al.,
2000). Es decir, los valores de coeficientes pequenos seran contraidos a cero
de manera inmediata, cumpliendo con el supuesto de esparsidad.
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Este método no sélo es 1til por tener mayor precision en problemas de
prediccién, sino que al ser un proceso discreto, también realiza una seleccion
de variables de forma continua, debido a la contracciéon que realiza para al-
gunos de los coeficientes de regresién a cero. Esto genera modelos con menor
cantidad de variables, que a la vez tienen menor dificultad de interpretacién.

LASSO es menos variable que otros métodos de seleccién, tales como,
los métodos de seleccion por pasos stepwise, backward o forward. Todos estos
métodos no son 6ptimos cuando p >> n. Ademas son considerados inestables
debido a que cuando se producen pequenos cambios en los datos, el resultado
de la seleccion de variables varia demasiado.

Los métodos de regularizacion puede ser utilizados en conjunto con
otras herramientas de construccion de modelos. Por otro lado requieren que
las variables regresoras se encuentren estandarizadas, para evitar que la pe-
nalizacién varie por cambios de escala (Tibshirani, 1997).

Como LASSO es un método general, puede ser utilizado en una gran
cantidad de modelos. El caso mas simple es un modelo lineal ortonormal,
en el que el estimador de minimos cuadrados ordinarios corresponde al es-
timador de maxima verosimilitud. En este modelo, se considera un nimero
de variables igual al nimero de observaciones. Este es una caso particular
del estimador LASSO, el cual es llamado “soft thresholding” (estimador sua-
ve) (Fu, 1998). En este caso LASSO coincide con “soft thresholding”, cuyo
estimador tiene la siguiente forma:

Os = signo(y)(|y] — 1)+
donde 7, corresponde al umbral utilizado, signo(y) es -1 cuando 7 es menor
que 0, es 0 cuando ¥ es cero y es 1 cuando y es mayor 1.

En el caso particular donde el nimero de observaciones coincide con el
numero de variables el estimador de LASSO tiene la siguiente forma:

n

> (yi — 0)* + 2nm,[0].

i=1
Notar que el parametro de regularizacién A de LASSO corresponde a
2nm,, (Tibshirani, et al., 1997).
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Supongamos un conjunto de variables pertenecientes a una regresién
lineal simple, donde la matriz de covariables y el vector de variable respuesta
son denotados por:

X = [ﬁl,...ﬁp] € Y = [yl--~7yn]/a

donde x; = (z1j,...,2,5)", j=1,...,p.

Ademas se considera un modelo de regresion lineal miiltiple en forma
matricial, como fue visto en el Capitulo 2:

Y =XB+e, €~ N(0,0°L,), (4.5)
donde,
T11 Ti2 0 T1p
Y1 To1 Taa - Ty 51 €1
y Al ¥ B €
y=| 7 |.X= B=| " |y e=]|
: Ti1 T2 o Tgp : :
Tpl Tp2 - Tnp

La variable respuesta corresponde al vector Y, 1, la matriz de variables
se define como X,,x,, el vector de parametros se denota por 3, y el error
de estimacion por €,y1. Ademas, que las p covariables x; € X son variables
aleatorias estandarizadas, por lo tanto, tienen media cero y la varianza es
constante e igual a 1, esto es:

D et Tij —0 D it 3 o
n ’ n

Asumiendo que se cumplen todos los supuestos antes mencionados, se
realiza la construccién del algoritmo LASSO, la cual se define como (James
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et al., 2013; Tibshirani, 1996):

n

FB) = (i — X8+ 1) _IBl.

i=1 j=1

En caso de que el nimero de variables sea igual al nimero de observa-
ciones, el intercepto sera cero. Se observa que regresiéon LASSO, corresponde
al estimador de minimos cuadrados ajustado a una penalizacion, denotada
por:

p
A 1Bl
j=1

donde A es un parametro de penalizacion.

El tamano del parametro A\ controla la cantidad contraida para cada
estimador ,@, pudiendo generar soluciones mas estables. La eleccién de este
parametro A es un problema importante. La eleccion de este debe ser a partir
de los datos, por ejemplo, a través de validacién cruzada o bootstrap como
ya fue mencionado.

El algoritmo de penalizacién LASSO es un método muy efectivo para
seleccionar modelos continuos, debido a que toma las mejores caracteristicas
de la seleccién de variables. Es por esto que autores tales como Claerbout et
al. (1973), Taylor (1979), Santosa et al. (1986), Tibshirani (1996), Fu (1998),
Chen (1998), Daubechies (2004), Wu (2008), han utilizado penalizacion LAS-
SO en ambos ajustes l; y lo.

4.1.1. Descripciéon de A\ y t

Como ya se menciond en el apartado anterior, el estimador de LASSO
tiene la propiedad de seleccionar las variables en el sentido que 5;(\) = 0,

A

dependiendo del valor que toma A. Asi puede pensarse como un EMC(3).

Para valores grandes de A los ﬁ;s se contraen a cero. Es por esto que,
dependiendo del valor que asuma A, sera la intensidad de la penalizacion que
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se aplica a cada coeficiente (;, entregando soluciones esparsas (nulas para
algunas y no nulas para las restantes).

El parametro A controla la penalizacion en el proceso. A mayor A, ma-
yor es la penalizacién en los coeficientes de regresion. En el caso de que A sea
cero, coincide con el estimador de minimos cuadrados. Si A — oo, se tiene

que B(A) — 0.

Es por esto que la cantidad de variables seleccionadas depende neta-
mente del valor que se le asigna al parametro de penalizacién A. En caso de
reducir A\, automéaticamente se reduce la penalizacién, por lo que una mayor
cantidad de variables pueden ingresar al modelo (Wu, 2009).

4.1.2. Desventajas del Algoritmo

Los principales inconvenientes que presenta LASSO son:

1. No es posible seleccionar mayor cantidad de variables explicativas que
el namero de observaciones.

2. Cuando hay problemas de multicolinealidad LASSO selecciona sélo una
variable entre muchas variables que se encuentran correlacionadas.

3. LASSO no es adecuado cuando no se cumplen las siguientes propieda-
des: consistencia del estimador de parametros, normalidad asintética,
consistencia del modelo y esparcidad.

Para solucionar las dos primeras desventajas se puede utilizar E-N,
debido a que ademas de seleccionar variables se preocupa de la multicolinea-
lidad que pudiese estar presente en las covariables (Zou, 2005).

Para dar solucion a la tltima desventaja, en que LASSO no puede entre-
gar modelos eficientes, se propone LASSO Adaptative. Este procedimiento es
muy util para corregir los problemas de sobreestimacion que presenta LAS-
SO, pues éste método tiene las propiedades de ordaculo mencionadas en el
comienzo de este capitulo (Caner, 2010).

Grado de Magister en Estadistica 20 Marfa José Alejandra Medina Fritz



Universidad de Concepcién

Fac Cs. Fisicas y Marematicas  CAPITULO 4. METODOS DE REGULARIZACION

Depto. Estadistica

4.1.3. Estimacion de la Varianza

El estimador de regresién LASSO no entrega directamente un estima-

dor para la varianza del error o2.

Cuando el nimero de variables excede el niimero de observaciones, la
estimacion de la varianza no se puede realizar por medio de minimos cua-
drados, debido a que los errores tienden a ser grandes y es por esto que el
estimador es inestable. Es decir no existe el EMCO, pues A (X'X)~!. Debido
a esto, muchos autores han propuesto distintas formas de estimar la varianza
del error 02, y asi poder observar la significancia que el vector de pardmetros
presenta.

Se puede construir un estimador usando la suma de cuadrados residua-
les y los grados de libertad asociados a LASSO. Un estimador que parece ser
util es (Reid, 2013):

1 < !
02 b ~ Z(Y; — XiIBS\)2=

n — S
A =1

donde A\ como ya fue mencionado es el parametro de penalizacion y es se-
leccionado por medio de validacion cruzada y 55 corresponde al ntimero de
variables seleccionadas por LASSO (ntmero de elementos distintos de cero
en el vector de parametros 35 ).

El problema, es que estas estimaciones de la varianza del error propues-
tas por diversos autores, pueden provocar un sesgo muy grande cuando la
muestra es muy pequeiia. Ademés como el estimador de 02 depende del valor
A ya seleccionado por validacién cruzada, a medida que este aumenta, mayor
es el sesgo y menor es la varianza (Reid, 2013).

Este no es el inico método de estimacién de la varianza del error. Como
alternativa se han desarrollado otros estimadores de la varianza, usando una
reparametrizacion propuesta por Bithlmann et al. (2011).
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4.2. Regresion E-N

Este algoritmo fue introducido por Zou (2005), como generalizacion de
regresiéon LASSO, debido a las desventajas que presente éste.

Es bastante utilizada cuando el nimero de variables es mayor que el
numero de observaciones. Al igual que LASSO selecciona variables contra-
yendo algunos coeficientes a cero.

Presenta las mismas propiedades descritas en la seccion anterior, pero
ademds de aplicar una penalizacién de tipo {3 (A|f;]), aplica una segunda
penalizacién de tipo Iy (A|5;]?), correspondiente a regresion Ridge. Esta pe-
nalizacion es muy util en caso de existir multicolinealidad (Sill et al., 2014).
Minimiza la suma de cuadrados ordinarios, sujeto a dos penalizaciones:

n

PanlBil =) (Vi —X;m?H{aZw +(1 —a)ZB?},
=1 =1

i=1

donde A es el parametro de penalizacion obtenido mediante validacion cruza-
da y a con su complemento (1 — «) forman una combinacién convexa sobre
LASSO y Ridge, respectivamente. Los valores para el parametro regulariza-
dor, correspondiente a cada penalizacion, son los mencionados anteriormente.

Por lo general este método tiende a seleccionar mas variables que re-

gresion LASSO (Sill et al., 2014).

4.2.1. Eleccién de \ y «

El valor del parametro A es seleccionado por validacién cruzada al igual
que regresiéon LASSO. Dependiendo del valor de este parametro, es la pena-
lizacién aplicada al vector de parametros por medio de regresiéon E-N, recor-
demos que el valor de A\ > 0.

El valor del pardmetro « € [0, 1]. En caso de que el valor que se designa
sea pequeno, esto indicara que se acerca a regresion Ridge. En cambio si este
valor es cercano a uno, esto indicard que E-N se comporta como regresion

LASSO (Sill et al., 2014).
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Capitulo 5

Resultados

5.1. Descripcion de los Datos

Este trabajo de investigacion se enfocé en el problema de la DM en
mujeres adultas mayores y las variables relacionadas con esta. La muestra
reclutada en el ano 2012 para el estudio estda constituida por 96 mujeres
AM, que realizaban alguna actividad fisica, en dos casas de adulto mayor
pertenecientes a la ciudad de Valdivia. Para cada una de estas mujeres se
registraron 93 variables, de caracter cuantitativo y cualitativo, incluyendo
variables de tipo demografico, biomédicas, antropométricas, de clasificacion
de la poblacién y de DM.

La variable de interés para el estudio es el TM6M, el cual fue rea-
lizado siguiendo la recomendacién del consenso internacional realizado por
la Society on Sarcopenia, Cachexia and Wasting Disorders. En este concen-
so realizado en Roma el ano 2009, se defini6 que un AM posee Sarcopenia
con Movilidad Limitada cuando “camina menos de 400 metros durante la
prueba de caminata en 6 minutos TM6M; y presenta una pérdida de masa
muscular significativa en comparacién a un grupo de personas con edades
entre 20 y 30 anos”. El ano 2011 se determiné que una mejora funcional y
clinicamente significativa en DM, es apreciable con un cambio de al menos
50 metros durante el TM6M (Morley et al., 2011). Esta prueba se aplicé en
un lugar amplio, donde se delimitaron 15 mts lineales. Las adultas mayores
debian caminar ida y vuelta durante estos seis minutos de examen, mientras
se les incentivo constantemente a continuar la caminata (Figura 5.1). Mien-
tras las participantes caminaban, se les tomaban otras medidas, tales como
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TM6EM: Test de Marcha en Seis Minutos

Figura 5.1: Corredor plano del test de marcha seis minutos.

Frecuencia Cardiaca (FC), Escala de Esfuerzo de Borg y Presién Arterial
(PA) (previo al test, durante el TM6M y post test). La severidad de DM se
mide en grados (Morley et al., 2011), de a cuerdo a intervalos de 50 metros
(ver Tabla 5.1).

Las demas mediciones se regitraron previo a la aplicacion del TM6M.
Es asi como se definié como activas a las mujeres que realizaba actividad
moderada tres veces a la semana o que realizaban actividad intensa al menos
una vez a la semana, como lo define la Encuesta Nacional de Salud 2014
(ENS 2014). La DMII se bas6 en diagnéstico previo, La FPM se utiliz6
para clasificar a las participantes como Dinapénicas, basandose en un grupo
de referencia de estudiantes de la Universidad de Valdivia que arrojé como
punto de corte el valor 23,5 Kg (Navia et al., 2012). Las adultas mayores que
presentaban un PCI mayor a 80 cm fueron consideradas como Obesas (ENS
2014) y la clasificacién Obesa Dinapénica (OD), indica la presencia de ambas
enfermedades en conjunto.
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Severidad de la disfuncion motora

’ Grado \ Metros recorridos en 6 minutos

DM grado 0 | Mayor o igual a 400 metros.
DM grado 1 Entre 350 y 399 metros.
DM grado 2 Entre 300 y 349 metros.
DM grado 3 Entre 250 y 299 metros.
DM grado 4 Menor a 250 metros.

Tabla 5.1: Grado de disfunciéon motora.

5.2. Analisis de los Datos

Para seleccionar las variables apropiadas para la prediccion de DM, se
utilizaron cuatro técnicas de seleccién de variables, las cuales fueron descritas
en el capitulo anterior. Dos de estas técnicas constituyen métodos clasicos
(Stepwise y arbol de decision) y las otras son métodos de regularizaciéon pa-
ra la seleccién de variables através de penalizacién de parametros (LASSO,
recomendado cuando la cantidad de variables es muy alta y Elastic Net,
recomendado cuando ademas, existe multicolinealidad en el conjunto de pre-
dictoras)(Biihlmann et al., 2011; Fu, 1998).

5.2.1. Selecciéon por medio de Stepwise

Para la aplicacion de Stepwise se utilizo un nivel de significacién de
0.15, tanto para el ingreso como para la salida de variables. Del conjunto de

93 variables, fueron seleccionadas 9 variables, las cuales se presentan en la
Tabla 5.2.
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Stepwise
’ Variable \ Sensibilidad \ Especificidad \ Correctas

FPM

Pci (ecm)

FC4’

Diabetes Mellitus
Dinapénicas 97 94 85
AMM3
MM7
Sistélica pre
Artrosis

Tabla 5.2: Caracteristicas de las variables eleccionadas mediante Stepwise.

5.2.2. Seleccién por Medio de Arbol de Decisién.

Para la aplicacién de Arbol de Decisién, se utilizé el criterio de minima
varianza que trabaja por medio de minimos cuadrados. Ademas se especificd
un tamano minimo de muestra 10, para la divisién del nodo. Del conjunto
de 93 variables, fueron seleccionadas 9 variables, las cuales se peresentan en
la Tabla 5.3.

Arbol de Decision
’ Variable \ Sensibilidad \ Especificidad \ Correctas

FPM

Diabetes Mellitus
Edad

Peso

Altura (cm) 59 89 74
FCM
Activa
AMMS3
HU9

Tabla 5.3: Caracteristicas de las variables seleccionadas mediante Arbol de
Decision.
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5.2.3. Seleccion por Medio de Regresion Elastic Net
(E-N).
Para la aplicacién de regresion E-N| se utilizé validacién cruzada, dejan-

do una observacién afuera. Del conjunto de 93 variables, fueron seleccionadas
8 variables, las cuales se peresentan en la Tabla 5.4

Elastic Net
’ Variable \ Sensibilidad \ Especificidad \ Correctas

FPM

Pci (cm)
Diabetes Mellitus
Ob.Dinap 2014 97 98 85
FC4’

Edad
Dinapénicas
AMM5

Tabla 5.4: Caracteristicas de las variables seleccionadas mediante E-N.

5.2.4. Seleccion por Medio de Regresion LASSO.

Para la aplicacion de regresion LASSO, al igual que el método anterior,
se utilizé validacion cruzada dejando una observacion afuera. Del conjunto
de 93 variables, fueron seleccionadas 5 variables. Luego se aplicé regresion
convencional, donde se verifico que todas las variables eran significativas, por
lo cual, el nimero de variables seleccionado finalmente fueron las 5 seleccio-
nadas por LASSO, las cuales se presentan en la Tabla 5.5.

Grado de Magister en Estadistica 27 Marfa José Alejandra Medina Fritz



Universidad de Concepcién

Fac. Cs. Fisicas y Matemdticas CAPfTULO 5 RESULTADOS

Depto. Estadistica

LASSO
’ Variable \ Sensibilidad \ Especificidad \ Correctas
FPM
Pci (ecm)
Diabetes Mellitus 100 98 86
Ob.Dinap 2014
FC4’

Tabla 5.5: Caracteristicas de las variables seleccionadas mediante LASSO.

Desde la Figura 5.2 se puede observar la curva de validaciéon cruza-
da para el método de LASSO (a la izquierda) y para E-N (a la derecha).
En ambas imagenes podemos ver la curva de validacién cruzada representa-
da por los puntos de color rojo, junto a sus respectivas desviaciones estandar.

Para el caso de E-N, el valor de lambda.min (linea punteada que se
encuentra a la izquierda de cada figura y que representa la minima desvia-
cién) presenta mayor variabilidad que en el caso de la curva obtenida por
medio de regresiéon LASSO. Ademas, se puede observar que, dependiendo
del valor asociado a este lambda.min, son seleccionadas las variables que se
encuentran representadas en la parte superior del grafico por los grados de
libertad. El niimero de variables seleccionadas no coincide para ambos méto-
dos, selecciondandose 5 variables por medio de LASSO y 8 variables a través
de regresion E-N.
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Figura 5.2: Curva de validacién cruzada por medio de regresiéon LASSO y
E-N aplicadas al conjunto de datos de DM.

El valor del parametro de regularizacién A seleccionado fue el entregado
por medio de validacién cruzada (lambda.min), con un valor de 11.79362 y
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22.51517, respectivamente para cada tipo de regularizaciéon. Cabe destacar
que, como fue mencionado anteriormente, la metodologia utilizada en E-N
no solo se preocupa de seleccionar variables encogiendo los coeficientes a ce-
ro, sino que ademaés es tutil cuando existen problemas de multicolinealidad.
Ambos modelos seleccionaron practicamente las mismas variables. Como se
mencioné anteriormente el método de penalizacion LASSO, cuando existen
predictoras muy correlacionadas selecciona cualquiera de ellas y no siempre
la més adecuada; E-N no presenta este problema, por lo tanto la similitud
entre los dos conjuntos de variables seleccionados nos brinda confianza de los
resultados proporcionados por LASSO.

Desde la Figura 5.3, podemos ver el comportamiento de las variables
tanto para regresion LASSO como E-N. Las curvas representan la trayectoria
que sigue cada variable perteneciente al conjunto de datos.

Coefficients
20 0
I I
Pr—
Coefficients
0 20
I

0.0 02 04 06 08 0.0 02 04 06 08

Fraction Deviance Explained Fraction Deviance Explained

Coefficients
Coefficients

Log Lambda Log Lambda

Figura 5.3: Comportamiento de los coeficientes, por medio de regularizacion
LASSO y E-N, aplicados a la muestra de DM.
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Las dos figuras superiores (ver Figura 5.3), muestran el porcentaje de
devianza explicada por las variables seleccionadas. Como se puede observar,
en el caso de LASSO se seleccionaron 5 variables y E-N seleccioné tres mas,
siendo el porcentaje de desvianza explicada aproximadamente un 60 % para
ambos casos. Ambos métodos seleccionaron una cantidad similar de varia-
bles. Para conocer cual de estos modelos es el que presenta un mejor ajuste, se
realizé una comparacion de ambos por medio del criterio de Akaike corregido
(ver Tabla 5.6), en cada modelo se puede observar el peso en la ponderacién
final. Este peso puede ser interpretado como la probabilidad de que el mo-
delo evaluado sea mejor en términos de ajuste y por parsimonia. El modelo
asociado al algoritmo de LASSO tiene un valor de AICc menor que el imple-
mentado por E-N, la probabilidad asociada para ser un buen modelo es de
0.61 y ademas LASSO seleccioné menor cantidad de variables.

Criterios
’ Método \ K \ AlCe TAICth ‘
LASSO 5 | 832.57 0.61
E-N 8 | 835.43 0.14
Propuesto 4 | 839.88 0.02
LASSO sin FCM4 | 4 | 834.47 0.23

Tabla 5.6: Criterios de seleccion.

5.2.5. Resumen de Resultados

Los cuatro métodos predictivos de DM coinciden en seleccionar las va-
riables DMII y FPM. Stepwise incluye ademés Frecuencia Cardiaca en el
minuto 4 (FCM4), PCI, Clasificacién de Dinapenia, Presién Arterial y Ar-
trosis. El arbol de prediccion incluye, ademas, las variables Edad, Peso, Talla,
Frecuencia Cardiaca Media y Clasificacién de Activas.
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Resumen de Métodos
[ Método [ N° [ Sensibi. [ Especifi. [ Correctas ]

Stepwise 9 97 94 85
Arbol 9 59 89 74
E-N 8 97 95 81
LASSO 5 100 95 84
Propuesto 4 0 100 67
Sin FCM4 4 97 97 81

Tabla 5.7: Seleccion del mejor método de seleccion de variables.

Por otra parte, y en virtud de las dificultades para la aplicacion clinica
de los modelos se seleccionaron cuatro variables, considerando la rapidez
y factibilidad de obtencién de sus mediciones, las cuales constituyeron un
modelo alternativo que incluia: FPM, IMC, presencia de DMII y Obesidad.
Se evalué el poder predictivo de estas, obteniendo un bajo rendimiento del
modelo, con una sensibilidad de 0% (Tabla 5.7), siendo inviable proponer un
modelo predictivo de DM con las variables seleccionadas.

El modelo que presenta una mejor prediccién de la enfermedad y los
niveles de ésta es LASSO, seleccionando las variables, PCI en cm, FPM,
clasificacién de OD, DM y FC4M. Con estas variables se realizo un anélisis
de regresién lineal, para el cudl todas las variables resultaron ser significativas.
En conclusion, los factores de riesgo que se utilizaron para predecir la DM
son PCI en cm, FPM, clasificaciéon obesas dinapénicas, diabetes Mellitus y
FC4M.

Entonces el modelo inicial para predecir DM incluye las siguientes variables:
PCI(p-valor = 0.00924), FPM(p-valor = 0.00109), Obesidad Dinapenia(p-
valor = 0.01910), DMII(p-valor = 4.06e-10) y FCM4(p-valor = 0.04670).

El analisis de poder predictivo de todos los modelos propuestos por cada uno
de los cuatro métodos de seleccién de variables y de los dos propuestos por
el investigador, son mencionados anteriormente en la Tabla 5.7. LASSO fue
el método con mayor eficiencia predictiva, por ello, con la finalidad de llegar
a un modelo de mayor utilidad practica, se considerd disminuir su eficiencia.
En aras de la aplicabilidad practica del mismo. Para ello, como la variable
FCM4 resultaba ser la menos significativa dentro del modelo, se propuso un
modelo que no la incluye, y se evalué el poder predictivo del modelo LASSO,
pero esta vez sin FCM4, obteniendo una sensibilidad de un 97 % (es decir
la probabilidad de seleccionar correctamente a una AM que tiene DM es de
0.97) y una especificidad de 100 % (es decir, la probabilidad de identificar

Grado de Magister en Estadistica 32 Marfa José Alejandra Medina Fritz



Universidad de Concepcién
Fac. Cs. Fisicas y Matemdticas
Depto. Estadistica

CAPITULO 5. RESULTADOS

a una AM que no presenta DM es 1). Ademds, se obtuvo un porcentaje de
correcta seleccién de un 84 %( es decir, en el 84 % de los casos las pacientes
son clasificadas no sélo en términos de la presencia o ausencia de DM, si
no también en términos del grado de dicha disfuncién). Es por esto que las
variables seleccionadas para realizar la prediccion son: PCI, FPM, Obesidad
Dinapenia y DMII.

Correlacién de TM6M segin Obesidad Dinapenia y DMII

[ Factor | PCI [ FPM [ FCM4 |
1=0.33 1=0.33 1=0.31
TM6M (b= 0.3262) | (p= 0.0030) | (p= 0.0054)
. r=-0.14 r=0.36 r=0.90
NoOmiD | 58159) | (p=0.4299) | (p—0.0387)
o r=-0.22 r=0.23 r=0.30
(p=0.1399) | (p=0.1199) | (p=0.044)
NO r=0.20 r=0.67 r=0.49
(p=0.6038) | (p=0.050) (p=0.2201)
o r=-0.41 r=0.30 r=0.31
(p=0.0032) | (p=0.0333) | (p=0.0330)
ND r=-0.22 r=0.23 r=0.30
(p=0.1399) | (p=0.1199) | (p=0.0443)
oD r=-0.50 r=0.30 r=0.32
(p=0.0004) | (p=0.0448) | (p=0.0354)
r=-0.11 r=0.28 r=0.29
NOD (p=0.4283) | (p=0.0483) | (p=0.0424)
r=-0.52 r=-0.06 r=0.22
DMIIT (p=0.0023) | (p=0.7242) | (p=0.2457)
r=-0.03 r=0.31 r=0.23
No DMIT (p=0.8370) | (p=0.0116) | (p=0.0653)

Tabla 5.8: Correlacion de las variables con TM6M. Correlaciones segiin obe-
sidad y/o dinapenia y presencia de DMII.

Desde la Tabla 5.8, se observa que para algunos grupos particulares exis-
te asociacion significativa entre TM6M vy las variables PCI, FPM y FCM4.
En primer lugar, en el grupo completo, se encuentra que existe correlacién
significativa y directa entre TM6M vy las variables FPM y FCM4, (r=0.33,
p=0.0030) y (r=0,31, p=0,0054), respectivamente.

Existe correlacién significativa y directa entre TM6M y la variable FPM, en
el grupo de No Diabéticas (r=0.31, p=0.0116), en el grupo de Obesas Di-
napénicas (r=0.30, p=0.0448), en el grupo que no son Obesas Dinapénicas
(r=0.28, p=0.0483) y en el grupo de Dinapénicas (r=0.30, p=0.0333).

Existe correlacion significativa y directa entre TM6M y la variable FCM4,
en el grupo de Obesas Dinapénicas (r=0.32, p=0.0354), en el grupo que no
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son Obesas Dinapénicas (r=0.29, p=0.0424), en el grupo de Dinapénicas (r=
0.31, p= 0.033) y en el grupo de No Dinapénicas (r= 0.30, p= 0.0443).

Existe correlacion significativa e inversa entre TM6M y la variable PCI, en el
grupo de Diabéticas (r=-0.5202, p=0.0023), en el grupo de Obesas Dinapéni-
cas (r=-0.50, p=0.0004) y en el grupo Dinapénicas (r=-0.41, p=0.0032) (ver

Figura 5.4).

Grfica 1 -Correlacion enire perfmetro de cintura y MM,
grupo diabéticas (=052, p=0.0023)

Testde marcha & minutos

Grafica 4 Correlacion enire perfmetro de cintura y TM6M, grupo.
obesas dinapénicas (r=0.50, p=0.0004)

indtos.
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Gréfica 7. Correlacion entre FC 4'y TMBM (=0.31, p=0.0054)
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Grafica 2-Correlacion enire Fuerza de prension manual y TMEM
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Grafica 3. Correlacion entre FC 4'y TMGM, grupo obesas dinapénicas
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Grfica 5.: Correlacion entre FC 4y TMBM grupo dinapénicas
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Gréfica 9. Correlacion entre Fuerza de prension manual y TMBM (r=0 3298, p=0.0

Fuerza prension manul

Figura 5.4: Correlacién de las variables con TM6M, por grupo.
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Ademas, se obtuvo la razén de chance de padecer DM, asi se pudo
estimar que una persona que es Obesa Dinapénica tiene 2.25 veces més chance
de tener DM que aquellas que no son Obesas Dinapénica, y que una AM que
tienen DMII tienen 8385 veces mas de chance de presentar DM, que las que no
tienen DMII (en la muestra estudiada el 100 % de las personas que padecen
DMII, presentan DM,y de las personas que no presentan DMII, ninguna
presenta DM). Este es un factor determinante (ver Tabla 5.9).

TM6M
’Variable\ OR \ P-Valor ‘

OD 2.25 0.0355
DMII | 8385 | 3.5412E-06

Tabla 5.9: Andlisis de Odds Ratio de variables asociadas a disfuncién motora.

La Tabla 5.10 presenta el resumen descriptivo porcentual, segin condi-
cién de variables biodemograficas; obesidad, dinapenia, sedentarismo, DM y
DMII; de las 96 participantes, sélo el 5% No presenta ni obesidad ni dinape-
nia, un 4.2 % es sélo dinapénica, aproximadamente el 44 % es obesa, el 45%
es OD, y un 32 % presentan DMII y DM a la vez.

Tabla de Frecuencias de OD, DMII
y nivel de actividad fisica en AM.

[ Condicién [ Cantidad [ % |
Dinapénicas no Obesas (G1) 4 4.2
No Obesas ni Dinapénicas(G2) 5 5.2
Obesas no Dinapénicas (G3) 42 43.8
Obesas Dinapénicas (G4) 45 46.9
Diabetes Mellitus 32 33.3
Sedentaria 40 41.7
DM 32 33.3

Tabla 5.10: Porcentaje y frecuencia del total de AM.

La Tabla 5.11, muestra que en el grupo de mujeres AM que no tienen
obesidad ni dinapenia, el 60 % es activa y un 20 % tiene DMII. La edad pro-
medio de este grupo fue 68.6 + 1.8 anos, presentan un perimetro de cintura
promedio de 77.8 + 2.6 cm, la FPM promedio fue de 23.8 + 1.8 kg, la FCM4
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promedio fue 111 4+ 25.5 y el tiempo de caminata durante los 6 minutos del
TM6M fue 455.8 + 45.2 m.

En el grupo de AM dinapénicas, el 65% es sedentaria y un 41 % pre-
senta DMII, la edad promedio de este grupo fue 68.5 + 3.6 anos, el PCI
promedio fue 97.1 + 11.7cm, la FPM promedio de 22.7 4+ 4.2 kg, la FCM4
promedio 115.3 + 18.9 y la cantidad de metros promedio de caminata en el
TM6M, fue 410.3 £ 81.1 m.

El 53% de las mujeres obesas son sedentarias y el 29 % tienen DMII,
la edad promedio de estas AM fue 67.7 + 3.9 anos, el PCI promedio fue 95.7
+ 11.5 em, la FPM promedio de 23.6 + 3.7 kg, FCM4 promedio de 115.9 +
18.9 y el promedio de caminata, 428.6 4+ 75.1 metros.

Finalmente, en el grupo de OD, el 66.7 % son sedentarias, aproximada-
mente 33 % tienen DMII, el promedio de PCI de estas mujeres es de 99 + 10.8
cm, la FPM promedio fue 13.1 + 5.8 kg, presentaron una FCM4 promedio
de 115.6 £+ 19.4 y un TM6M promedio de 413.5 & 83.7 m. Se puede ver que
estas ultimas son las que presentan peores medidas de obesidad, dinapenia y
TM6M.

Distribucion Porcentual y medidas de resumen,
segtin Obesidad y Dinapenia

[ Variable. [ G1 G2 G3 G4
Variables Biodemograficas

Edad 68.50 £+ 3.63 68.6 + 1.8 67.7 + 3.9 68.7 £ 3.5

Act. 17(35 %) 3(60 %) 35(40 %) 15(33,3%)
Seden. 32(65 %) 2(40 %) 53(60 %) 30(66.7 %)
DMII 20(41 %) 1(20 %) 29(33 %) 15(33.3%)

Variables Antropometricas y de Funcién Muscular

Talla 149.9 + 6.3 149.8 + 4.1 150.5 4+ 6.2 149.6 + 6.2
Peso 68.1 £+ 10.9 53.7 £ 4.7 68.2 + 10.7 70 £+ 10.4
IMC 30.4 £ 4.8 239+ 1.5 30.2 £ 5.0 30.8 £ 4.5
PCA 103.7 + 9.6 92.5 + 2.7 103.8 + 9.3 104.3 +9.2

PCI 97.1 £ 11.7 77.8 + 2.6 95.7 £ 11.5 99 + 10.8
FPM 22.7 £ 4.2 23.8 £ 1.8 23.6 £ 3.7 23.1+ 42
FIMV 13.5 £ 5.7 33.7+ 73 23.3 £12.2 13.1 5.8
TM6M 410.3 + 81.1 | 455.8 £ 45.2 | 428.6 + 75.1 | 413.5 4+ 83.7
FCM4 115.3 £ 18.9 111 £+ 25.5 115.9 £ 18.9 115.6 + 194

Tabla 5.11: Medidas de resumen de AM y porcentaje segiin grupos ( Obesas:
PCI < 80c¢m; Dinapénicas: FIMV < a 23.5kg).
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Una vez obtenida la prediccién, se realizé una tabla de riesgo de padecer
la enfermedad para los distintos niveles de DM con las variables seleccionadas
por LASSO sin FCM4 (Figura 5.5), que resulta ser un importante aporte para
una evaluacién simplificada del riesgo de DM en mujeres adultas mayores
activas de la ciudad de Valdivia, Chile. Y ademds, se realizé6 una segunda
tabla de prediccién para las variables seleccionadas por LASSO (Figura 5.6).

Diabéticas

No Obesas Dinapénicas

Obesas Dinapénicas

@ R

]
&
Fuerza Prensién Manual (FPM)

Fuerza Prensién Manual (FPM)

Perimetro de cintura Perimetro de cintura

No Diabéticas

Obesas Dinapénicas No Obesas Dinapénicas

Fuerza Prensién Manual (FPM)
Fuerza Prensién Manual (FPM)

Perimetro de cintura Perimetro de cintura

Figura 5.5: Tabla de prediccién del riesgo de padecer disfuncién motora en
adultas mayores activas sin FCM4.
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Figura 5.6: Tabla de prediccién del riesgo de padecer disfuncién motora en
adultas mayores activas.
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5.3. Discusion y Conclusion

5.3.1. Discusién

Al comparar la muestra de nuestro estudio con otros que se abocan a
la misma problematica, resulta que, por una parte, los estudios presentados
en Sénéchal (2012) y Bouchard et al. (2009), consideran mujeres con edades
promedios de 65.4 y 70.1 anos de edad, respectivamente; esta cifra es similar
al promedio de edad de las participantes de nuestro estudio (67.52 afios).
Por otra parte, el 42 % de las participantes en nuestro estudio es sedentaria,
lo que es bastante inferior a la tasa de 90 % nacional (MINSAL, 2017); esto
se explica porque algunas de las participantes del grupo de estudio realizan
actividad fisica en los centros de adulto mayor de la ciudad de Valdivia. Las
participantes del estudio de Bouchard et al. (2009), incluyen un 51.2% de
sedentarias, porcentaje mayor al de nuestra investigacion.

Los resultados de este estudio muestran que uno de los factores mas
significativamente asociados a la DM es la condicion DMII, ésta medicion
unida a la informacion relativa a PCI, FPM, OD y FCM4 permiten simpli-
ficar el método de prediccion considerando una caminata de 4 minutos.

La Society on Sarcopenia, Cachexia and Wasting Disorders concluyd,
que un buen método para explicar la DM es el test de marcha en 6 minutos
TM6M (Morley et al., 2011), medicion que requiere de un espacio fisico de
gran dimension y que en nuestro estudio podria no ser utilizada.

Las variables que han sido seleccionadas en este estudio para la predic-
ciéon de DM también estan presentes en los hallazgos de los estudios antes
mencionados. La FPM es una de las variables seleccionadas en nuestro es-
tudio, lo que coincide con lo expuesto por Navia et al. (2012) y Morley et
al. (2011), quienes mencionan que la pérdida de fuerza en el adulto mayor
es un factor muy relevante cuando se habla de DM. Segin Jenkins (2004)
y el informe del MINSAL (2017), la Obesidad es un factor asociado a la
DM. Si bien esta variable no fue seleccionada en forma aislada para nuestro
modelo predictivo, si se seleccioné el PCI, variable que define la Obesidad
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para valores mayores a 80 cm en adultas mayores. Nuestro modelo también
incluye la variable DMII como factor concominante asociado a DM, lo que
es respaldado por los hallazgos del estudio de Mutnioz (2016). Navia et al.
(2012) y Bouchard et al. (2009) encontraron que las adultas mayores que
se clasifican como OD tienen mayor grado de DM que las que no presentan
esta condicién. Precisamente, en esta investigacion éste factor es una de las
variables asociada a DM. Es asi como los hallazgos de nuestro estudio se
ven respaldados por la literatura relativa al tema, donde el aporte realizado
consiste en afrecer una forma simplificada de diagnodstico de la DM y su nivel
de gravedad.

5.3.2. Conclusion

El mayor aporte del presente estudio es la simplificacion del diagnéstico
de DM. En efecto, para poder diagnosticar esta condicién en mujeres adultas
mayores, se verifica que sélo es necesario determinar si la paciente presenta
DMII, registrar su PCI, FPM y verificar si se clasifica como OD. La ventaja
de este hallazgo estd en que la evaluacion de DM podria ser realizada en una
consulta médica de tamano convencional. Ademas, se puede incluir la FCM4
en caso de tener la opcion de aplicar el TM6M.

Si bien estos resultados solamente son extrapolables a mujeres adultas
mayores activas de la ciudad de Valdivia, es posible replicar el estudio en
otros contextos.

Otros aportes del estudio se relacionan con la importancia de la diabe-
tes como factor de riesgo de la DM, concluyéndose que las mujeres adultas
mayores Diabéticas y OD que presentan una FPM menor a 15 y una FC4M
menor a 80 son las que tienen un mayor nivel de riesgo de padecer DM.

Finalmente, y mas alla de los hallazgos mencionados, por una parte se
provee a los profesionales de la salud de la ciudad de Valdivia de un ins-
trumento de simple utilizacion para diagnostico de DM y, por otra parte, se
proporciona a los investigadores de otras regiones geograficas una metodo-
logia para generar modelos predictivos de DM.
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