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3. RESUMEN

La Diabetes Mellitus (DM) es una enfermedad crdnica, que constituye la causa mas frecuente de
ceguera en adultos en los paises desarrollados. La complicacién ocular mas comun en este tipo de patologia
es la Retinopatia Diabética (RD). Este problema de salud supone, en la actualidad, un notable impacto

econdémico y social.

Estudios previos han puesto de manifiesto que la DM causa un dafio subclinico a nivel de la capa de
fibras nerviosas de la retina, incluso desde fases precoces de la patologia en las que no hay RD asociada, y
que ésta es detectable mediante la Tomografia de Coherencia Optica (OCT), una técnica no invasiva que
permite cuantificar el dafo a nivel de la retina y del nervio dptico, asi como evaluar la efectividad del

tratamiento.

En este Trabajo Fin de Grado se realizarad un andlisis de las principales variables obtenidas a partir de
la exploracidn clinica y con OCT en pacientes con DM y sanos, para poder determinar si es posible realizar un

diagndstico precoz de la DM.

Palabras clave: Diabetes Mellitus, Tomografia de Coherencia Optica, Analisis Discriminante, Andlisis

Multivariante, Regresion.

ABSTRACT

Diabetes Mellitus (DM) is a chronic disease, which is the most frequent cause of blindness in adults in
developed countries. The most common ocular complication in this type of pathology is Diabetic Retinopathy
(RD). The enormous importance of this health problem is accompanied, in turn, by a significant economic

and social impact.

Previous studies have shown that DM causes subclinical damage at the retinal nerve fiber layer, even
from early stages of the pathology in which there is no RD associated, and that this is detectable by the
Optical Coherence Tomography (OCT), a non-invasive technique that allows to quantify the damage at the

level of the retina and the optic nerve, as well as to evaluate the treatment effectiveness.

In this Final Degree Project, an analysis of the main variables obtained from clinical examination and
OCT in patients with DM and healthy will be carried out in order to determine if it is possible to make an early

diagnosis of DM.
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Key words: Diabetes Mellitus, Optical Coherence Tomography, Discriminant Analysis, Multivariant

Analysis, Regression.
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4. INTRODUCCION

4.1. IMPACTO Y EPIDEMIOLOGIA DE LA DIABETES.

La Diabetes Mellitus (DM) es una enfermedad crénica que se desencadena cuando el pancreas no
produce suficiente insulina (una hormona que regula el nivel de azucar o glucosa en la sangre), o cuando el

organismo no puede utilizar con eficacia la insulina que produce (2018).

Si se une el envejecimiento de la poblacidn, con el estilo de vida caracteristico de los paises
desarrollados, el resultado que encontramos es un aumento en la prevalencia® de muchas enfermedades

crénicas, entre las que se encuentra la DM.

Se estima que en el afio 2015 la DM fue la causa directa de 1,6 millones de muertes, y que en el mundo
hay actualmente 415 millones de personas adultas con DM (Organizacién Mundial de la Salud, 2016). Se
prevé que esta cifra se habrd incrementado a 642 millones en el afio 2040, lo que equivaldrd a uno de cada

diez adultos (International Diabetes Federation, 2015).

Uno de los estudios epidemioldgico mds importantes y recientes llevado a cabo en Espaiia, encontré
un 13,80% de sujetos afectados por DM en la poblacidn, de los que casi un 50% no habian sido diagnosticados
(Soriguer, et al., 2011). En lo que respecta a Aragodn, el estudio epidemioldgico de DM de mayor relevancia
data del afio 1995, y en él se hallé una prevalencia 6,1%, encontrando hasta un 3,0% de los casos sin
diagnosticar (Prevalence of diabetes and impaired glucose tolerance in Aragdn, Spain., 1997). Por tanto, es

de esperar que estas cifras se hayan incrementado hasta la actualidad.

La enorme trascendencia de este problema de salud viene acompafiada, a su vez, de un notable
impacto econdmico y social. Se estima que el 12,0% del gasto sanitario global mundial va destinado a la DM
(International Diabetes Federation, 2015). En Espafia, los costes asociados a esta enfermedad y a las
complicaciones que en este tipo de enfermos se producen, representan el 8.20% del gasto sanitario total
(Crespo C, y otros, 2013), sin tener en cuenta los costes indirectos que esta patologia supone. En un estudio
Ilevado a cabo en el aiflo 2011 se estimd que existian 2.567 procesos de incapacidad temporal derivados de

la DM (Vicente-Herrero, y otros, 2013).

L En epidemiologia, se denomina prevalencia a la proporcién de individuos de una poblacién que presentan unas
caracteristicas determinadas en un momento dado

11
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Todos los tipos de diabetes pueden provocar complicaciones en muchas partes del organismo, e
incrementar el riesgo general de muerte prematura. Entre las posibles complicaciones se incluyen: ataques
cardiacos, accidentes cerebrovasculares, insuficiencia renal, amputacién de piernas, pérdida de vision y
dafios neuroldgicos. Durante el embarazo, si la diabetes no se controla de forma adecuada, aumenta el riesgo

de muerte fetal y otras complicaciones.

Desde el punto de vista del paciente, la DM es una enfermedad muy incapacitante, que no presenta
una curacion definitiva, y que exige llevar un tratamiento muy estricto, para evitar que se generen otras
complicaciones. Habitualmente estos enfermos se ven obligados a tomar o inyectarse farmacos de forma
periddica, deben llevar un cuidado control de su alimentacién, y afrontar muchas limitaciones en su calidad
de vida, que dependeran del tiempo de evolucion de la enfermedad, de las complicaciones que se le
presenten y del tratamiento que precise (Evaluation of Health-Related Quality of Life according to

Carbohydrate Metabolism Status: A Spanish Population-Based study, 2012).

4.2. LA RETINOPATIA DIABETICA.

En las personas con DM existe una mayor prevalencia, y mds temprana, de presencia de alteraciones
oculares, como las cataratas y el glaucoma, aunque éstas son menos frecuentes que la RD (Microvascular
complications and foot care, 2007). Un 30% de la poblacidn diabética presenta algin grado de RD, siendo
avanzada hasta en un 10% de los casos, poniendo en serio compromiso la vision (Complicaciones crénicas de
la diabetes mellitus (Il). Retinopatia y otros problemas oculares, 2015). Debido a que en muchos casos se
tarda en diagnosticar, en el momento de hacerlo suele existir ya algin grado de RD (Retinopatia diabética y
ceguera en Espafia., 2008). En la etiopatogenia® de la RD intervienen la hiperglucemia y, de forma indirecta,

las alteraciones de las diversas vias metabdlicas que ésta produce.

La interaccion de todo ello producira una importante afectacion vascular a nivel de la retina interna,
lo que hace que la RD sea considerada una complicacién microvascular de la DM. Paralelamente se produce
un proceso neurodegenerativo en la retina, debido a las alteraciones que tienen lugar en sus estructuras

nerviosas (Complicaciones crénicas de la diabetes mellitus (Il). Retinopatia y otros problemas oculares, 2015).

2 Etiopatogenia es el origen o causa del desarrollo de una patologia.

12
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llustracion 1. Evolucidn de la RD. Etapa inicial (izquierda), RD prepoliferativa (centro) y RD proliferativa (derecha)

La primera fase de la RD se conoce como RD de base. Esta etapa estd caracterizada por la formacién
de microaneurismas y hemorragias focales en los pequefios vasos de la retina, asi como por un aumento de
la permeabilidad de las paredes vasculares, lo que favorece la extravasacién de liquido. Como consecuencia,
se produce un engrosamiento de la retina y la formacién de exudados duros (Retinopatia diabética y ceguera

en Espafia., 2008).

Conforme avanza la RD, se produce una pérdida de células endoteliales, favoreciendo la aparicién de
trombosis y la hipoxia en la retina adyacente. En la exploracidn de fondo de ojo es habitual encontrar areas
de la retina infartadas, y otras anomalias en la microcirculacidn intrarretiniana. Es lo que se conoce como RD

preproliferativa.

Finalmente se inicia la formacion de neovasos, que suelen establecer anclajes en el humor vitreo del
0jo, y generar una traccidén o sangrado produciendo, finalmente, un desprendimiento de retina (Melchor

Lacleta, 2017). Es la etapa de RD proliferativa.

13
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5. METODOLOGIA

5.1. TIPO DE ESTUDIO.

Se trata de un estudio de cohortes® no experimental, transversal y observacional. Se realiz, de manera
conjunta entre los servicios de “Oftalmologia” y “Endocrinologia y Nutricién” del Hospital Universitario

Miguel Servet (HUMS), de Zaragoza.

En el disefio de este estudio, se cumplieron todos los principios éticos exigidos por la Declaracidn de
Helsinki* acerca de la investigacion médica con seres humanos, y el protocolo de estudio fue aprobado por

el Comité Etico de Investigaciones Clinicas de Aragdon (CEICA)®.

5.2. SUJETOS DE ESTUDIO.

La muestra de sujetos estudiados se clasificé en dos cohortes en funcién de la presencia o no de DM.
Esta patologia se considera un factor de riesgo para la aparicidon de alteraciones subclinicas en la Capa de

fibras nerviosas de la retina (CFNR).

A pacientes afectos de DM procedentes de las Consultas Externas de Endocrinologia y Nutricién del
HUMS, o de los Centros Médicos de Especialidades dependientes del mismo, se les propuso la participacién
voluntaria en este estudio. Por sus caracteristicas, se seleccionaron Unicamente a aquellos sujetos en los que,
mediante un estudio del fondo de ojo o una retinografia, se habia descartado la presencia de RD en los doce

meses previos.

3 Un estudio de cohorte es un tipo de investigacién observacional y analitica en la que se hace una comparacién
de la frecuencia de aparicién de un evento entre dos grupos, uno de los cuales esta expuesto a un factor que no esta
presente en el otro.

4 La Declaracién de Helsinki ha sido promulgada por la Asociacién Médica Mundial (AMM) como un cuerpo de
principios éticos que deben guiar a la comunidad médica y otras personas que se dedican a la experimentacién con
seres humanos.

5 El Comité Etico de Investigacién Clinica de Aragdn, adscrito al Departamento de Salud y Consumo, tiene por
misidn velar por la correcta aplicacion de principios metodoldgicos, éticos y legales en todos los ensayos clinicos con
medicamentos y productos sanitarios que se realicen en Aragon, tanto relativos a centros y actividades sanitarias del
sector publico como a los realizados en instituciones o centros privados.

15
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Asi mismo, se incluyeron en el estudio a voluntarios sanos, procedentes de personal trabajador del

hospital, familiares y otros conocidos del personal investigador.

La muestra analizada estuvo formada por un total de 120 ojos, de los cuales 60 correspondieron a

sujetos con DM, diagnosticados al menos un afio antes del reclutamiento, y 60 a controles sanos.

A todos los sujetos del estudio se les solicité la firma de un consentimiento informado, en el que se le
explicaron los objetivos del estudio y las caracteristicas del mismo. Su aceptacion fue requisito imprescindible

para su inclusion en la investigacion.
Los criterios de exclusion en el estudio fueron los siguientes:

a) Presencia o antecedente de RD.

b) Presencia de defectos refractivos importantes (mas de cinco dioptrias del equivalente
esférico o tres dioptrias de astigmatismo).

¢) Presencia de una opacidad del cristalino mayor o igual a 1 segun la clasificacion LOCS Il (Lens
Opacities Classification System).

d) Tener enfermedades neuro oftalmoldgicas o sistémicas que pudieran afectar a la visién.

e) Presencia de procesos oculares concomitantes, incluyendo historia previa de glaucoma,
patologia de la retina, terapia con laser o alteraciones relevantes en cornea, cristalino, retina
o nervio optico.

f) Presion intraocular mayor o igual de 21 mmHg.

También fueron excluidos del estudio aquellos sujetos cuyo estado general o circunstancias personales

no permitiera el correcto desarrollo del protocolo exploratorio.

5.3. PROTOCOLO EXPLORATORIO.

Se realizé una valoracion oftalmoldgica y otra endocrinoldgica. La evaluacién llevada a cabo por cada servicio

fue la siguiente:

5.3.1. EVALUACION ENDOCRINOLOGICA.

Esta evaluacion fue llevada a cabo por el Servicio de Endocrinologia y Nutricion. La informacién que se

obtuvo se recoge la siguiente tabla.

16
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Tabla 1. Variables estudiadas en la evaluacion endocrinolégica

INFORMACION VARIABLES EN EL ESTUDIO
Diagnostico de DM (Classification and diagnosis of diabetes, 2017) v4 C

Tiempo de evolucién de la enfermedad V10_Hist, V11_Hist

Edad al diagndstico V13_Hist

Tratamiento actual para la DM y trastornos asociados si los hubiera V7_Hist, V8_Hist, V12_Hist,

V35 _Hist, V36_Hist

Resultados de laboratorio realizados en el seguimiento en los ultimos 6 V21 Hist a V28_Hist
meses: valor de HbA1C® mas reciente, colesterol total, colesterol LDL,
colesterol HDL y cociente microalbumina / creatinina.

Presencia de complicaciones micro o macrovasculares asociadas a la DM V14 Hist a V19_Hist
gue hubieran sido diagnosticadas hasta la fecha y estuvieran registradas en

la historia clinica: enfermedad cardiovascular o cerebrovascular, arteriopatia

periférica, neuropatia diabética o nefropatia diabética.

Presencia de condiciones que se asocian al desarrollo de complicaciones V20_Hist, V33_Hist,

cronicas: tabaco, hipertension arterial, hipercolesterolemia, obesidad.

Datos antropométricos: peso, talla y célculo del indice de masa corporal V32_Hist, V34_Hist
(IMC).
Determinacion de la presion arterial (PA). V29 Hist, V30_Hist, V31_Hist

De todo esto, hay que destacar lo siguiente:

a) La microalbuminuria se considera un marcador incipiente de enfermedad renal en la DM
(Standards of Medical Care in Diabetes 2015, 2015). Algunos estudios han establecido que en
pacientes con DM tipo2, un incremento de la microalbuminuria esta asociado a una elevada tasa
de mortalidad cardiovascular (Aguillo, y otros, 2007). La macroalbuminuria se asocia a la

presencia de RD en fases avanzadas (Overt albuminuria predicts diabetic retinopathy in Hispanics

6 Una prueba de hemoglobina Alc (HbAlc) mide la cantidad de azucar en la sangre (glucosa) adherida a
hemoglobina.
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with NIDDM., 1998) y se caracteriza por presentar un valor de entre 30 y 299 mg de albumina
por cada gramo de creatinina excretada (V28_Hist)

b) Se considera que un sujeto presenta sobrepeso (V33_Hist) u obesidad si su IMC’ es igual o
superior a 25.

c) Si un sujeto esta en tratamiento para la HTA (V35_Hist) o presenta una cifra de PA>=140/90

mmHg en la exploracion (V29_Hist, V30_Hist y V31_Hist) sera clasificado como hipertenso.

5.3.2. EVALUACION OFTALMOLOGICA.

Esta evaluaciéon fue llevada a cabo en la Unidad de Funcién Visual del Servicio de Oftalmologia del
HUMS y constd de tres tipos de mediciones: una medida de la presidon intraocular, una evaluacién de tipo
funcional y otra evaluacion de tipo estructural. La numeracidn de todas las pruebas realizadas y las variables

de estudio que de ella se derivaron se detalla a continuacion:

7 El indice de Masa Corporal (IMC) se define como el cociente entre el peso (Kg.) y la altura al cuadrado (m?)
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Tabla 2. Variables estudiadas en la evaluacion oftalmoldgica

INFORMACION VARIABLES EN EL ESTUDIO

Medida de la presioén intraocular V39_Hist

Evaluacioén funcional

Mejor agudeza visual corregida (MAVC) V40_Func, V41_Func, V42_Func
Medicion de la sensibilidad al contraste V57_Func a V61_Func
Evaluacién de la vision croméatica V43 _Func a V56_Func
Evaluacién del campo visual V62_FuncCV a V66_FuncCV

Evaluacién estructural

OCT con el dispositivo de dominio espectral “Spectralis” V67_EstrSp a V95_EstrSp,

OCT con el dispositivo “DRI Triton” V96_EstrTr a V105_EstrTr,

Y de todo esto, hay que destacar que:

a) Lapresion intraocular se midié con un neumotonémetro.

b) La MAVC se midid con optotipo ETDRS (Early Treatment of Diabetic Retinopathy Study) a tres
diferentes contrastes (100%, 2.50% vy 1.25%).

¢) Para medir la sensibilidad al contraste, se utilizaron los test Pelli-Robson y CSV-1000.

d) Para evaluar la Visién Cromatica, se realizaron el Test de Farnsworth-Munsell 15D y el Test de
Lanthony 15D mediante el programa informatico Colour Vision Recorder.

e) La evaluacién del campo visual se realizé con la estrategia Spark blanco-blanco del perimetro

Oculus Easyfield.

Todas estas las pruebas se describen de forma mas detallada en el ANEXO I.
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6. ANALISIS ESTADISTICO

Para este trabajo, toda la informacién relativa a los pacientes y a los resultados de las pruebas
realizadas, fue gestionada por el servicio de Oftalmologia del HUMS y almacenada en formato Excel 2016. A
partir de ese momento, se importé desde el programa estadistico “Statistical Package for the Social Sciences”

(SPSS version 18), para poder realizar el andlisis estadistico correspondiente.

Finalmente se conformd una base de datos con 120 registros, de los cuales 60 correspondieron a
sujetos sanos y otros 60 a enfermos de DM. Para cada uno de los pacientes, se registraron una serie de
valores informativos generales (edad y sexo). Por otra parte, se dispuso de datos recogidos en su historia
clinica (tratamientos, presencia de cardiopatia, riesgos isquémicos, tension arterial, presion intraocular,
sobrepeso, colesterol, etc.). Seguidamente, se recogié informacién funcional relativa a la agudeza visual,
visién cromatica, sensibilidad al contraste y perimetrias. Para terminar, se introdujo informacidn estructural,

con medidas de espesores de capas de fibras y maculares.

A continuacion, se nombraron e identificaron cada una de las 105 variables. Se definieron los tipos de
datos, etiquetas, y se decidid si se trataba de variables nominales, ordinales o de intervalo, todo ello con la

intencioén de facilitar todos los estudios que se realizaran a partir de ese momento.

6.1. EXPLORACION DE LA BASE DE DATOS.

El primer paso que llevamos a cabo consistié en realizar una validacion del conjunto de datos y, de esta
forma, corregir inconsistencias e irregularidades. Asi se encontraron varios errores, seguramente de

exportacién de los datos o de validacién por parte del equipo médico pertinente.

Lo mas llamativo, fue el hallazgo de valores “0” en muchas variables cuya medicién no se habia
realizado, pero en la exportacién informatica automatica llevada a cabo por el equipo de oftalmologia se
habian registrado de esta forma. También se eliminaron otros valores incongruentes con la medicién. En la
mayoria de los casos, fue necesario acudir a los datos originales que se almacenaban en cada equipo de
exploracién de las consultas de oftalmologia, para verificar si los datos eran correctos y corregir los posibles

errores.

Todos estos valores, que podemos denominar “erréneos”, se convirtieron en “missing” asumiendo la

pérdida de informacidn. Los datos considerados como “missing” o “valores perdidos” afectaron unicamente
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a determinadas pruebas y soélo a algunos sujetos. Por ello, no fue necesario plantearse la eliminacion

completa del sujeto.

Una vez identificados los errores y las incoherencias, se procedid a evaluar la cantidad de informacion
perdida, tanto la que ya venia de origen, como la generada como consecuencia de las correcciones

posteriores.

El mayor problema con el que nos encontramos en este punto, fue la falta de informacién de las
analiticas y variables relacionadas con la enfermedad en el grupo de sujetos sanos. Asi, en la tabla siguiente,
se listan las variables que no fueron informadas para los registros de sujetos sanos y que, por ello, no
pudieron ser utilizadas para analisis predictivos. Sélo hubieran sido de utilidad para poder realizar

comparaciones con los sujetos enfermos.

Tabla 3. Variables en el estudio que no contienen informacion para los sujetos sanos

VARIABLE DESCRIPCION V19 HIST | Neuropatia diabética
V7_HIST Administracion de insulina V21_HIST | Control metabdlico

V8 HIST Administracién de analogos al GLP1 V22 _HIST | Hb Glicosilada
V10_HIST | Tiempo con DM V23_HIST Dislipemia (DLP)
V11_HIST | Tiempo con DM, categorizada V24 _HIST | Colesterol total
V12_HIST | Tiempo de tratamiento V25_HIST LDL

V13 HIST | Edad de diagndstico V26 HIST | HDL

V15_HIST | Cardiopatia isquémica V27_HIST | Micro albuminuria
V16_HIST | Enfermedad cerebrovascular V28_HIST | Microalbuminuria/Creatinina
V17_HIST | Arteriopatia periférica V29_HIST | Tension arterial sistolica
V18_HIST | Nefropatia diabética V30_HIST | Tension arterial diastolica

En cuanto a posibles datos atipicos, se estudiaron las distribuciones de las variables y se analizaron
tanto histogramas como diagramas caja. No se encontraron valores atipicos extremos, es decir, que se

alejaran 3 veces del Recorrido Intercuartilico del primer o tercer cuartil.

q < Ql —1.5- IQR.,

q> Qs+ 1.5-IQR.
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6.2. TRANSFORMACION DE VARIABLES.

Dentro del estudio univariante que se llevd a cabo, se encontraron algunas variables con cierta
asimetria, tanto a derecha como a izquierda. Resolver estas asimetrias mediante transformaciones no
lineales, nos llevé a obtener unas nuevas variables sobre las que poder aplicar numerosas técnicas de
inferencia estadistica. Estos procedimientos se utilizaron como medio para obtener distribuciones normales,

o por lo menos, carentes de sesgo.

Las transformaciones no lineales mas frecuentes son la raiz cuadrada, el logaritmo o la inversa. Con
estas transformaciones se comprime la escala para valores grandes mientras que se expande para valores
pequefios; asi pues, son recomendables para distribuciones con asimetrias positivas. Para el caso de
distribuciones con sesgo negativo se debe multiplicar la variable por -1y, en el caso de la raiz cuadrada o del
logaritmo, sumar una constante para que los valores transformados sean positivos. También se suelen utilizar

el cuadrado o el cubo de la distribucién para corregir esa asimetria negativa.

En la siguiente tabla, se muestran los Coeficientes de Asimetria de Fisher (momento de tercer orden
dividido por la desviacidn tipica al cubo), Coeficientes de Curtosis de Fisher (momento de cuarto orden
dividido por la desviacion tipica elevada a la cuarta potencia, menos tres) y los test de normalidad de
Kolmogorov-Smirnov para las variables funcionales y estructurales. La Tabla 4 proporciona informacion de la

forma de distribucién de cada una de las variables.

Tabla 4. Asimetrias, Curtosis y pruebas de Normalidad para las Variables funcionales y estructurales

Variable Descripcion Asimetria E'rbrgir”t]i.p. Curtosis Eréczjrr:.l'p. idse Sig.

V6_C Edad del paciente -1,072 221 1,752 438 1,366 ,048
V39_Hist Presion intraocular -,142 ,221 -,045 4381 1,070 ,203
V40_Func Agudeza visual, contraste 100% 1,044 ,225 2,012 446 1,503 ,022
V41 _Func Agudeza visual, contraste 2.5% ,832 ,225 ,692 446 1,347 ,053
V42_Func Agudeza visual, contraste 1.25% ,900 ,225 ,500 446 1,912 ,001
V45_Func Test Farnsworth: [CC 4,379 ,223 | 26,406 442 | 3,509 ,000
V46_Func Test Farnsworth: [CCE 5,215 ,240 | 35,307 A76| 2,952 ,000
V47 _Func Test Farnsworth: iC 3,304 223 | 14,161 442 3,471 ,000
V48_Func Test Farnsworth: ID 3,541 ,223 | 15,553 442 | 3,641 ,000
V49 Func Test Farnsworth: AC -4,967 ,223 | 25,185 442 4,432 ,000
V52_Func Test Lanthony: iCC 1,315 ,223 1,775 4421 1,698 ,006
V53_Func Test Lanthony: [CCE 1,166 ,240 774 476 1,701 ,006
V54_Func Test Lanthony: IC 1,062 ,223 ,287 442 1,781 ,004
V55_Func Test Lanthony: ID 1,248 ,223 1,429 442 1,636 ,009
V56_Func Test Lanthony: AC -3,125 ,223| 10,400 442 | 3,662 ,000
V57_Func Test Pelli-Robson -,929 ,226 1,271 4471 3,378 ,000
V58_Func VSC. Frecuencia 3 cpg -, 786 ,239 ,738 A74 | 2,185 ,000
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Variable

V59 Func
V60_Func
V61_Func
V62_Func
V63_Func
V64 Func
V65_Func
V66_Func
V67_EstrSp
V68_EstrSp
V69_EstrSp
V70_EstrSp
V71_EstrSp
V72_EstrSp
V73_EstrSp
V74_EstrSp
V75_EstrSp
V76_EstrSp
V77_EstrSp
V78_EstrSp
V79_EstrSp
V80_EstrSp
V81_EstrSp
V82_EstrSp
V83_EstrSp
V84_EstrSp
V85_EstrSp
V86_EstrSp
V87_EstrSp
V88_EstrSp
V89_EstrSp
V90_EstrSp
V91 _EstrSp
V92_EstrSp
VO3_EstrSp
V94_EstrSp
VO5_EstrSp
VI6_EstrTr
VO7_EstrTr
VI8_EstrTr
V99 EstrTr
V100_EstrTr
V101 EstrTr
V102_EstrTr
V103_EstrTr
V104_EstrTr

Descripcion Asimetria Exgirrrt]i.p' Curtosis Er(r:c:Jrr:.l'p. i_dse Sig.

VSC. Frecuencia 6 cpg -,926 ,239 ,406 AT74 | 2,104 ,000
VSC. Frecuencia 12 cpg -,893 ,239 2,026 4741 1,405 ,039
VSC. Frecuencia 18 cpg -,510 ,239 ,339 AT74 | 1,797 ,003
Perimetria. Tiempo ,870 247 3,816 ,490| 2,595 ,000
Perimetria. SM -2,632 ,245 8,887 485 2,406 ,000
Perimetria. DM -2,508 ,245 | 14,596 485 2,585 ,000
Perimetria. DSP 3,042 ,245 9,051 485 2,858 ,000
Perimetria. FF -1,762 ,245 3,890 485 3,601 ,000
Espesor macular central ,272 ,221 ,884 ,438 ,638 ,810
Espesor macular Superior 3mm -,151 221 -,544 ,438 ,873 ,431
Espesor macular Nasal 3mm -,325 ,221 -,345 4381 1,001 ,269
Espesor macular Inferior 3mm -,359 221 -,662 ,438 ,990 ,281
Espesor macular Temporal 3mm -,485 ,221 ,026 ,438 ,960 ,316
Espesor macular Superior 6mm -,228 ,221 -,413 438 ,728 ,665
Espesor macular Nasal 6mm -,226 221 -,019 ,438 ,648 , 796
Espesor macular Inferior 6mm -,185 ,221 -,250 ,438 ,687 ,733
Espesor macular Temporal 6mm -,216 221 ,092 ,438 , 730 ,661
Espesor CFNR promedio (g) ,489 ,223 ,009 442 797 ,548
Espesor CFNR superior (g) ,303 ,223 117 442 ,695 , 720
Espesor CFNR nasal (g) 437 ,223 ,691 442 ,845 AT3
Espesor CFNR inferior (g) ,5652 ,223 277 442 ,850 ,466
Espesor CFNR temporal (g) 1,481 ,223 3,802 4421 1,332 ,057
Espesor CFNR temporal-superior (g) ,370 ,223 ,047 ,442 ,840 ,481
Espesor CFNR temporal-inferior (g) ,531 ,223 ,169 442 ,824 ,506
Espesor CFNR nasal-superior (g) ,463 ,223 1,296 ,442 ,695 , 720
Espesor CFNR nasal-inferior (g) , 176 ,223 -,382 442 , 720 ,678
Espesor CFNR promedio (a) ,580 ,224 172 444 , 798 ,547
Espesor CFNR superior (a) ,220 224 -,093 444 ,620 ,837
Espesor CFNR nasal (a) ,948 ,224 1,432 4441 1,136 ,151
Espesor CFNR inferior (a) ,356 ,224 ,269 444 ,800 ,544
Espesor CFNR temporal (a) ,654 ,224 122 444 ,847 ,469
Espesor CFNR nasal-superior (a) ,509 224 2,003 444 ,582 ,887
Espesor CFNR nasal-inferior (a) ,328 ,224 -,306 444 ,836 ,487
Espesor CFNR temporal-superior (a) ,316 224 -,176 444 ,567 ,905
Espesor CFNR temporal-inferior (a) ,492 ,224 ,465 444 ,688 , 731
Espesor CFNR haz papilo-macular ,750 ,224 ,906 444 ,928 ,355
Espesor CFNR. indice nasal/temporal ,930 ,224 2,312 ,444 ,852 ,462
Area Nervio Optico (NO) 2,140 ,223 | 11,780 4421 1,115| ,166
Area de la excavacion del NO ,507 ,234 -,031 ,463 ,907 ,384
Area del anillo neurorretiniano 1,738 ,223 6,890 4421 1,199 ,113
Volumen de la excavacion del NO ,921 ,240 -,076 476 1,584 ,013
Volumen del anillo neurorretiniano 1,035 ,222 ,862 4401 1,625 ,010
indice area excavacion/area del disco optico ,005 ,233 -,662 461 ,639 ,808
indice lineal excavacion/disco -,675 ,233 ,137 ,461 , 799 ,545
indice vertical excavacién/disco 1,930 ,233 14,614 461 1,347 ,053
Diametro vertical del disco ,871 ,222 4,142 4401 1,233 ,095
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. L ) .| Error tip. .| Errortip.| Zde .
Variable Descripcion Asimetria Asim. Curtosis curt. K-S Sig.
V105_EstrTr | Diametro horizontal del disco 4,825 ,223 | 35,156 442 2,287 ,000

Todas las variables con mediciones de estructura (V67 a V105), obtuvieron p_valores en el test de
normalidad superiores a 0.01, y la mayoria de ellas también con p_valores superiores a 0.05 (excepto V105).
El resto de variables funcionales (V40 a V66), no pasaron el test de Kolmogorov-Smirnov (K-S) propuesto. Por
otra parte, se encontraron un par de grupos de variables en las que las asimetrias fueron especialmente altas.
Se trata de las variables que recogen los resultados del Test de Farnsworth (V45 a V49), de las variables que
recogen los resultados del Test de Lanthony (V52 a V56), de las variables que recogen informacién sobre la

Perimetria (V63, V64 y V65) y de la variable V105 de las pruebas estructurales.

Las variables del “indice de Confusién de Color”, “indice de Confusién de Color corregido por edad”,
“Indice de Confusién” e “indice de Dispersiéon” del Test de Farnsworth, presentaron una gran asimetria
positiva; mientras que la variable “Angulo de Confusién” presenté una gran asimetria negativa, tanto para el
test de Farnsworth como para el test de Lanthony. Para intentar corregir estos sesgos, se decidié realizar

varias transformaciones y observar los resultados obtenidos.

En la Tabla 5, se muestran las distintas variables con altos valores de asimetria, tanto positiva como
negativa. Se probd una transformacion logaritmica para aquellas variables que presentaron asimetria
positiva y una transformacién cubica para las variables con asimetria negativa. Ademas, se probd la
transformacién inversa, que tiene mas efecto que la logaritmica, para ver si podia mejorar algo mas (para las

variables con asimetria negativa, la variable se multiplicé por -1 en este ultimo caso).

Para resolver las asimetrias positivas, la transformacion inversa ofrecié los mejores resultados,
mientras que para las asimetrias negativas la transformacién inversa resultd ser mejor en los test de

Farnsworth y Lanthony, y la transformacidon cubica mejor en las perimetrias.

Tabla 5. Asimetrias con distintas transformaciones

Variable Descripcion Sin ATi_po d? Log Cubo | Inversa
transformar | Asimetria
V45_Func Test Farnsworth: iCC 4,379 | Positiva 3,158 -2,393
V46_Func Test Farnsworth: [CCE 5,215 | Positiva 3,817 -2,830
V47_Func Test Farnsworth: iC 3,304 | Positiva 2,412 -1,929
V48_Func Test Farnsworth: iD 3,541 | Positiva 2,497 -1,341
V49 Func Test Farnsworth: AC -4,967 | Negativa -3,422| 2,588
V56_Func Test Lanthony: AC -3,155 | Negativa -1,825| 1,429
V63_FuncCV Perimetria: SM -2,632 | Negativa -1,306 | -6,026
V64_FuncCV Perimetria: DM -2,508 | Negativa 2,000 2,674
V65_FuncCV Perimetria: DSP 3,042 | Positiva 1,603 0,096
V105_EstrTr Triton: Diametro horizontal del disco 4,825 | Positiva 2,372 -0,698
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Tabla 6. Asimetrias, Curtosis y pruebas de Normalidad para las Variables transformadas

Variable Descripcion Asimetria Exgrrélp Curtosis Ercr:(er:.l’p. ZKdSe Sig.
Inv_V45_Func (Test Farnsworth: [CC)1 -2,393 ,223 6,788 ,442 13,782 | ,000
Inv_V46_Func (Test Farnsworth: iCCE) - -2,830 ,240| 10,370 ,47612,554 | ,000
Inv_V47_Func (Test Farnsworth: [C) -1 -1,929 ,223 2,984 ,442 13,832 | ,000
Inv_V48_Func (Test Farnsworth: iD) -1 -1,341 ,223 5,779 442 13,540 | ,000
Inv_Neg_V49_Func -(Test Farnsworth: AC)1 2,588 ,223 | 46,466 442 14,476 | ,000
Inv_Neg_V56_Func -(Test Lanthony: AC) -t 1,429 ,223 | 25,483 442 14,308 | ,000
Cubo_V63_FuncCV (Perimetria: SM)3 -1,306 ,245 2,116 ,48511,598| ,012
CuboM20_V64_FuncCV | (Perimetria: DM + 20) 3 2,000 ,245 9,089 ,48512,039 | ,000
Inv_V65_FuncCV (Perimetria: DSP) -1 0,096 ,245 0,532 ,48510,860| ,450
Inv_V105_EstrTr (Triton: Diametro horizontal del disco) - -0,698 ,223 4,044 44211,215| ,104

En la Tabla 6, se observan las nuevas variables transformadas, con sus valores de asimetria, curtosis y
K-S. Se consiguié que, salvo la variable V46, todas las demas variables tuvieran coeficientes de curtosis que
no excedieran de + 2,5. De esta manera, se pudieron incluir en los analisis de componentes principales (ACP)
posteriores sin mayor problema. Ademas, las variables V65 y V105 pudieron pertenecer a una normal con

una significancia del 0.1.

6.3. REDUCCION DE LA DIMENSIONALIDAD. ANALISIS DE COMPONENTES
PRINCIPALES.

6.3.1. INTRODUCCION.

Al disponer de una gran cantidad de informacién, podria habernos dado problemas a la hora de
encontrar relaciones entre variables. Aun desechando las variables de historia clinica, de las que no se tenia
informacidn para el grupo de sujetos sanos, se trabajaba con un total de 73 variables. Esto hacia que,

encontrar relaciones, pudiera llegar a ser, ademas de tedioso, dificil de visualizar®.

Al tener tantas variables, era de esperar que estuvieran relacionadas entre si o, como poco, que
midieran lo mismo desde diferentes puntos de vista. Esto hace que haya una alta correlaciéon entre muchas

de ellas. En este punto, se hizo necesario una reduccion del nimero de variables.

8 Con 73 variables, tenemos (723) = 2.628 posibles coeficientes de correlacion.
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Cabe destacar que, el tener mas informacidn, se puede comparar con el tener una alta variabilidad de
los datos (mayor varianza). Por lo tanto, a mayor varianza, mayor variabilidad y, por consiguiente, mas

informacidn se tiene®.

6.3.2. COMPONENTES PRINCIPALES.

El método de Componentes Principales tiene como misidn la transformacion del total de variables
originales en un nuevo conjunto de variables, que son combinacion lineal de las primeras, perdiendo la
minima cantidad de informacidn posible A estas nuevas variables se les denomina factores o componentes
principales. En el ACP, la primera componente o factor es aquel que explica la mayor cantidad de informacién
(varianza) de las variables originales. La segunda componente es aquella que explica la mayor cantidad de
varianza restante, y asi sucesivamente. Como maximo, se podria llegar a tener tantos factores como variables
originales hubiera y no se perderia ninguna informacion; pero obviamente esto no tiene sentido, mds que
nada porque la correlacion existente entre las variables originales haria que, con sélo unos pocos factores, el

método ACP pudiera explicar casi toda la informacién dispersa en las variables originales.

En nuestro caso, ademas de que las componentes encontradas fueron combinaciones lineales de las
variables originales, se obtuvo como resultado muy importante que los factores calculados estaban

incorrelados.

En este estudio, se trabajo sobre grupos de variables, en lugar de realizar un ACP sobre el total de ellas.
Se tomd esta decisidon porque habia series de variables que pertenecian a cada una de las pruebas realizadas.
De este modo, se podria reducir la dimensionalidad de los datos, no globalmente, sino por grupos de
variables. Ademas, de esta manera, nos resultaria mas facil poder comprender el significado de las

componentes obtenidas de forma categorizada.
Los ACP por separado que se realizaron fueron:

= ACP_1: Agudeza Visual, sobre las variables V40, V41 y V42

= ACP_2:Testde Farnsworth, sobre las variables V45, V46, V47, V48 y VA9 (en realidad, se realizé
el ACP sobre las transformadas de esas variables). No se incluyeron en el modelo ni el “tiempo
de prueba del test” (V43) ni el diagndstico de la prueba (V44). La primera por no tener ninguna
significancia para la prueba ensi, y lasegunda por ser una variable categdrica que si se utilizaria
en posteriores analisis.

= ACP_3: Test de Lanthony, sobre las variables V52, V53, V54, V55 y V56 (en lugar de V56, se

trabajo sobre la variable transformada). Aqui tampoco se incluyeron ni el “tiempo de prueba

9 El concepto de variabilidad / informacién esta ligado al concepto de entropia.
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del test” (V50) ni el “diagnéstico de la prueba” (V51), por los mismos motivos que en el caso
anterior.

= ACP_4: Visidn de Sensibilidad al Contraste, sobre las variables V57, V58, V59, V60 y V61.

= ACP_5: Perimetria, sobre las variables V63, V64 y V65. Se excluyeron del modelo al “tiempo de
prueba” (V62) y al factor de fiabilidad (V66), por no ser variables de interés en el estudio.

= ACP_6: Espesores con “Spectralis”, sobre las variables V67 a V95.

= ACP_7: Espesores con “Triton”, sobre las variables V96 a V105.

Por lo tanto, se procedid a realizar siete ACP por separado.

6.3.3. METODOLOGIA.

6.3.3.1. Supuestos.

Supuesto de Colinealidad: para analizar la colinealidad entre las variables originales se observa la
matriz de correlaciones de Pearson, donde se muestran las correlaciones parciales. Como esperabamos que
hubiera colinealidad, los valores de la matriz que estaban fuera de la diagonal deberian tomar valores
mayores que 0,3 (baja colinealidad), cercanos a 0,5 como poco (colinealidad media) y 6ptimamente igual o
mayores que 0,7 (colinealidad alta). Habria que tener en cuenta en el modelo si alguna de las variables tuviera

valores muy bajos.

El determinante de la matriz de correlaciones nos proporciona un valor objetivo de la colinealidad. Si
se tiene un valor bajo, cercano a 0, serd indicativo de una alta colinealidad (si se diese un valor de cero,

significaria que la matriz seria singular y que algunas de las variables serian linealmente dependientes).
La matriz de correlaciones anti-imagen también sirve como método diagndstico de la colinealidad.

Supuesto de Multicolinealidad: disponemos de dos métodos muy extendidos para comprobar este

supuesto. Se trata, por un lado, del test de esfericidad de Barlett, y por el otro, de la prueba Kaiser-Meyer-

Olkin (KMO).

El test de esfericidad de Barlett contrasta la hipdtesis nula de que la matriz de correlaciones es la matriz
identidad. Si asi fuera, no habria correlaciones parciales entre las variables. Si rechazamos la hipétesis nula,
entonces es que tenemos multicolinealidad entre las variables originales. Hay que tener en cuenta que este
test asume la multinormalidad de las variables. Si no es asi, el resultado del test no es interpretable. También
hay que decir que la distribucion ji-cuadrado es asintdtica y acaba suponiendo la normalidad multivariante
de los datos, siempre que tengamos suficientes. El problema de tener muchos datos es que el test tiende a
rechazar la hipétesis, es decir, a indicarnos multicolinealidad, con tamafos de muestra grandes. Hay autores

que aconsejan tener la razén de n datos / k variables originales, menor que 5.

28




Universidad de Valladolid. Grado en Estadistica

~[n—1—(2k+5)/6]In[R| ~ X212

Ecuacion 1. Test de Barlett

donde k es el nUmero de variables en la matriz; n el tamafio de la muestra y R la matriz de correlaciones.

El indice KMO, o medida de adecuacion de la muestra, compara la magnitud de los coeficientes de
correlacidn observados con la de los coeficientes de correlacidn parcial. El objetivo es el mismo que el del
test de Barlett, es decir, saber si podremos obtener componentes de manera eficiente. Si KMO es préximo a
1 entonces no hay problema en realizar un ACP. Por el contrario, si el valor de KMO es préoximo a 0, no seran

relevantes los resultados que se tengan del ACP.

Algunos autores, han definido una escala para su interpretacion:

Tabla 7. ACP. Interpretacion de los valores de KMO

VALOR DEL KMO INTERPRETACION

Menor de 0,50 Inaceptable o muy malo
Entre 0,50 y 0,60 Malo

Entre 0,60y 0,70 Mediocre o regular
Entre 0,70y 0,80 Aceptable

Entre 0,80y 0,90 Bueno

Mayor de 0,90 Muy bueno

6.3.3.2. Extracciéon de componentes.

Se tiene una serie de p variables originales (x3, ..., Xp) y a partir de ellas se quiere calcular otro grupo de
variables que sean incorreladas entre si (y, ..., Yp) Y cuyas varianzas decrezcan progresivamente tal y como

se ha comentado en el punto anterior.
Cada yj es una combinacidn lineal de las originales, tal que:
Yi = @j1X1 + @j2X2 + aj3X3 + ... + AjpXp

y como queremos maximizar la varianza, una manera es aumentar los coeficientes aj manteniendo la

ortogonalidad de la transformacion, por lo que se tiene la condicion:
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14

k=1
En primer lugar, se quiere maximizar la varianza de la primera componente:
Max Var(y,) = Var(ajx)

y para conseguirlo, se utiliza el método habitual de los multiplicadores de Lagrange'®. La solucién a la que se

llega viene dada por la siguiente expresién
Var(y,;) = Var(ajx) = ajZa; = ajMla; = Aaja; = A4

Luego, para maximizar la varianza de y,, se tiene que tomar el mayor autovalor A1y el correspondiente

autovector a;. Para calcular y; podemos seguir con el procedimiento y afiadir una nueva restriccidn que es

Cov(yz,y1) =0

Utilizando la misma argumentacién que para la primera componente, elegimos A, como el mayor
autovalor y su correspondiente autovector asociado y asi, sucesivamente, se puede operar para el resto de

componentes. La solucidn vendra dada por y=Ax, donde
Y1 a1 o Agp Xq
y = : ,A = : " : , X =

Yp Ap1  + App Xp

con

Var(y;) = 14, ...,Var(yp) =

Como resultado, se tiene también que

14 p
; Var(y;) = ; Var(x;)

es decir, la suma de la varianza de las variables originales es igual a la suma de la varianza de las

componentes obtenidas. Podemos pues hablar de porcentajes de varianza en los siguientes términos

m
i=1 i

————,conm <
Y7 Var(x) P

donde se recoge el porcentaje de varianza sobre el total de las m primeras componentes. En la practica,

tendremos que decidir qué m componentes elegimos para poder tener la mayor cantidad posible de varianza

10 En problemas de optimizacidn, el método de los multiplicadores de Lagrange es un procedimiento para
encontrar maximos y minimos de funciones de varias variables sujetas a restricciones.
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representada. Tuvimos pues un compromiso entre tener el minimo nimero de componentes y poder explicar

de forma sencilla las variables originales, y tener la mayor cantidad de varianza explicada.
6.3.3.3. Calculo de los componentes a partir de la matriz de correlaciones.

Si estandarizamos las variables originales (haciendo media igual a cero y varianza igual a uno), las
componentes principales se toman, no de la matriz de varianzas y covarianzas, sino de la matriz de
correlaciones. Los componentes son autovectores de la matriz de correlaciones y son distintos que los de la
matriz de covarianzas. Haciendo esto, todas las variables originales tienen, de inicio, la misma importancia
relativa; algo que no sucede tomando la matriz de covarianzas y, por lo tanto, dando mas importancia a las
variables con mayor varianza. En este caso, la suma de todos los autovalores A; es p y la proporcién de

varianza que recoge el autovector j-ésimo es 4;/p.

6.3.3.4. Matriz factorial.

La matriz factorial es la formada por cada uno de los autovectores F = (aj, a3, ...,ap), donde a; =

1/2 - . .

Ai/ a;. Estos elementos de F son tales que los mayores valores indican una mayor importancia a la hora de
entender una componente.

6.3.3.5. Relacidn entre variables originales y factores.

Otro resultado interesante es la relacién entre las variables originales y los factores a partir de su

covarianza. Se tiene
CO'U(yj, XL') = /L-aij

y si, tal y como se ha comentado antes, se tienen las variables originales estandarizadas (Var(xi)=1)

tenemos que
Corr(yj, xl-) = Alyzaij
y por lo tanto la matriz de correlaciones entre x ey es F’.
6.3.3.6. Cambios de escala e identificacion de componentes.

Si las variables originales estdn incorreladas, entonces un ACP carece de sentido y se tendria como
resultado las mismas variables originales, aunque reordenadas en funcién de su varianza. Para comprobar
este supuesto se puede aplicar el Test de esfericidad de Barlett, en el que se tiene como hipdtesis nula la

identidad de la matriz de correlaciones.
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Ademas, hay que sefalar que, segun las unidades de medida empleadas en cada variable, pueden
cambiar las componentes extraidas y por ello es recomendable utilizar el cambio de escala en las variables

originales estandarizandolas.

Uno de los mayores problemas, una vez extraidas las componentes, es saber identificar las mismas y
averiguar qué informacidn resume cada una respecto de las variables originales. Si se mantienen GUnicamente
las componentes que recogen la mayor variabilidad, solemos tener dos o tres componentes y, de esta

manera, poder representarlas graficamente en los llamados ejes factoriales.

Hay varios métodos que nos ayudan a elegir el nimero de componentes. Uno de ellos son los
autovalores. Una decisidn puede ser elegir aquellas componentes con un autovalor mayor a 1. Un grafico de
sedimentacién también nos ayudara a decidir visualmente. En el eje X se tienen las componentes y en el eje
Y los autovalores. Con esta disposicidon, podemos observar la variacién y los cambios de pendiente que hay
entre componentes, y se interpreta como la capacidad explicativa que aporta cada componente a medida

que se incorpora al modelo.

A la soluciodn final se le puede rotar, es decir, realizar un ajuste en las componentes que maximice la
varianza explicada por cada uno de ellos equilibrando asi las diferencias entre los autovalores. De esta
manera, los autovalores lograran diferenciarse mejor, y se identificara facilmente a qué componente tiende

a asociarse cada variable original.

6.3.4. RESULTADOS DEL ACP.

Ya se ha comentado en el apartado anterior que el ACP no requiere cumplir el supuesto de normalidad
en sus variables originales, aunque si le afecta la asimetria para la conformacién de las componentes. Por lo
tanto, se realizaron transformaciones en las variables con alta asimetria para intentar corregir este problema

(ver la Tabla 6).

Para todos los analisis posteriores, |la extraccion de las componentes principales se ha realizado a partir
de la matriz de correlaciones. Otra posibilidad era hacerlo con la matriz de varianzas y covarianzas, pero en
ese caso, cuando hubiera variables medidas en diferentes escalas, se tenderia a dar mas importancia a
aquellas con mayor varianza. Usando la matriz de correlaciones se da el mismo peso a todas las variables,

independientemente de la escala.

Otros puntos a tener en cuentas son: que las variables sean métricas (cuantitativas) como era en
nuestro caso; que se tenga una cantidad suficiente de casos, por lo menos 50 (en el estudio tuvimos 120) y
gue la cantidad de variables originales no sea mayor que la mitad de los casos. Concretamente, se partio de

73 variables y este es uno de los motivos por el que se decidid realizar varios ACP segun grupos de variables.
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Finalmente, cabe destacar que, para los casos perdidos, se decidié utilizar la opcidn de “eliminar casos, segun
lista”, por lo que se excluyeron del andlisis los sujetos que tuvieran valores perdidos en cualquiera de las

variables trasladadas al estudio.

6.3.4.1. ACP. Agudeza Visual (V40, V41y V42)

Estas tres variables tratan de medir la “agudeza visual” del sujeto con tres tipos de contraste. A mayor
contraste, el sujeto deberia ver mejor y obtendria valores bajos, e incluso negativos. Para el andlisis, se

tuvieron en cuenta 116 registros (4 registros no tenian algin dato en alguna de las variables originales).

La matriz de correlaciones y la informaciéon sobre la multicolinealidad se muestra en las dos tablas

siguientes. Todas las correlaciones fueron estadisticamente significativas al 0,05.

Tabla 8. ACP. Agudeza Visual. Matriz de correlaciones

Agudeza Agudeza Agudeza
visual segun visual segun visual segun
el optotipo el optotipo el optotipo
ETDRS, ETDRS, ETDRS,
contraste contraste contraste
100% 2.5% 1.25%
Agudeza visual segln el 1,000 G687 G249
optotipo ETDRS,
contraste 100%
Agudezavisual segun &l Ba7 1,000 855
optotipo ETDRS,
contraste 2.5%
Agudeza visual segln el 629 8546 1,000
optotipo ETDRS,
contraste 1.256%
Tabla 9. ACP. Agudeza Visual. Multicolinealidad
Indicador Valor
Determinante de la matriz de correlaciones 0,138
KMO 0,691
Test de Barlett
X2 224,446
gd! 3
Sig. 0,000

Los valores que se obtuvieron fueron bastante buenos para afrontar un ACP. Altas correlaciones,
determinante bajo de la matriz R, rechazo de la hipdtesis nula en el test de Barlett y un valor aceptable en el

KMO.

Con los supuestos revisados, se paso a la extraccion de las componentes, y se obtuvo el siguiente

cuadro con los autovalores y los porcentajes de varianza explicada.
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Tabla 10. ACP. Agudeza Visual. Varianza explicada

Componente
Alutovalores iniciales
% odela
Total varianza % acumulado
1 2458 31,830 31,830
2 403 13,443 95,372
3 i 4 528 100,000

Se tomd la determinacidon de quedarnos con una componente. Su autovalor era mayor que 1 vy el

porcentaje de varianza explicada era de casi el 82%.

En la siguiente tabla se tiene la Comunalidad inicial y la final, tras la extraccidn de una componente. La
Comunalidad indica la proporcidn de variabilidad de una variable que es explicada por el modelo (en nuestro

caso, con una componente).

Tabla 11. ACP. Agudeza Visual. Comunalidad

Extraccidn
720

Inicial
1,000

Agudeza visual segun el
optotipo ETDRS,
contraste 100%

Agudeza visual segln el
optotipo ETDRE,
contraste 2.8%

1,000 ga2

Agudeza visual seglun el
optotipo ETDRS,
contraste 1.25%

1,000 g46

Y también se muestra la matriz de correlaciones reproducidas

Tabla 12. ACP. Agudeza Visual. Correlaciones reproducidas

Agudeza Agudeza Agudeza
visual segln visual segln visual segln
el optotipo el optotipo el optotipo
ETDRE, ETDRE, ETDRE,
contraste contraste contraste
100% 25% 1.25%
Correlacion reproducida Agudeza visual segin el 7208 B0 780
optatipo ETDRS,
contraste 100%
Agudeza visual segin el 801 8424 =izt
optotipo ETORE,
contraste 2.9%
Aoudeza visual segln el Ta0 869 BdpEd
optatipo ETDRS,
contraste 1.25%
Residual® Agudeza visual segin el - 108 - 151
optotipo ETORE,
contraste 100%
Aoudeza visual segln el - 104 -4
optatipo ETDRS,
contraste 2.5%
Agudeza visual seqdn el =181 -4
optatipo ETDRS,
contraste 1.26%
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En la diagonal, aparecen las comunalidades. Las correlaciones residuales son la diferencia entre las
correlaciones observadas y las reproducidas. Para que el modelo fuera correcto, el nimero de residuos con

valores elevados deberia ser minimo.

En definitiva, la Agudeza Visual, con sus tres pruebas originales, se pudo resumir en una sola variable

(VF_AgudezaVisuall), que explicaba el 89,9% de la varianza total.

6.3.4.2. ACP. Test de Farnsworth (V45,V46,V47,V48 y V49)

El Test de Farnsworth evalla la vision cromatica del paciente con las cinco variables indicadas. Estas

variables estaban transformadas por sus inversas para paliar la alta asimetria que tenian.

Para este ACP, se tuvo que trabajar con 101 registros. La descriptiva de estas variables originales ya

transformadas fue:

Tabla 13. ACP. Test de Farnsworth. Descriptivas

Degviacion

Media tipica M del analisis
1 riTest Farnswarth: Ha26 L9644 101
Indice de Confusidn de
Calor
11 (Test Farnsworth: 1,0134 0134 101
Indice de Canfusion de
Colar carregido par edad)
11 (Test Farngwarth: 8238 Jgd4242 101
Indice de Confusiam
11 (Test Farngworth: 6381 L8043 101
Indice de Dispersion)
-1 1 iTest Farngworth; - 01586 L1464 101
Angulo de Confusian

Y la matriz de correlaciones que se tuvo de las variables originales fue:

Tabla 14. ACP. Test de Farnsworth. Matriz de correlaciones

1¥i(Test
Farnswaorth:
11 (Test Indice de
Farnswarth: Confusion de 11 (Test 1i({Test -1 1 (Test
Indice de Colar Farnswarth: Farnswarth: Farnswaorth:
Confusion de corregido por Indice de Indice de Angulo de
Color adad) Confusion) Dispersian Confusion)
1 I (Test Farnswaorth: 1,000 arE 11 FYB - 433
Indice de Confusidn de
Colon
1 I (Test Farnswaorth: 7B 1,000 31 785 - 442
Indice de Confusidn de
Colar carregido por edad)
11 (Test Farnswarth: A1 A3 1,000 ara -3B89
Indice de Confusidn)
17 (Test Farnswarth: gl TaA ara 1,000 - 672
Indice de Dispersian
-1 1 (Test Farnswirth: - 433 - 442 -.3849 - a7z 1,000
Angulo de Confusion)
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Todas las correlaciones fueron estadisticamente significativas a cualquier nivel. Los valores fueron muy
altos excepto las correspondientes a las variables “angulo de confusion”. En la siguiente tabla se muestran

los indicadores para poder realizar las comprobaciones acerca de los supuestos de multicolinealidad.

Tabla 15. ACP. Test de Farnsworth. Multicolinealidad

Indicador Valor
Determinante de la matriz de correlaciones 0,001
KMO 0,657
Test de Barlett
X2 717,290
gdl 10
Sig. 0,000

Los datos que se tuvieron también fueron bastante aceptables para nuestro modelo. Los autovalores

y porcentajes de variabilidad explicada se muestran en la siguiente tabla.

Tabla 16. ACP. Test de Farnsworth. Varianza explicada

Componente
Autovalores iniciales
% dela
Total Warianza % acumulado
1 3,937 T8,547 78547
2 758 15,185 93,733
3 241 4,829 98,561
4 0486 1,123 b9 684
] 016 3B 100,000

Un autovalor se encuentra por encima de 1, y explicé el 78,5% de la variabilidad, aunque segun se nos

indico en las comunalidades,

Tabla 17. ACP. Test de Farnsworth. Comunalidades con 1 factor

Inicial Extraccidn
1 Ii{Test Farnswarth: 1,000 g09
Indice de Confusidn de
Calat)
10 (Test Farnswaorth: 1,000 H14
Indice de Confusion de
Colar carregido par edad)
1 riTest Farnswarth: 1,000 G912
Indice de Confusion)
1 ri{Test Farnswarth: 1,000 842
Indice de Dispersidm
-1 1 (Test Farnswarth: 1,000 340
Angulo de Confusian)

el angulo de confusion queda muy poco representado por la componente extraida. A la vista de los

resultados, se planteé la alternativa de introducir un segundo factor que explicara a V49.
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Después de proceder con la extraccion de dos componentes, las comunalidades fueron

Tabla 18. ACP. Test de Farnsworth. Comunalidades con 2 factores

Inicial Extraccion
10 (Test Farnswaorth: 1,000 H43
Indice de Confusion de
Colar
1 Ii{Test Farnswarth: 1,000 G449
Indice de Confusidn de
Calor corredido par edad)
10 (Test Farnswaorth: 1,000 Har
Indice de Confusian)
10 (Test Farnsworth: 1,000 .8an
Indice de Dispersion)
-1 1 (Test Farnswarth: 1,000 Haa
Angulo de Confusian

El segundo autovalor fue de 0,76 y aunque no llega a la unidad, explica un total de 93,7% de varianza
total. Se trata de un buen modelo, aunque ahora tendriamos una componente extraida con autovalor por
debajo del 1. Esto no deberia de ser un impedimento si de esta manera se consiguiera mejorar el modelo

anterior, como asi fue.

4

2

Autovalores

T T T T T
1 2 3 4 5

Nimero de componente

llustracion 2. ACP. Test de Farnsworth. Grdfico de sedimentacion

La matriz de componentes que se tuvo fue la siguiente.
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Tabla 19. ACP. Test de Farnsworth. Matriz de componentes

Componente

1 2
11 Test Farngwarth: 9583 1345
Indice de Confusion de
Colar
11 (Test Farnswaorth: aar a3
Indice de Confusion de
Colar corregido por edad)
11 (Test Farngwarth: a5845 214
Indice de CGonfusiam
11 (Test Farngwarth: 918 -0
Indice de Dispersion)
-1 I (Test Farnswarth: =591 ,rag
Angulo de Confusian)

En definitiva, el Test de Farnsworth quedd representado por dos componentes: VF_Farnsworth1, que
contempld a las variables con valoraciones en la severidad de la discromatopsiall; y la componente
VF_Farnsworth2, que saturd en la variable del dngulo de confusion, que es la variable que representa el eje

de la deficiencia del color. Entre las dos componentes, se explico el 93,7% de variabilidad original.

6.3.4.3. ACP. Test de Lanthony (V52, V53, V54, V55, V56)

La variable V56 esta transformada y se tiene la negativa de su inversa. El andlisis se realizé con 101

casos. La matriz de correlaciones que se tuvo fue la siguiente.

Tabla 20. ACP. Test de Lanthony. Matriz de correlaciones

Test
Lanthony:
Test Indice de
Lanthony: Confusién de Test Test -1/ (Test
Indice de Color L.anthony: Lanthaony: Lanthany:
Confusian de carregido por Indice de Indice de Angulo de
Colar edad Confusion Dispersion Confusion)
Test Lanthony: indice de 1,000 G54 868 547 64
Confusion de Color
Test Lanthony: indice de 984 1,000 858 B0 84
Confusion de Color
corregido por edad
Test Lanthony: indice de aga A58 1,000 T35 142
Confusidn
Test Lanthony: indice de a7 6045 735 1,000 362
Dispersion
-1/ (TestLanthony: 164 184 142 362 1,000
Angulo de Confusian)

Donde se aprecia un caso parecido al anterior. La variable “dngulo de confusién” esta muy poco
correlacionada con el resto de variables del modelo, no siendo incluso significativa para la correlacion con el
indice de confusion. En la siguiente tabla podemos ver el valor que tomé el determinante de la matriz de

correlaciones, asi como los valores del KMO y del test de Barlett.

11 La discromatopsia es una discapacidad de la visién de los colores. Segun el color involucrado y el grado de
afectacion, puede ser: protanopia, deuteranopia, tritanopia o acromatopsia.
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Tabla 21. ACP. Test de Lanthony. Multicolinealidad

Indicador Valor
Determinante de la matriz de correlaciones 0,001
KMO 0,604
Test de Barlett
X2 796,589
gdl 10
Sig. 0,000

Nos encontramos con un caso idéntico al anterior. La variable Angulo de confusidn estd muy poco
correlacionada con el resto, y quiza se necesite una componente casi exclusivamente para poder explicar la
variabilidad de dicha variable. Se pueden observar las varianzas explicadas y los autovalores obtenidos por el

modelo en la siguiente tabla:

Tabla 22. ACP. Test de Farnsworth. Varianza explicada

Componente
Autovalores iniciales
% dela
Total WAranza % acumulado
1 3817 70,343 70,243
2 1,017 20,247 90,690
3 436 8,716 99 406
4 021 422 99 528
5 Rulafe] A72 100,000

Las dos primeras componentes tienen autovalores mayores de 1, y entre las dos se consigue explicar
el 90,7% de la varianza de las variables originales. A diferencia de los resultados del Test de Farnsworth, aqui

si que se tuvo el segundo autovalor mayor que 1. Las Comunalidades tras la extraccion fueron:

Tabla 23. ACP. Test de Lanthony. Comunalidades

Inicial Extraccidn
Test Lanthony: indice de 1,000 Ha5
Canfusion de Calor
Test Lanthony: indice de 1,000 H43
Canfusion de Calor
correido por edad
Test Lanthory: indice de 1,000 590
Confusion
Test Lanthory: indice de 1,000 Bar
Dispersian
-1 1i{Test Lanthony: 1,000 44
Angulo de Confusion)

La variable del indice de dispersion quedd en este caso peor representada. En el grafico de
sedimentacién podemos ver claramente la diferencia de los autovalores de las dos primeras componentes

con el resto de autovalores.
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Autovalores
T

T T T T T
1 2 3 4 B

Niamero de componente

llustracion 3. ACP. Test de Lanthony. Grdfico de sedimentacion

La matriz de componente se muestra en la siguiente tabla. Hasta este punto, no se hizo necesario

realizar ninguna rotacion, ya que las saturaciones de las variables en los factores estaban muy claras.

Tabla 24. ACP. Test de Lanthony. Matriz de componentes

Componente

1 2
Test Lanthony: Indice de Rt -136
Confusian de Colar
Test Lanthony: indice de 60 =163
Confusian de Colar
corregido par edad
Test Lanthory: indice de a3 - 163
Confusion
Test Lanthory: indice de ,7aa3 2Th
Dispersian
-1 1iTest Lanthony: am 24
Angulo de Confusiom

Se tuvo la misma interpretacion que en el Test de Farnsworth. Las cuatro primeras variables quedan
claramente representadas (quiza menos en el caso de indice de dispersidn) por la primera componente
VF_Lanthonyl, mientras que el angulo de confusidon queda representado por la segunda componente

VF_Lanthony2. Para terminar con este grupo de variables, se incorporé el grafico de componentes en el

espacio rotado.
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llustracion 4. ACP. Test de Lanthony. Grdfico de componentes

Se observa claramente cémo se dispusieron en zonas opuestas la variable V56 con el resto. Y se vio

como la variable V55 aparecio en parte explicada por la segunda componente.

6.3.4.4. ACP. Sensibilidad al Contraste (V57, V58, V59, V60 y V61)

De las cinco variables originales, las variables V58 a V61 pertenecen a un mismo test, el CSV1000,

correlaciones que se tuvo de estas cinco variables es la siguiente:

Tabla 25. ACP. Sensibilidad al Contraste. Matriz de correlaciones

mientras que la variable V57 pertenece a otra prueba diferente, el Test de Pelli-Robson. La matriz de

Yisidn de Yision de Yision de Yisidn de
Sensibilidad Sensihilidad Sensihilidad Sensibilidad
al Contraste. al Contraste. al Contraste. al Contraste.
Test Pelli- Frecuencia 3 Frecuencia 6 Frecuencia 12 | Frecuencia 18
Rohson cha cpg cpd cha
Carrelacidn Test Pelli-Robson 1,000 3BT 284 183 203
Visidn de Sensibilidad al 3BT 1,000 685 456 504
Contraste. Frecuencia 3
cpg
Yisidn de Sensibilidad al 284 Ntk 1,000 AAz B3
Contraste. Frecuencia 6
Lpd
Visidn de Sensibilidad al 183 456 saz 1,000 aov
Contraste. Frecuencia 12
cpg
Visidn de Sensibilidad al 203 a04 683 aar 1,000
Contraste. Frecuencia 18
[a]x]
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Todas las correlaciones fueron significativas al 0,05. El Test de Pelli-Robson es la que menos se

correlaciond con el resto.

Tabla 26. ACP. Sensibilidad al Contraste. Multicolinealidad

Indicador Valor
Determinante de la matriz de correlaciones 0,089
KMO 0,752
Test de Barlett
X2 235,323
gdl 10
Sig. 0,000

Los supuestos de multicolinealidad también se cumplieron sin problemas. Las varianzas explicadas por

las componentes fueron:

Tabla 27. ACP. Sensibilidad al Contraste. Varianza explicada

Componhente
Autovalores iniciales
% dela
Tuotal Warianza % acumulado
1 28849 a9 F7a a8 r7a
2 Relat 19,160 78835
3 Ralatd] 11,293 90,2249
4 210 G201 G5 429
] 178 3471 100,000
Y el grafico de sedimentacidn fue:
3,0
257
2,0
w
a
s
8 157
2
=
L
1,0
0,57
0,0
1 | 1 1 I
1 2 3 4 5

Namero de componente

llustracion 5. ACP. Sensibilidad al Contraste. Grdfico de sedimentacion
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Con una componente extraida, no se llegd al 60% de varianza explicada. El segundo autovalor, fue de
0,958 y con él, se tendria explicado con el modelo casi un 79%. El grafico de sedimentacidon también nos

confirmé la mejoria que se tendria al pasar de un modelo de una componente a otro de dos componentes.

Tabla 28. ACP. Sensibilidad al Contraste. Comunalidad Tabla 29. ACP. Sensibilidad al Contraste. Comunalidad
con un factor con dos factores

Inicial Extraccion Inicial Extraccidn
Test Pelli-Robsaon 1,000 Jar Test Pelli-Robson 1,000 aa1
Vigion de Sensibilidad al 1,000 60z Vigion de Sensibilidad al 1,000 JGEG
Contraste. Frecuencia 3 Contraste. Frecuencia 3
cpd Cpd
Visidn de Sensibilidad al 1,000 FaF Visidn de Sensibilidad al 1,000 rdg
Contraste. Frecuencia B Contraste. Frecuencia B
cpg cpg
Vigion de Sensibilidad al 1,000 6aa Vigion de Sensibilidad al 1,000 sl
Contraste. Frecuencia 12 Contraste. Frecuencia 12
cpy cpg
Visidn de Sensibilidad al 1,000 TG4 Visidn de Sensibilidad al 1,000 843
Contraste. Frecuencia 18 Contraste. Frecuencia 18
cpo cpg

La diferencia de las comunalidades con un factor y con dos factores también fueron claras, como se
observa en la Tabla 28 y en la Tabla 29, donde el Test de Pelli-Robson logré ser explicado en gran medida con

dos factores, al contrario que el modelo con un solo factor.

La matriz de componentes resultante con el modelo de dos factores fue

Tabla 30. ACP. Sensibilidad al Contraste. Matriz de componentes

Componente

1 2
Test Pelli-Robson A3z 833
Yision de Sensikilidad al FrE 282
Contraste. Frecuencia 3
Lpg
Visidn de Sensibilidad al 064 -2z
Contraste. Frecuencia B
Lpg
Yision de Sensikilidad al 830 -,333
Contraste. Frecuencia 12
Lpg
Visidn de Sensibilidad al 874 -, 298
Contraste. Frecuencia 18
cpg

La primera componente engloba la informacién de las cuatro variables que se obtienen del test
CSV1000 vy la llamamos VF_VSC1, mientras que la segunda componente, satura al Test de Pelli-Robson y la
llamamos VF_VSC2. Para terminar con este grupo de variables, se muestra el grafico de componentes, en el

espacio rotado.
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Componente 2

1,07 57 _Func
o]
WaE_Func
o
0,5
WE89_Func
(8]
WE1_Func
OO
0.0 VEU_FURC
-0,57
1,01
T T T T
1.0 05 a0 05 1.0

Componente 1

llustracion 6. ACP. Sensibilidad al Contraste. Grdfico de componentes rotadas

6.3.4.5. ACP. Perimetria (V62, V63, V64, V65 y V66)

Algunas variables del modelo estan transformadas para evitar grandes asimetrias. Paras este andlisis,

se trabajé con 95 casos.

Comprobamos los resultados de la matriz de correlaciones con todas las variables introducidas en el

modelo y su significancia. Se tuvieron los siguientes resultados.

Tabla 31. ACP. Perimetria. Matriz de correlaciones

Fiabilidad

Cubo Cubo o i
. (Perimetria. (Perimetria. (Perimetria. Perimetria.
Perimetria. Sensibilidad Desyiacidn Desviacion Factor de
Tiempo Media) Media + 20) Sohre Patran) Fiahilidad
Correlacion Perimetria. Tiempo 1,000 19 -3 132 - 036
Cubo(Perimetria. 191 1,000 -033 817 -010
Sensihilidad Media)
Cubo(Perimetria. - 341 - 033 1,000 - 033 -186
Desviacion Media + 20)
1/ (Perimetria. 132 817 -033 1,000 004
Desviacion Sobre Patron)
Perimetria. Factor de =036 =010 - 186 009 1,000
Fiahilidad
Sig. (Unilateral) Perimetria. Tiempo 03z ooo J01 365
Cubo(Perimetria. 032 376 000 462
Sensihilidad Media)
Cubo(Perimetria. 000 376 37T 035
Desviacion Media + 20)
11 (Perimetria. . J01 oan 37T 467
Desviacion Sobre Patrdn)
Perimetria. Factor de 365 462 035 ABT
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Donde se observan bajas correlaciones en general de todas las variables. Sélo hay una correlacién muy

alta entre la Sensibilidad Media y la Desviacidn sobre Patron. Muchas de ellas no son ni siquiera significativas.

Respecto a la colinealidad, se tuvo la siguiente tabla:

Tabla 32. ACP. Perimetria. Multicolinealidad

Indicador Valor
Determinante de la matriz de correlaciones 0,270
KMO 0,502
Test de Barlett
X2 119,972
gdl 10
Sig. 0,000

KMO arrojé un valor muy malo de 0,5. El determinante de la matriz de correlaciones tuvo un valor

bastante alto.

Las variables “tiempo”, “factor de fiabilidad” e incluso “desviacién media” estdn muy poco

correlacionadas entre siy con el resto de variables.

Tabla 33. ACP. Perimetria. Varianza explicada

Componente
Autovalares iniciales
% dela
Total varianza % acumulado
1 1,8498 ar.ae7 ar.ae87
2 1,318 26,366 G4,333
3 1,016 207 24,650
4 BEeT 11,737 46,387
] 181 3,613 100,000

El modelo nos arrojé tres componentes con autovalores mayores que uno y entre las tres, se logré

explicar un 84,6% de la variabilidad de las cinco variables originales.

Las comunalidades tras la extraccion fueron

Tabla 34. ACP. Perimetria. Comunalidades

Inicial Extraccian
Ferirmetria. Tiempo 1,000 FE3
CuboiFerimetria. 1,000 803
Sensihilidad Media)
CuhD{Pe[imetria. 1,000 3z
Desviacion Media + 20)
1 I(F'erirr]etria. . 1,000 H05
Desviacion Sobre Patram
Ferimettia. Factor de 1,000 B2
Fiahilidad
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Donde se aprecia que tanto la variable tiempo como el factor de fiabilidad, quedan poco representados

entre las tres componentes.

1,54

1,07

Autovalores

0,5

T I T
1 2 3 4 3

Niamero de componente

llustracion 7. ACP. Perimetria. Grdfico de sedimentacion

El grafico de sedimentacién también nos reflejé lo mismo. No se vio ninguna componente a partir de
la cual, la pendiente del grafico se estabilizara, por lo que seguimos teniendo duda sobre las componentes
gue en realidad nos aportan una mayor variabilidad. Aun asi, se pensé que era el mejor modelo posible para

reducir la dimension de las variables originales.

Tras decidir tomar las tres primeras componentes, pudimos observar las matrices de componentes.
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Tabla 35. ACP. Perimetria. Matriz de componentes Tabla 36. ACP. Perimetria. Matriz de componentes
rotados
Cornponente Camponente
1 2 3 1 2 3

Ferimetria. Tiempo 416 -588 -494 Ferimetria. Tiempa 146 836 -,208
Cubo{Perimetia. 821 232 074 Cubo{Perimetria. 848 07g -0ma
Sensibilidad Media) Sensihilidad Media)
Cubo(Petimetria. - 230 a4 023 Cubo(Perirmetria. 040 - 794 -315
Desviacion Media + 20) Desviacion Media + 20)
17 (Perimetria. . 807 257 128 11 {Perimetria. . 851 033 020
Desviacion Sobre Patran) Desviacion Sobre Patran)
Perimetria. Factar de 030 - 416 el Perimetria. Factor de 011 034 J3B0
Fiahilidad Fiahilidad

La primera componente VF_Perimetrial, agrupd a las variables “sensibilidad media” y “deviacidon
sobre patrén”; y la segunda componente VF_Perimetria2 agrupo el “tiempo de prueba” y “desviacion
media”. Finalmente, la tercera componente VF_Perimetria3 se dedicé a explicar la variable factor de
fiabilidad. Es tipico que el primer factor sea una medida de tamafio segln importancia de las variables, y la

segunda componente una medida de forma, en este caso medida como tiempo + desviacion.

P .

- WEB2_FuncCh
1,0 !
' o

0,5

WEE_FunfCy
5 &Cubo_VE3_FdncC
Inv_\ES_FuncCh

Componente 2
=
|

CuboM20_VE4_FuncCW

llustracion 8. ACP. Perimetria. Grdfico de las componentes en espacio rotado

Se observd como las variables V63 y V65 aparecen agrupadas y bien definidas mientras que el resto de

variables se encontraban mas alejadas unas de otras.
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6.3.4.6. ACP. Spectralis (V67 a V95)

En este apartado, se incluyeron todos los resultados que arrojoé el OCT Spectralis, para medir espesores
maculares y de CFNR. Las mediciones se centran, sobre todo, en diferentes partes de la macula y del nervio
Optico. Las zonas donde se miden los espesores en la macula estan representadas en la llustracién 9. La

relacién de variables y zonas son las siguientes:

= Zona 1: area central (V67) » Zona 6: Area superior externa (V72)
= Zona 2: area superior interna (V68) = Zona 7: 4rea nasal externa (V73)

= 7Zona 3: drea nasal interna (V69) = Zona 8: area inferior externa (V74)

= 7ona 4: area inferior interna (V70) = Zona9: drea temporal externa (V75)

= Zona5: area temporal interna (V71)

Ilustracion 9. ACP. Spectralis. Areas maculares llustracién 10. ACP. Spectralis. Areas CFNR

Las zonas donde se miden espesores de las CFNR aparecen detalladas en la llustracién 10, siendo la

relacidn entre zonas y variables como sigue:

= ZonaS: area superior, con protocolo glaucoma (V77) y protocolo axonal (V86)

= Zona N: area nasal, con protocolo glaucoma (V78) y protocolo axonal (V87)

= Zona l: drea inferior, con protocola glaucoma (V79) y protocolo axonal (V88)

= ZonaT: area temporal, con protocolo glaucoma (V80) y protocolo axonal (V89)

= ZonaTS: drea temporal-superior, con protocolo glaucoma (V81) y protocolo axonal (V92)

= Zona Tl: area temporal-inferior, con protocolo glaucoma (V82) y protocola axonal (V93)
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= Zona NS: area nasal-superior, con protocolo glaucoma (V83) y protocolo axonal (V90)
= Zona NI: area nasal-inferior, con protocolo glaucoma (V84) y protocolo axonal (V91)
=  Zona PMB: drea papilomacular (V94)

* [ndice N/T: indice nasal-temporal (V95)

Ademas, se dispone de las variables “Promedio de los espesores CFNR” con cada protocolo (V76 y

V85).

De las 29 variables, hay una serie de ellas que son combinacidn lineal del resto. Spectralis las aporta
para dar mads informacion, pero para nuestro ACP se decidid quitarlas, ya que ademas de no aportar

informacidn, haria que nuestra matriz de correlaciones fuera “no singular”. Estas variables son:

= V76: espesor promedio con protocolo glaucoma (es el promedio de V77, V78, V79 y V80)
= V85: espesor promedio con protocolo axonal (es el promedio de V86, V87, V88 y V89)

= V/77: espesor superior con protocolo glaucoma (es el promedio de V81 y V83)

= V79: espesor inferior con protocolo glaucoma (es el promedio de V82 y V84)

= V86: espesor superior con protocolo axonal (es el promedio de V90 y V92)

= V88: espesor inferior con protocolo axonal (es el promedio de V91 y V93)

= V95: indice nasal-temporal (es el cociente de V87 y V89)

Por lo tanto, de las 29 variables, nos quedamos con 22 de ellas. Para este analisis, se tuvieron 117
casos. En la Tabla 38 se puede ver la matriz de correlaciones (22x22) con sus significancias. En la Tabla 37, se

muestran los indicadores de multicolinealidad.

Tabla 37. ACP. Spectralis. Multicolinealidad

Indicador Valor
Determinante de la matriz de correlaciones 0,5 1013
KMO 0,752
Test de Barlett
X2 3.056,007
gdl 231
Sig. 0,000

Todos los indicadores son buenos y se puedo realizar el ACP sin problemas.

Si se observa la matriz de varianza explicada en la Tabla 39, hay cinco autovalores que son mayores de
1y el sexto tiene un valor de 0,989. La varianza explicada con 5 de ellos supone el 80% del total, mientras
que con 6 de ellos llega hasta el 84,5%. En el grafico de sedimentacion también se observa que en la
componente nuimero seis, la pendiente del grafico ya no es tan marcada. Podria significar que el sexto

autovalor quiza no aportara demasiado al conjunto del analisis.
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Autovalores

Tabla 39. ACP. Spectralis. Varianza explicada

Componente
Autovalores iniciales
%dela

Total warianza % acumulado
1 8,284 37,654 37,654
2 3,882 17,644 56,2849
3 27 12,2749 67,474
4 1,662 7,542 78,131
a 1,081 4,914 80,044
B 984 4,447 84,543
7 a4 3,384 gv.927
8 87 2,6RY 90,596
g ATE 2,165 82,761
10 334 1,525 84,284
11 267 1,215 85,500
12 263 1,149 96,6449
13 184 a3a 97,484
14 10 488 g7.a82
14 Rukzi] A10 58,382
16 086 ,351 98,783
17 A7z 325 99,108
18 RILT5] 266 949,364
14 a0 226 59,5591
20 46 208 99,7949
21 26 Jgz20 59,9149
22 a1a 081 100,000

-

— 1 1 1 1 1 1 1 T T T T T T 1
7T 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 2

NlOmero de componente

llustracion 11. ACP. Spectralis. Grdfico de sedimentacion
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Se puede observar la matriz de componentes rotada, con cinco componentes extraidas. Veamos cdmo

se relacionan a las variables originales con los factores extraidos.

Tabla 40. ACP. Spectralis. Matriz de componentes rotados con 5 factores

Matriz de componentes rotados?

Componente

1 2 3 4 5
Espesor macular central ,604 -,152 -,209 ,087 -,070
Espesor macular ,923 ,103 115 ,120 121
Superior 3mm |
Espesor macular Nasal 916 ,096 -,046 174 ,084
3mm |
Espesor macular Inferior ,923 118 ,042 ,150 ,087
3mm |
Espesor macular ,921 ,044 ,057 ,133 ,052
Temporal 3mm |
Espesor macular ,812 ,063 334 -,055 ,141
Superior 6mm |
Espesor macular Nasal ,833 ,153 ,156 ,082 212
6mm |
Espesor macular Inferior ,796 ,184 ,300 ,001 ,160
6mm |
Espesor macular T74 ,098 372 -,162 ,026
Temporal 6mm
Espesor CFNR nasal ,005 ,858 -,034 -,010 111
(protocolo glaucoma)
Espesor CFNR temporal ,073 -,227 ,310 ,834 -,031
(protocolo glaucoma)
Espesor CFNR temporal- ,040 -,074 ,803 218 ,306
superior (protocolo
glaucoma)
Espesor CFNR temporal- ,303 151 ,700 407 -,119
inferior (protocolo
glaucoma)
Espesor CFNR nasal- ,205 ,183 141 ,017 ,901
superior (protocolo
glaucoma)
Espesor CFNR nasal- ;190 ,796 \ 124 -,164 ,064
inferior (protocolo
glaucoma) ‘
Espesor CFNR nasal ,002 ,833 -075 -,014 ,069
(protocolo axonal)
Espesor CFNR temporal 121 -,133 311 ,894 ,019
(protocolo axonal)
Espesor CFNR nasal- ,204 134 170 -,055 ,901
superior (protocolo
axonal)
Espesor CFNR nasal- ,189 , 785 ,120 -,165 ,071
inferior (protocolo axonal)
Espesor CFNR temporal- ,038 -,073 ,786 ,266 274
superior (protocolo
axonal) |
Espesor CFNR temporal- ,335 ,258 , 701 ‘ 315 -,039
inferior (protocolo axonal)
Espesor CFNR haz ,130 -,055 ,169 910 ,000
papilo-macular |

Método de extraccion: Analisis de componentes principales.
Metodo de rotacion: Normalizacion Varimax con Kaiser.

a. La rotacion ha convergido en 7 iteraciones.
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Tabla 41. ACP. Spectralis. Comunalidades

Inicial Extraccion
Espesor macular central 1,000 444
Espesor macular 1,000 ,905
Superior 3mm
Espesor macular Nasal 1,000 ,888
3mm
Espesor macular Inferior 1,000 ,897
3mm
Espesor macular 1,000 874
Temporal 3mm
Espesor macular 1,000 ;797
Superior 6mm
Espesor macular Nasal 1,000 794
6mm
Espesor macular Inferior 1,000 ,783
6mm
Espesor macular 1,000 774
Temporal 6mm
Espesor CFNR nasal 1,000 , 750
(protocolo glaucoma)
Espesor CFNR temporal 1,000 ,849
(protocolo glaucoma)
Espesor CFNR temporal- 1,000 ,793
superior (protocolo
glaucoma)
Espesor CFNR temporal- 1,000 ,785
inferior (protocolo
glaucoma)
Espesor CFNR nasal- 1,000 ,909
superior (protocolo
glaucoma)
Espesor CFNR nasal- 1,000 716
inferior (protocolo
glaucoma)
Espesor CFNR nasal 1,000 , 705
(protocolo axonal)
Espesor CFNR temporal 1,000 ,928
(protocolo axonal)
Espesor CFNR nasal- 1,000 ,903
superior (protocolo
axonal)
Espesor CFNR nasal- 1,000 ,698
inferior (protocolo axonal)
Espesor CFNR temporal- 1,000 771
superior (protocolo
axonal)
Espesor CFNR temporal- 1,000 770
inferior (protocolo axonal)
Espesor CFNR haz 1,000 876

papilo-macular

las

En la primera componente, VF_Spectralisl, saturan
las nueve variables que miden espesor de zonas de la
macula. En la segunda componente VF_Spectralis2, saturan
cuatro variables que son las mediciones correspondientes a
las zonas N y NI tanto en el protocolo axonal como en el
protocolo glaucoma. En la tercera componente,
VF_Spectralis3 se saturan las cuatro variables que miden los
espesores de las zonas TS y Tl con los dos protocolos. En la
cuarta componente VF_Spectralis4, se saturan las variables
qgue miden las zonas correspondientes a T en los dos
protocolos, y el PMB (tres variables concretamente). E| PMB
es una zona concreta que se sitlia muy cerca de Ty de ahi su
similitud en el espesor de corte. Finalmente, en la quinta
componente VF_Spectralis5, se saturan las dos mediciones
de las zonas de S para los dos protocolos. En Tabla 40, se han

remarcado para cada variable, en qué componente satura

dentro de la matriz de componentes rotada.

La Unica duda que genera el modelo es la inclusién o
no de una sexta componente. Esta mejoraria en un 4% mas
la varianza explicada no siendo demasiada la ganancia; lo
gue ocurre es que su autovalor es casi la unidad. Finalmente
decidimos guiarnos por la explicaciéon de los factores, que

por si es mas intuitiva.

La diferencia entre la solucion de 6 componentes

respecto a lade 5 es que, en el modelo con 5 componentes,

mediciones de las zonas N y NI se agrupaban en un solo factor, mientras que, en el modelo de 6

componentes, cada una de esas zonas son saturadas por factores diferentes.

Dado pues que el modelo con 6 componentes parece que no explica mejor que el modelo con 5

factores, se decidié tomar la solucién “parsimoniosa”.
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6.3.4.7. ACP. Triton (V96 a V105)

Para finalizar nuestro estudio de reduccién de dimensiones, nos queda el grupo de variables que
informar sobre las mediciones que realiza Triton. Se trata de 10 variables, que miden diferentes areas del

nervio dptico.

Igual que pasaba con los datos que proporcionaba Spectralis, Triton también ofrece resultados que
son calculados a partir de otras variables. Concretamente la V96 es suma de V97 y V98; mientras que V101

es el cociente entre V97 y V96.

Excaackin (faka do teypao)

B feits Nawroresnal

llustracion 12. Zonas que mide Triton, en el nervio dptica

De las diez variables originales, nos quedamos con 8 de ellas para hacer el ACP.

La matriz de correlaciones que se obtuvo y sus p_valores asociados se pueden ver en la Tabla 42.

Tabla 42. ACP. Triton. Matriz de correlaciones

B ; (Triton) B 3
(Triton) Area (Triton) Area (Triton) Volumen del (Triton) Indice | (Triton) Indice (Triton) 1/((Triton)
dela del anillo Volumen de anillo lineal vertical Diametro Diametro
excavacion neurorretinian | la excavacion | neurorretinian | excavacion/di excavacion/di vertical del horizontal del
del NO o delNO o sco sco disco disco)
Correlacion (Triton) A[ea dela 1,000 -,446 913 -,580 ,907 ,856 ,398 -,456
excavacion del NO
(Triton) Area del anillo -446 1,000 -418 924 -720 -632 543 -500
neurorretiniano
(Triton) Volumen de la 913 -418 1,000 -535 ,828 ,746 ,342 -,368
excavacion del NO
(Triton) Volumen del -,580 ,924 -,535 1,000 -819 -,735 ,383 -314
anillo neurorretiniano
(Triton) iljdice lineal ,907 -720 828 -819 1,000 943 ,050 -,154
excavacion/disco
(Triton) ir]dice vertical ,856 -632 ,746 -,735 943 1,000 ,063 -218
excavacion/disco
(Triton) Diametro vertical ,398 ,543 342 ,383 ,050 ,063 1,000 -,781
del disco
1/((Triton) Diametro -456 -,500 -,368 -314 -,154 -218 -,781 1,000
horizontal del disco)
Sig. (Unilateral)  (Triton) A;ea dela ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000
excavacion del NO
(Triton) Area del anillo ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000
neurorretiniano
(Triton) Volumen de la ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000
excavacion del NO
(Triton) Volumen del ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,001
anillo neurorretiniano
(Triton) ir)dice lineal ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 311 ,064
excavacion/disco
(Triton) ir]dice vertical ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 267 015
excavacion/disco
(Triton) Diametro vertical ,000 ,000 ,000 ,000 311 267 ,000
del disco
1/ ((Triton) Diametro ,000 ,000 ,000 ,001 ,064 ,015 ,000
horizontal del disco)
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Y en la Tabla 43 también podemos ver los indicadores de la multicolinealidad:

Tabla 43. ACP. Triton. Multicolinealidad

Indicador Valor
Determinante de la matriz de correlaciones 1,66 106
KMO 0,792
Test de Barlett
X2 1.270,827
gdl 28
Sig. 0,000

Todos los resultados fueron bastante buenos y pudimos realizar sin problemas el ACP. La cantidad de
informacién que se tenia para realizar los calculos fue de 100 sujetos. En primer lugar, se calcularon los

resultados de los autovalores y las varianzas explicadas por cada uno de ellos.

Tabla 44. ACP. Triton. Varianza explicada

Componente
Autowalores iniciales
% dela

Total warianza % acumulado
1 4,704 58,8149 58,8149
2 263 32,888 81,706
3 284 3,542 85,249
4 A72 2,146 87,415
g o7 1,333 88,748
B 56 i] 849,448
7 27 343 849,741
8 7 209 100,000

Los dos primeros autovalores, son mayores de 1y la varianza que explican es de casi el 92%.

Autovalores

o

T T T T T T T T
1 2 3 4 ) ] 7 g

Nimero de componente

llustracion 13. Grdfico de sedimentacion
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El grafico de sedimentacidn también es claro al respecto, y se procedid a realizar la extraccidén con dos

componentes. Las comunalidades que se tuvieron fueron muy altas.

Tabla 45. ACP. Triton. Comunalidades Tabla 46. ACP. Triton. Matriz de componentes rotada
Inicial Extraccion Componente
(Tritom ﬁrea de la 1,000 aTa 1 2
excavacion del NO (Tritan) Area de |a 932 328
(Tritom Area del anillo 1,000 863 xcavacion del KO
neurorretiniano .
(Tritan Area del anillo -, a8 BT4
(Triton} Yolurnen de |a 1,000 2449 neurarretiniano
Bxcavacion del NO (Tritan) Volumen de |a 74 281
(Triton) Yoluren del 1,000 833 xcavacion del NO
anillo neurorretiniana (Tritan) Volumen del -a14 521
(Tritom Indice lineal 1,000 a0 anillo neurarretiniano
excavacignidisco )
) (Tritan) [ndice lingal 989 - 03y
(Triton) Indice vertical 1,000 883 excavacionfdisca
excavacionidisca (Tritan) Indice vertical 939 013
(Tritom) Diametra wartical 1,000 ara excavacionfdisca
del disco . .
. (Tritam Diametro verical 040 A3
11 {(Triton) Diametro 1,000 ara del disco
norizontal del disc) 1 {(Tritan) Didmetro -1a2 | [-81g
horizontal del disco)

En la matriz de correlaciones residuales reproducidas, se tuvo un total del 10% de correlaciones con
valor absoluto mayor de 0,05. Son resultados bastante buenos. La matriz de componentes, una vez realizada
la rotacién Varimax, se puede observar en la Tabla 46. También se ha sefialado para cada variable, cudl es la

componente que satura.

Pudimos pues, resumir el modelo con dos componentes. La primera componente VF_Tritonl donde
se recoge informacién de las mediciones dentro del disco éptico; y la segunda componente, VF_Triton2

donde se recoge la informacién de las dimensiones del disco.
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6.4. REGRESION LOGISTICA BINARIA. ANALISIS MULTIVARIANTE.

6.4.1. INTRODUCCION.

La Regresion logistica (RL) es probablemente el tipo de analisis multivariante mas empleado en
Ciencias de la Vida y con él se valoran las contribuciones de diferentes factores en la ocurrencia de un evento
simple. Si ese evento, variable dependiente, tiene dos categorias tendremos una Regresién Logistica Binaria.
Si, por el contrario, tuviera mas de dos categorias estariamos ante una Regresién Logistica Multinomial. En
nuestro estudio tenemos la variable dependiente (V4) que nos indica si el sujeto padece la enfermedad DM
o no la padece. Es decir, tenemos una variable respuesta de dos categorias y por lo tanto se propone un

analisis de RL binaria.

La RL resulta util cuando se quiere predecir la presencia o no de una caracteristica (DM en nuestro
caso) segun los valores de un conjunto de predictores. Es similar aun modelo de regresion lineal. Se distingue
de este en que las variables no deben ser obligatoriamente numeéricas ni tampoco cumplir los supuestos de
normalidad. En realidad, se trata de un caso particular del Analisis Discriminante donde la variable
dependiente tiene dos categorias y partiendo de supuestos menos restrictivos, se pueden introducir variables
categdricas como independientes en el modelo. En nuestro caso, tuvimos un total de 8 variables categéricas

y 19 variables numéricas candidatas para estar en el modelo.
La RL tiene tres objetivos bdasicos.

1. Obtener una estimacidon no sesgada de la relacién entre la variable dependiente (o resultado)
y una variable independiente (la que el investigador quiere conocer)

2. Evaluar varios factores simultaneamente que estén presumiblemente relacionados de alguna
manera (o no) con la variable dependiente.

3. Construir un modelo y obtener una ecuacién con fines de prediccion o célculo del riesgo de
manera que ésta pueda estimarse a partir de un nuevo individuo con una cierta validez y

precision.

Nuestro objetivo fue doble: evaluar los factores que puedan estar relacionados con la variable
dependiente y prestando especial atencion a las variables estructurales de OCT; y ademads construir un
modelo de prediccidn para poder estimar si dados unos resultados de pruebas realizadas al sujeto podemos

decidir si puede padecer o no la enfermedad sin tener que realizar pruebas invasivas.
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6.4.2. METODOLOGIA.

6.4.2.1. Modelo de Regresion Logistica Binaria.

Cuando la variable dependiente es binaria, el modelo lineal presenta ciertos problemas por lo que nos
Ileva a utilizar modelos no lineales pensados especificamente para regresiones con variables categéricas. Asi

tenemos el modelo Logit (Regresion logistica).

p; = F(B'X;), donde F es cualquier funcién de distribucién y debe garantizar que sea cual sea el valor
de B'X;, el valor estimado estard entre Oy 1. La funcién Uniforme podria ser solucién, pero no es satisfactoria
ni tedricamente (pequefios incrementos de x producen en los extremos grandes saltos) ni practicamente (la
estimacion es dificil e inestable a la discontinuidad). F podria ser la distribucién Normal (modelo “probit”). Si

F viene dada por la funcién logistica

1
pPi = 1 4 e Bo—BiX1—B2Xo——BrXk

el modelo resultante se llama “modelo logistico” o Logit y es el mas utilizado ya que siendo semejante al

probit, es mas comodo de manejar (Pefia Sanchez de Rivera, 1992) ya que

1 _ e~B'xi B 1
Pi=1 +eB'xi 14 ebx
y resulta que:
p.
gi=Log 3 _‘p, = B'X; = Bo + BrX1 + B Xz + - + BrXo
l

el modelo es lineal en dicha transformacion. La variable g (Logit) representa en escala logaritmica, la

diferencia entre las probabilidades de pertenecer a ambos grupos.

-

e = e
8.9 [ y g =
9.8 £ 4
8.7 £ .
8.6 - f —
8.5 | i/ .
8.4 | ,J" .
8.3 | R
0.2 | A E
8.1 _/(‘ -1
o) —t i 1 1 | |
-6 -4 -2 o 2 4 6
1 &
Curva logistica, normalizada: P(t) =
1-Fert
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6.4.2.2. Seleccion de variables.

Para decidir qué variables independientes entran en el modelo, se pueden seguir dos criterios. Una
modelizacién sustantiva en la que el investigador decide las variables que entran en el modelo en funcién de
sus hipétesis de investigacidon o una modelizacidn estadistica en la que las variables que entran en el modelo

son aquellas que tienen significancia estadistica en su capacidad de prediccion.
6.4.2.3. Estimacién de modelo.

A partir de los coeficientes de regresiéon Bi de las variables independientes introducidas en el modelo,
se pueden obtener directamente las odds ratio*? (OR=e)) que corresponde al riesgo de tener el resultado o
efecto evaluado para un determinado valor x respecto al valor disminuido en una unidad. Es decir, si la
variable x es cuantitativa, OR representa la probabilidad del evento predicho que tiene un individuo con un
valor x, frente a la probabilidad que tiene un individuo con valor (x-1). Si x variable independiente, es
dicotdmica, entonces OR es el riego de los individuos con un valor frente al riesgo de los individuos con el
otro valor en esa variable. Si OR es mayor que 1 entonces existe una relacién directa entre la variable
independiente y la variable respuesta. Cualquier OR de una variable, esta condicionada al resto de variables

independientes del modelo.
6.4.2.4. Contraste de hipotesis.

Una vez se obtiene el parametro B, se contrasta la hipétesis nula Ho: Bi=0, mediante el estadistico de
Wald, comparandolo con una ji-cuadrado de un grado de libertad. El Test de Wald evalua la significaciéon

estadistica individual de cada uno de los coeficientes estimados Bi.

Por otra parte, para evaluar la significacion global del modelo se utiliza el Estadistico de la Razén de
Verosimilitud (ERV). Si L(MV) es el logaritmo de la funcién de verosimilitud de nuestro modelo y L(R) es la
funcién de verosimilitud del modelo restringido (sdlo con el término independiente o constante), definimos
ERV como:

L(R)

ERV = -2 [LnL(MV) = —2{Ln[L(R)] — Ln[L(MV)]} =

= {=2Ln[L(R)]} — {=2Ln[L(MV)]}

Este estadistico sigue una ji-cuadrado con k-1 gdl con k el nimero de pardmetros incluidos en el
modelo formulado y estimados por maxima verosimilitud. Este estadistico pues lo utilizamos para contrastar

la significacién global del modelo cuya Ho: B1=B,=...=f«=0.

2 | 35 odds ratio o razén de probabilidades es muy utilizada en estudios de “casos y controles” y se define como
la posibilidad de que una enfermedad se presente en un grupo de poblacién frente al riesgo de que ocurra en otro.
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6.4.2.5. Bondad del ajuste.

Una medida de la bondad del ajuste es un “indicador resumen” que nos indique cudl es la precisién

con la que nuestro modelo se aproxima a los datos de origen.

Bondad del ajuste mediante comparaciéon de casos observados y esperados

Hay que tener en cuenta que la ecuacién RL obtiene, para cada combinacién de variables
independientes, una probabilidad; un valor que oscila entre 0 y 1 con el que el modelo debe de clasificar en
un grupo o en otro de los posibles de la variable dependiente. Normalmente, si la probabilidad calculada es
menor o igual que 0.5 al individuo se le clasifica como Y=0, mientras que si es mayor que 0.5, el sujeto se

clasifica como Y=1. Al valor 0.5 se le denomina “punto de corte”.

Podemos comparar los datos observados originales, con las predicciones de nuestro modelo y formar
una tabla de contingencia (2x2). En ella, tenemos los valores de sensibilidad (proporcion de sujetos con valor
Y=1y clasificados como Y=1), de especificidad (proporcién de sujetos con Y=0 y clasificados como Y=0) y la
proporcidn total de clasificacion. Todos ellos nos dan una idea de lo bueno o malo que es nuestro modelo.

i—r)?

. Bajo Ho: “el modelo ajusta bien”, S se distribuye
pi(1-pi)

Podemos definir otro estadistico, como S = )

como una ji-cuadrado con (n-k) gdl.

Finalmente, el mas conocido es el Test de Hosmer y Lemeshow. El test consiste en dividir el recorrido
de valores de la variable dependiente (0,1) en una serie de intervalos (normalmente en diez) que contengan
un numero suficiente de datos (mas de cinco). Entonces se compara, intervalo a intervalo, los valores
observados y los predichos para cada uno de los valores de la variable respuesta. Si hay una alta coincidencia,
entonces el test ji-cuadrado que contrastard ambas distribuciones no mostrara significacion estadistica y por

lo tanto el modelo tendrd un buen ajuste.

Bondad del ajuste con medidas analogas al R?

Disponemos del llamado R%-directo o de Cox y Snell (derivado del Test de Razén de la Verosimilitud)

2
que vienedadoporR? =1 — [%]" donde n es el tamafio muestral. Morrison (1972) indica que los valores

que se obtienen de R? son bajos, pero no implica que necesariamente el modelo no sea bueno. Se debe a
que, al trabajar con modelos de variable dependiente cualitativa, el maximo valor que se puede obtener de
R% es mucho menor que 1 en contra de lo que ocurre en los modelos lineales. Esto se debe a que el maximo

de L(MV) es 1, por lo que R? se define desde 0 hasta 1-[L(R)]".
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Una pequefia mejora es la R? de Nagelkerke o “pseudo-R?” que viene dado por pseudo_R? =

1-[L(R)/L(MV)]*/™
1-[L(R)]?/™

. Estos dos indicadores son meras aproximaciones al analogo coeficiente de determinacidn

de una regresioén lineal y sus resultados no estan claros.

Otro método de la bondad del ajuste del modelo es la Curva ROC (Receiver Operating Characteristic)
con la que se representa graficamente la capacidad predictiva del modelo. En el eje vertical se representa la
sensibilidad y en el eje horizontal 1-especificidad. Asi pues, tenemos un intervalo de [0,1] en ambos ejes. Se
observa como la sensibilidad y la especificidad del modelo varian segun se establezca un punto de corte u
otro, para clasificar a los sujetos en un grupo de prediccidn. Si los puntos caen sobre la diagonal de la gréfica,
significa que el modelo no discrimina (se acepta la hipdtesis nula) mientras que sera mejor modelo conforme

los datos se acerquen a la esquina superior izquierda.

AUC=| AUC=0,8 AUC=0,5

+ valor diagnstico perfecto . \alor diagnéstico + sin valor diagnostico

llustracion 14. RL. Curva ROC

6.4.3. EXPLORACION DE ASOCIACIONES BIVARIANTES.

Antes de abordar el andlisis de RL multivariante, se explord la posible asociacién entre la variable
dependiente “padecer DM” (V4) y las diferentes variables independientes, tanto si eran cuantitativas como
si eran categdricas. Estas asociaciones se realizaron de una en una para poder buscar asociaciones

bivariantes.

Si la variable independiente era categdrica, el contraste que se propuso fue una x%. Se evalué de esta
manera la fuerza de la asociacién mediante las OR y se analizé la precision de la estimacion mediante los

intervalos de confianza de esas OR. Ademas, se dispuso de la significacidon estadistica del contraste.

Si en cambio se tratd de una variable cuantitativa, se realizd el contraste de la t de Student y se
comprobd si las medias eran diferentes en cada uno de los grupos que establecia la variable dependiente. El
test también nos ofrecia la fuerza de asociacion, mediante la diferencia de medias, y pudimos analizar la

precisidn con los intervalos de confianza, ademds de comprobar la significacion estadistica del contraste.
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6.4.3.1. Variables categdricas.

Para realizar las pruebas bivariantes de tener o no DM con el resto de las variables categéricas, en

primer lugar, se decidié recodificar algunas de ellas.

La variable Fumador (V20) toma tres categorias (0=no fuma, 1=exfumador, 2=fumador). Se decidié
agrupar las categorias 0 y 1 en una sola y asi tener una variable dicotdémica. Esto es aconsejable para poder

dar sentido a las OR y asi poder interpretar el riesgo de una categoria en relacion a otra de referencia.

Se realizé la misma operacién con el diagndstico del Test de Farnsworth (V44) y el diagndstico del Test
de Lanthony (V51). En ambos test, se tienen cuatro categorias. La primera de ellas, la que toma valor cero,
indica que el sujeto es “normal”. Las otras tres indican que dicho sujeto sufre alguna patologia y esa patologia
la clasifica en tres posibilidades. Tiene mucho sentido para nuestros analisis agrupar las categorias 1,2y 3 en

una sola llamada “patolégico”.

Una vez se realizaron las pruebas, se obtuvo la siguiente tabla de resultados.

Tabla 47. RL. Relaciones bivariadas categdricas

p_valor IC 95% de OR
Variable Etiqueta (ji-cuadrado) OR Inf. Sup.

" V5 C Sexo 0,018* 2,591 1,240 5,412
.§ V14 Hist Riesgo isquémico 0,000* 15,615 3,463 70,413
% V20 _re_Hist Fumador 0,527 1,849 0,512 6,681
§ V33_Hist Sobrepeso 0,000* 14,000 3,987 49,163
ﬁ V35_Hist HTA 0,000* 20,000 7,907 50,587
§ V36_Hist DLP 0,000* 38,000 10,575 136,544
g V44 re_Func Farnsworth 0,227 2,520 0,731 8,691

V51 re_Func Lanthony 0,022* 2,578 1,207 5,507

En la Tabla 47, se muestran los resultados para las siguientes variables categdricas:

= Sexo (V5), si se es mujer (0) u hombre (1)

=  Riesgo isquémico (V14), si no tiene riesgo (0) o si lo tiene (1)

=  Fumador (V20), sinolo es o lo ha sido (0) o silo es (1)

= Sobrepeso (V33), si no tiene sobrepeso (IMC<25, con 0) o si lo tiene (IMC>=25, con valor 1)

= HTA (V35), si no recibe tratamiento para la hipertensién (0) o si lo recibe (1)

= DLP (V36), si no recibe tratamiento para la dislipidemia (0) o si lo recibe (1)

=  Farnsworth (V44), si no presenta anomalias en la visién cromatica (0) o si las presenta (1)
mediante el test de Farnsworth.

= Lanthony (V51), si no presenta anomalias en la visién cromatica (0) o si las presenta (1)

mediante el test de Lanthony
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Para cada una de ellas, tenemos el p_valor asociado a la prueba ji-cuadrado, la OR y su intervalo de
confianza. Para que una variable fuera candidata a entrar en el modelo RL, se valoré que tuviera un p_valor

de 0,20 o inferior (marcada con un asterisco).

De esta manera, todas las variables excepto “Fumador” y “Test de Farnsworth”, tenian p_valores
estadisticamente significativos, incluso al 0,05 por lo que eran candidatas de entrar en el modelo de RL. El
test en cambio, no encontré diferencias significativas en la distribucién de fumadores y no fumadores, y en
los diagnosticados con anomalias cromaticas mediante el test de Farnsworth respecto de tener DM. Las OR
correspondientes a estas variables fueron de 1,849 y de 2,520 respectivamente, aunque el valor 1 estaba
dentro del intervalo de confianza creado al 95%, por lo que no se podia rechazar la hipétesis de que no

hubiera mayor riesgo en una categoria (la de valor 1) respecto a la categoria de referencia (valor 0).

Para las variables que si daban diferencias significativas, podemos observar sus OR: para Sexo y
Lanthony, se tuvieron unos valores de OR de 2,5. Es decir, ser hombre tiene 2,5 veces mas riesgo de padecer
la enfermedad que siendo mujer. Y lo mismo, tener anomalias en la vision cromatica te hace tener mas del
doble de riesgo de tener DM que si no tienes dicha anomalia. Estos riesgos se disparan para el resto de
variables, teniendo 14 veces mas riesgo por tener sobrepeso, a tener 38 veces mas de riesgo por estar tratado

por dislipidemia.

Se tienen resultados de otros estudios (Melchor Lacleta, 2017) en los que el Sexo no resultaba
significativo, con una p=0,220; mientras que el hecho de fumar coincide con nuestro estudio y no presentaba

diferencias significativas.

6.4.3.2. Variables cuantitativas.

Disponiamos de una serie de variables cuantitativas en las que comparamos las medias de los dos
grupos de referencia de V4. Se trataba de la variable Edad (V6), de la variable P1O (V39) y de todos los factores
extraidos del ACP: 1 factor de Agudeza Visual, 2 factores de mediciones de Farnsworth, 2 de Lanthony, 2
factores de Sensibilidad al Contraste, otros 3 factores de Perimetria, y 7 factores de estructura de los que 5

son medidas de Spectralis y 2 son medidas de Triton. En total se tenian 19 variables cuantitativas.

En la Tabla 48, disponemos de la siguiente informacidn para cada variable. En la columna “Z” nos da el
p_valor para la prueba de normalidad de K-S en cada uno de los grupos de la variable dependiente. En la
columna “U” tenemos el p_valor para la prueba no paramétrica de Mann-Whitney en la que se tiene H,: “las
distribuciones de dos muestras independientes son las misma”. En la columna “t” se tiene el p_valor para la
prueba t de Student con el que comparamos las medias de las dos distribuciones. En las dos siguientes
columnas, se incluye la diferencia de las medias y los limites del intervalo de confianza al 95% para este

mismo test.
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Tabla 48. RL. Relaciones bivariadas numéricas

p_valor Z13 p_valor p_valor Diferencia IC 95% de dif.
U t de medias de medias
Variable Etiqueta V4=0 V4=1 Inf Sup
V6 Edad 0,001*  0,000*  0,049*
V39 Presion Int.  0,002* 0,000+  0,035*
VF_AgudezaVisual Agudeza V. 0,000* 0,001* 0,000*
VF_Farnsworthl Farnsworthl 0,000* 0,000* 0,007~
VF_Farnsworth2 Farnsworth2 0,000* 0,000* 0,039*
VF_Lanthonyl Lanthonyl 0,001* 0,018* 0,004*
@ VF_Lanthony2 Lanthony2 0,000* 0,000* 0,083
1% VF_VSC1 VSC 1 0,004* 0,023* 0,006*
§ VF_VSC2 VSC 2 0,000* 0,004* 0,225
z VF_Perimetrial Perimetrial 0,068 0,061 0,076 0,365 -0,050 0,782
€  VF_Perimetria2 Perimetria2  0,000* 0,001* 0,098
;CU VF_Perimetria3 Perimetria3  0,000* 0,000* 0,515
VF_Spectralis1l Spectralis 1 0,200 0,200 0,000* 0,888 0,558 1,218
VF_Spectralis2 Spectralis 2 0,052 0,200 0,223 0,225 -0,139 0,590
VF_Spectralis3 Spectralis 3 0,200 0,200 0,721 0,066 -0,301 0,434
VF_Spectralis4 Spectralis 4 0,200 0,200 0,014~ 0,451 0,094 0,809
VF_Spectralis5 Spectralis 5 0,200 0,200 0,533 -0,115 -0,482 0,250
VF_Tritonl Triton 1 0,200 0,200 0,760 0,061 -0,337 0,460
VF_Triton2 Triton 2 0,188 0,200 0,569 -0,114 -0,513 0,283

La manera de leer la tabla es la siguiente: en primer lugar, hay que mirar las pruebas de normalidad
para cada uno de los grupos, con el valor Z. Se marca con un asterisco aquellos valores significativos al 0,05.
En este caso, como rechazamos la normalidad de las distribuciones, tenemos que cotejar el valor de la U para
comparar ambos grupos. Se ha marcado con asterisco también aquellos valores que son estadisticamente
significativos al 0,05. Para aquellas variables en las que no se rechaza normalidad, podemos realizar el test

t*. Se han marcado con asterisco aquellos

paramétrico de la t de Student y ver sus resultados en la columna
valores que son inferiores a 0,05 (no rechazando normalidad también) y, por lo tanto, se rechaza la hipétesis
nula de igualdad de medias entre los grupos. Las variables que presentan p_valores menores de 0,2 también

vamos a tomarlas como candidatas para pertenecer al modelo RL.

13 El valor de 0,200 en los p_valores de normalidad para las variables factoriales de Spectralis y Triton, es una
cota inferior.

14 5j se tuviera una cantidad grande de datos, por ejemplo 100, podriamos “arriesgarnos” a asumir normalidad
en las distribuciones y aplicar el test de la t en todos los contrastes. Pero no siendo asi, realizamos contrastes no
paramétricos cuando no se es capaz de asumir esa normalidad.
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En resumen, las variables que estaban mas alejadas de la significancia estadistica y por lo tanto no

entraban en el modelo RL fueron VSC2, Perimetria3, Spectralis2, Spectralis3, Spectralis5, Tritonl y Triton2.

De las 27 variables candidatas en un principio, nos quedamos con 18 (6 categdricas y 12 cuantitativas).

= Sexo = Edad = Lanthony2

= Riesgo Isq. =  Presion Int. = VSC1

=  Sobrepeso = Agudeza Visual =  Perimetrial
= HTA =  Farnsworthl = Perimetria2
= DLP =  Farnsworth2 =  Spectralisl

= Lanthony = Lanthonyl = Spectralis4

Antes de apostar por un modelo u otro, se realizé una RL de cada una de las variables junto con Sexo

y Edad. Ambas variables son cominmente consideradas de confusidn (ver Tabla 49)

La variable Edad no aparecié con significacién estadistica en ningin modelo (en la comparacion con la
variable dependiente, aparece la edad con un p_valor de 0,049, justo en el limite para dejar de tener
significancia). Las OR de las variables candidatas no difieren en mucho de las obtenidas en las comparaciones
bivariadas, por lo que la aportacién a los modelos de las variables Sexo y Edad no parece que vaya a ser muy

diferente respecto de su aportacién en los modelos con ellas solas.

Se analizaron varios modelos RL para poder ver sus caracteristicas principales y su capacidad de
prediccién y entonces poder compararlos entre si. La idea es intentar quedarnos con un modelo,
parsimonioso, que sea capaz de predecir a los sujetos sanos y enfermos con eficacia, poder conocer qué

variables influyen directamente en dicha prediccion y en qué medida lo hacen.

Tabla 49. RL. Significancias y OR de cada variable candidata junto con Sexo y Edad en la ecuacion

Significancias y OR en la RL IC 95% de OR

Variable Etiqueta Sig Sig Sig OR OR OR Inf Sup
Sexo Edad Sexo  Edad
V14 Riesgo Isqg. 0,001* 0,173 0,986 12,948 1,743 1,000 2,790 60,085
V20 Fumador 0,251  0,014* 0,458 2,200 2,565 1,018 0,573 8,450
V33 Sobrepeso 0,000* 0,336 0,825 15,696 1,713 0,993 4,070 60,529
V35 HTA 0,000* 0,031* 0,978 22,430 2,923 0,978 8,228 61,146
V36 DLP 0,000* 0,071 0,421 40,653 2,463 0,976 10,625 155,537
Va4 Farnsworth 0,154  0,019* 0,567 2,522 2,465 1,013 0,706 9,006
V51 Lanthony 0,043*  0,050* 0,785 2,255 2,151 1,007 1,027 4,950
V39 Presién Int. 0,069  0,008* 0,627 1,139 2,827 1,011 0,990 1,309
VF_Agudeza V. Agudeza V. 0,001*  0,009* 0,784 2,185 3,015 0,993 1,367 3,494

VF_Farnsworthl Farnsworth 1 0,012* 0,583 0,340 0,553 1,261 0,975 0,347 0,880
VF_Farnsworth2 Farnsworth 2 0,602 0,407 0,407 1,116 1,407 0,979 0,739 1,686
VF_Lanthonyl Lanthony 1 0,002* 0,828 0,206 2,106 1,100 0,966 1,312 3,357
VF_Lanthony2 Lanthony 2 0,532 0,421 0,384 0,872 1,389 0,977 0,567 1,340
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Significancias y OR en la RL IC 95% de OR
Variable Etiqueta Sig Sig Sig OR OR OR Inf Sup
Sexo Edad Sexo  Edad

VF_VSC1 VSC1 0,006*  0,040* 0,908 0,502 2,514 1,003 0,306 0,821
VF_VSC2 VSC 2 0,508 0,181 0,297 1,157 1,769 1,027 0,752 1,779
VF_Perimetrial Perimetria 1 0,159 0,215 0,905 0,704 1,699 1,003 0,431 1,148
VF_Perimetria2 Perimetria 2 0,763 0,193 0,415 1,066 1,737 1,020 0,703 1,618
VF_Perimetria3 Perimetria 3 0,411 0,177 0,457 0,932 1,771 1,018 0,613 1,417
VF_Spectralis1l Spectralis 1 0,000* 0,025* 0,982 0,328 2,615 0,982 0,199 0,538
VF_Spectralis2 Spectralis 2 0,489 0,047* 0,614 0,872 2,182 1,012 0,591 1,286
VF_Spectralis3 Spectralis 3 0,961 0,029* 0,626 1,010 2,339 1,011 0,691 1,475
VF_Spectralis4 Spectralis 4 0,047~ 0,095 0,509 0,657 1,937 1,016 0,434 0,994
VF_Spectralis5 Spectralis 5 0,264 0,018* 0,538 1,245 2,516 1,015 0,848 1,830
VF_Tritonl Triton 1 0,905 0,013* 0,924 1,027 2,963 0,997 0,668 1,576
VF_Triton2 Triton 2 0,271  0,008* 0,997 1,265 3,213 1,000 0,832 1,924

6.4.4. EVALUACION DE DIFERENTES MODELOS DE RL.

Tras evaluar a las variables candidatas, se dispuso de un modelo inicial, pero era necesario reducir
todavia mas el nimero de variables intentando que la variable dependiente pudiera ser explicada de la mejor
manera posible. Para ello, recurrimos a diferentes métodos de selecciéon bien mediante la introduccién de
variables “hacia delante”, bien por eliminacion de variables partiendo de un modelo completo “hacia atras”

o bien eligiendo un conjunto de variables “introducir” por pensar que son eran mejores posibles explicativas.

El método automatico “hacia delante” introduce las variables con mayores coeficientes de regresién y
estadisticamente significativos. En cada paso, se recalculan los coeficientes y pueden salir variables del
modelo (si su significacién no es la elegida) o entrar unas nuevas (cumpliendo con los requisitos de

significacién de los coeficientes de regresion).

El método “hacia atrds” también es automatico. En este caso, el modelo parte con todas las variables
seleccionadas en el modelo y éste elimina aquellas que son menos significativas recalculando en cada paso

los coeficientes y sus significancias.

Tenemos a nuestra disposicidn un tercer método “introducir” con el que se nos permite poder decidir

qué variables queremos evaluar exactamente.

Para la eleccidn de nuestro modelo, utilizamos tanto para la seleccidon “hacia delante” como en la
seleccion de variables “hacia atras” y el método “introducir” el estadistico Wald y su significacién para la

seleccién de variables.
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6.4.4.1. Modelo n.2 1, algoritmo “hacia delante”.

Se partia de un modelo sin variables independientes y se procedié a afiadir paso a paso, aquellas con

coeficientes de regresidon mas significativas con el método “hacia delante”.

Para este analisis, dispusimos Unicamente de 53 sujetos (sujetos en los que teniamos toda la
informacidon completa de nuestras 18 variables). Esto fue uno de los mayores problemas ya que la gran
cantidad de datos perdidos hacia que los registros utiles para los analisis se redujeran en gran parte, de los
120 iniciales. Esta pérdida de registros, conlleva el aumento de los errores en las estimaciones y, por lo tanto,

en la imprecisidn de las mismas.

Los resultados que se obtuvieron fueron:

Tabla 50. RL. Variables en la ecuacion del modelo 1

.C. 95% para EXP(E)
B ET. Wald gl Sig. ExpiB) Inferior | Superior
Paso B YE_C - B11 389 2,465 1 116 543 253 1,164
VF_Lanthomyt 12,812 B35 3,413 1 085 | 3BG5E5,348 458 |2,835E11
VE_C(1) -10,268 5,579 3,389 1 LT 000 000 1,044
V33_Hist(1) 22126 | 11,795 3,519 1 J0B1 4,065E8 371 |4,458E19

Constante 32,757 | 21,068 2,420 1 120 1 634E14

Este fue el primer modelo que nos ofrecid SPSS, donde aparecian 4 variables de las 18 candidatas. En
orden de aparicion, las variables listadas eran Edad, variable factorial del Test de Lanthony, Sexo y Sobrepeso.
En primer lugar, se observd que ninguno de los coeficientes de regresion B eran significativos al 0,05. La Edad
no lo era ni al 0,10. Efectivamente, los intervalos de confianza para las OR incluian todos ellos a la unidad,
indicativo de que podia no existir un mayor riesgo de pasar de una categoria (o valor) a otra posterior. Esto
se debia a que el algoritmo necesita significancias del 0,05 para hacer que una variable entre en el modelo,
pero en cambio, para salir de él (porque su variabilidad ya esta siendo explicada por otras variables que han

entrado) se requiere un 0,10 de significancia.

De las variables que no estaban en la ecuacidn, es interesante ver que DLP (con p_valor de 0,011), y
VSC1 (con p_valor de 0,016) eran serias candidatas a tenerlas en cuenta. De hecho, DLP era la primera
variable que entraba en el modelo, aunque con la introduccidn de Sobrepeso, ésta primera quedaba muy
bien explicada y en el tercer paso, perdia su significancia quedandose fuera del modelo (Tener sobrepeso

conlleva un riego 16 veces mayor que no tenerlo para estar en tratamiento de la DLP).

El valor de -2LL (-2 veces el logaritmo de la verosimilitud) era de 12,014 y R? de Cox y Snell fue de 0,672
siendo estos resultados bastante buenos. La prueba de Hosmer y Lemeshow nos arrojaba un valor de 0,271
con significacion de 1,000y la clasificacidn que se tenia de nuestros datos con el modelo, lo muestra la Tabla

51.
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Tabla 51. RL. Tabla de clasificacion del modelo 1

Observado Fronosticadn
Grupo de pacientes
Grupo control Grupo D2 Porcentaje
(sanos) (enfermaos) correcto
Faso B  Grupo de pacientes  Grupa cantrol {sanos) 20 1 952
Grupo D2 (enfermos) 1 H 4956,9
Forcentaje global 96,2

Se tenia un porcentaje muy alto del 96,2% de acierto en la clasificacidon. Con una sensibilidad del 96,9%
y una especificidad del 95,2%. En todos los casos se trata de resultados muy buenos. El modelo sélo clasificd

mal a dos sujetos, uno de cada grupo.

Por el contrario, ademas de que los coeficientes no fueron significativos, las desviaciones de las
estimaciones fueron muy altas. El poder predictivo del modelo es muy bueno, pero no es posible realizar

interpretaciones respecto a las variables independientes.
6.4.4.2. Modelo n.? 1, algoritmo “hacia atras”.

En este segundo modelo, se realizé el paso” hacia atras”, partiendo del conjunto de todas las variables
independientes. Se tenian los mismos 53 casos (los mismos que tienen las 18 variables informadas en todos

sus campos). Los resultados de los pardmetros y variables que se tuvieron se muestran la Tabla 53.

Después de quince pasos, el algoritmo propone igualmente cuatro variables, que son Presion
Intraocular, VSC1, Spectralis4 y Sobrepeso. Es muy interesante observar que esta vez, todos los coeficientes
de regresién fueron significativos al 0,05 y por supuesto, el IC de las OR no contenian a la unidad en ningun
caso y sus amplitudes no eran muy grandes, excepto en la variable Sobrepeso. El valor de -2LL es de 18,639
y el R? de Cox y Snell alcanza el 0,629, asi como el 0,851 con el R? de Nagelkerke. Son indicadores bastante
buenos. Hosmer y Lemeshow da un valor de 2,329 con una significancia del 0,969. La tabla de clasificacion

es la siguiente:

Tabla 52. RL. Tabla de clasificacion del modelo 2

Obserado Pronosticado
Grupo de pacientes
Grupo control Grupo Dz Forcentaje
(sanos) renfermos) carrecto

Faso1 Grupo de pacientes  Grupo contral (sanos) 21 I} 100,0
Grupo DM2 (enfermos) I} 3z 100,0
Farcentaje glohal 100,0
Faso1a  Grupo de pacientes  Grupo contral (sanos) 13 3 aa,7
Grupo DM2 (enfermos) 2 30 93,8
Farcentaje glohal 4906
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Tabla 53. RL. Variables en la ecuacion del modelo 2

1. 95% para EXP(E)
B ET. Wald al Sig. Exp(E) Inferior Superior
Paso1d VE_C -234a G380,911 aon 1 1,000 098 oo
W39_Hist 9,738 12482 566 oo 1 999 5234850 oo
VF_Agudezavisuall 4447 32274982 oo 1 1,000 12802243 oo
WF_Farnsworth - 923 11783,960 oo 1 1,000 397 oo
WF_Farnsworth?2 3,206 7429180 aon 1 1,000 24 681 oo
WF_Lanthary 12,822 18632114 aon 1 448 370254 450 oo
WF_Lantharny2 -5170 32072148 aon 1 1,000 00g oo
YF_VSC1 -20,436 305662451 oo 1 999 ooo oo
VF_Perimetrial 4,291 18671,7482 oo 1 1,000 73,008 oo
VF_Perimetria2 -1,983 49701,206 aan 1 1,000 138 aoo
WF_Spectralis1 -14972 13329,050 oo 1 1,000 138 oo
VF_Spectralis4 -14,785 F2692,618 oo 1 1,000 oao oo
WE_C{1) 28,404 §3770,408 oo 1 1,000 2167E12 oo
W14 _Histi1) 4 346 42181,891 aan 1 1,000 11450778 aoo
W33_Histi1) 54,558 84086,296 aan 1 945 4 950E23 aoo
WV3a_Histi1) 24,045 44850289 aan 1 1,000 27T1E10 aoo
W3E_Hist(1) GEFI | 195231 392 oo 1 1,000 790 961 oo
Y581b_Func{1} 14,903 51372891 oo 1 1,000 | 2965536 5492 oo
Constante -TFA6T | 483040478 oo 1 1,000 oao
Paso15%  W39_Hist 1,326 545 5913 1 015 3767 1,283 10,370
WVF_VSCH -4.827 1,918 5473 1 A18 011 aoo A64
VF_Spectralisd -2.845 1,082 6,915 1 ang a8 Rilirg 485
W33_Hist(1) 8,920 3,318 7228 1 ooy 7483241 11,214 | 4993621127
Constante -25 716 10,364 6,157 1 013 oao

Y se tienen, como en el modelo anterior, resultados muy buenos. Especificidad (85,7%) y sensibilidad

(93,8%) excelentes, asi como el porcentaje total de clasificacién, que asciende al 90,6%

Este segundo modelo tiene un par de caracteristicas que, desde el punto de vista del investigador, son
muy interesantes. La primera es que los coeficientes de regresidn son todos significativos y podemos medir
con mayor seguridad como influye cada una de las variables sobre la variable dependiente. La segunda
caracteristica es que aparecen en el modelo dos variables, una relativa a la funcién visual (VSC1) y otra a la
funcidén estructural (Spectralis4). Uno de los objetivos de este trabajo es encontrar relacion entre variables

oftalmoldgicas y concretamente, las variables correspondientes a OCT, y la diabetes.

En general, este segundo modelo pierde un poco en la prediccién, en los R?, en la Verosimilitud e
incluso en H-L respecto del primer modelo, pero en cambio las ventajas ya comentadas hacen que llegue a
ser preferible. Se tiene como inconveniente el error de la estimacion del coeficiente de regresion de la

variable Sobrepeso.
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6.4.4.3. Modelo n.2 2.

En busca de una modelizacién parsimoniosa y cumpliendo con los criterios propuestos, se buscaron
una serie de variables que fueran menor en nimero, pero con las que se puedan explicar a la variable

dependiente de formar interesante.

Esas variables son Sexo, Edad, Sobrepeso, DLP, Presidn Intraocular, VFLanthony, VSC1 y Spectralis4.

Tenemos pues 8 variables con las que creimos que no se iba a perder informacién en la regresion.

El algoritmo “hacia delante” arroja un porcentaje de clasificacion del 96,5% con las variables Edad, DLP,
VSC1 y Spectralis4, aunque los coeficientes no eran significativos. Mientras que el algoritmo “hacia atras”
nos daba un porcentaje de clasificacién del 93% con las variables Edad, PIO, VLanthony y Sobrepeso y con
coeficientes significativos. Se ha ganado en cuanto al porcentaje de clasificacién respecto al modelo numero
1 pasando de un 90,6% a un 93%. En ambos modelos, el Sobrepeso y la Presién Intraocular estan presentes;
pero se tiene el problema recurrente de que el error estandar de la estimacién del coeficiente de regresion

de Sobrepeso es muy alto. En este ultimo modelo era de 3,286.

6.4.4.4. Modelo n.2 3.

Para terminar, se decidié introducir en el modelo dos variables fijas y buscar posteriormente otros
modelos afiadiendo una tercera variable. Se van alternando las variables candidatas y observamos los

resultados.

En la siguiente tabla, se indican los cruces para cada par de variables para los que se realiza para RL

como variables independientes. La codificacidn significa:

SEXO | EDAD | PESO DLP PiO VFL VSC SPE4

SEXO
EDAD
PESO

DLP 78.4

PIO 78.4

VFL 78.3 79.2

VSC 65.3

SPE4 57.3 82.36 82.9
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En color naranja se marcaron aquellas variables en las que alguno de los coeficientes de regresién no
era significativo. En color rojo aparecen los pares de variables que daban buenos resultados, pero en los que
los coeficientes de la variable Sobrepeso o bien de la variable DLP eran muy imprecisos en sus estimaciones.
En color verde, se mostraron las parejas de variables que daban buenos resultados en general. El nimero
dentro de las casillas indica el porcentaje correcto de clasificacion con ese ultimo modelo y que nos servird

de guia para la seleccién del modelo.

Para cada una de los ocho pares de variables con las que se obtuvieron buenos resultados, se probaron
otros modelos incluyendo terceras variables. En la mayoria de los nuevos modelos, volviamos a tener
coeficientes de regresién no significativos, valores bajos de prediccién y modelos donde los coeficientes de
Sobrepeso y de nuevo DLP tenian errores de estimacion demasiado altos. Las combinaciones de variables

mas interesantes que se tuvieron, fueron las siguientes:

a) Sobrepeso (V33) + DLP (V36)

b) Sobrepeso (V33) + PIO (V39)

c) Sobrepeso (V33) + Spectralis (VFSpectralis4)
d) DLP (V36) + Spectralis (VFSpectralis4)

En la siguiente tabla, se resumen los principales indicadores y resultados para cada uno de estos

modelos.
Tabla 54. RL. Modelos formados por dos variables
Modelos N % R? p_valor -2LL
Clasificados Nagelkerke HL
a) Sobrepeso+DLP 88 78,4 0,372 0,350 82,960
b) Sobrepeso+PIO 88 78,4 0,389 0,199 81,459
c) Sobrepeso+Spectralis 86 82,6 0,471 0,275 73,098
d) DLP+Spectralis 117 82,9 0,546 0,891 100,522

Todos ellos tenian buenos porcentajes de clasificaciéon, R? bastante interesante, p_valor de H-L no

significativo y significativa también era la prueba de validacion del modelo (-2LLo-2LLg)

Sobre estas cuatro posibilidades, se fueron afiadiendo otras variables (del grupo de las ocho

seleccionadas) y se comprobd cémo variaban los indicadores de los nuevos modelos.

La introduccién de una variable al modelo a) conllevaba que los modelos dejaban de ser significativos,
excepto cuando se introducia la variable PIO con la que se perdia poder de prediccién, y con la variable
Spectralis cuyo modelo si que mejoraba. Se tenia pues un nuevo modelo e) Sobrepeso+DLP+Spectralis. La
introduccion de una nueva variable sobre el modelo b) nos llevaba a la misma situacion anterior; con modelos

no significativos en sus parametros a excepcién del llamado f) Sobrepeso+PlO+Spectralis. Afiadir una nueva
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variable al modelo c) nos llevaba a la situacidon ya conocida de que los errores de estimacion de los
coeficientes de regresidon de Sobrepeso se disparaban considerablemente, excepto cuando se introducia en
el modelo DLP y PIO, dando lugar a los modelos e) y f) anteriores. Parecido ocurria al intentar incluir una
variable nueva al modelo d) obteniendo resultados aceptables con la variable Sobrepeso y dando lugar al

modelo e)

Con todos estos resultados, amplidbamos el nimero de posibilidades y de los cuatro modelos con dos

variables, tendriamos dos modelos mas con tres variables.

Tabla 55. RL. Modelos candidatos, con dos y tres variables

Modelos N % R? p_valor -2LL
Clasificados Nagelkerke HL
a) Sobrepeso+DLP 88 78,4 0,372 0,350 82,960
b) Sobrepeso+PIO 88 78,4 0,389 0,199 81,459
c) Sobrepeso+Spectralis 86 82,6 0,471 0,275 73,098
d) DLP+Spectralis 117 82,9 0,546 0,891 100,522
e) Sobrepeso+DLP+Spectralis 86 81,4 0,516 0,314 68,809
f) Sobrepeso+PlO+Spectralis 86 83,7 0,586 0,737 61,717

6.4.4.5. Modelo definitivo.

Una vez que habiamos realizado el estudio detallado de las variables mas influyentes en la consecucidn
de tener o no DM, nos quedaba decidir cual de los modelos que se habia propuesto podria ser el mas indicado
para llegar a nuestro doble objetivo: predecir si un sujeto estd enfermo de DM y poder explicar la influencia

de las variables sobre tener o no la enfermedad.

El Modelo 1 partia de un total de 18 variables candidatas y ajustdbamos dos posibilidades segun fuera
el algoritmo de eleccidn de variables: algoritmo “hacia delante” (Modelo 1a) y la del algoritmo “hacia atras”
(Modelo 1b). El Modelo 2 partia de un total de 8 variables e igual que en el Modelo 1, teniamos dos
posibilidades segln se hubiera aplicado el algoritmo “hacia delante” (Modelo 2a) o el algoritmo “hacia atras”
(Modelo 2b). Finalmente, En el Modelo 3 se ha utilizado el algoritmo “introducir” en el que obligamos a
evaluar el modelo segln variables a nuestra eleccidn. La variable “Sobrepeso” aparece en todas las opciones,

pero tiene el problema de que sus estimaciones no son precisas.

En la Tabla 56, se muestran las correlaciones de Spearman entre diferentes variables categéricas
clinicas. Es de especial interés observar la correlacion existente entre el Sobrepeso y el Tratamiento para HTA
y el Tratamiento para DLP. La variable Sobrepeso, como cabe esperar, estd muy correlacionada con DLP, ya
gue, de alguna manera, los sujetos con tratamiento para DLP suelen tener problemas de sobrepeso. La
variable Sobrepeso sélo aparece informada en 88 de los registros, mientras que la variable DLP nos aparece

informada en un total de 117 registros.
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Tabla 56. RL. Correlaciones entre variables clinicas categdricas

Presencia de
factores de
riesgo Sohrepeso Tratamiento Tratamiento
ISHUEmicos (MY para HTA para DLFP
Presencia de factores de Correlacion de Pearson 1 045 ,344ﬁ ,3&34r
fiEsgn Isuemicos Sig. (hilateral 676 000 000
] 120 a8 120 120
Sobrepeso (MC) Correlacidn de Pearson 045 1 ABTT HES
Sig. (hilateral) BTE oo oo
] a8 a8 a8 a8
Tratarniento para HTA Correlacidn de Pearson 3447 BT 1 4947
Sig. (bilateral aoa ,ooa ,ooa
] 120 aa 120 120
Tratarmiento para DLP Correlacidn de Pearson 3647 e 494 1
Sig. (hilateral) ,oon ,aon ,aon
] 120 a8 120 120

Buscar modelos de RL con la variable Sobrepeso conllevaba problemas que se han indicado
anteriormente (estimaciones de los parametros poco precisas), en cambio, utilizar la variable DLP ayudaba
en este sentido ademas de perder poca informacidon respecto a la que se ofrecia utilizando la variable

Sobrepeso.

Se probaron diferentes posibilidades obligando a evaluar variables que pensabamos pudieran ser
interesantes por resultados que se tenian de otros estudios (Melchor Lacleta, 2017). Es decir, los modelos 1
y 2 nos sirvieron incluso de guia para evaluar qué variables son las mas influyentes en la prediccion de la DM

y poder probar modelos 3.

De los modelos finalmente propuestos, se eligiéo aquel que tenia dos variables en lugar de tres. Un
modelo con dos variables es una ventaja respecto de uno de tres variables, ya que se puede explicar la DM
de manera mas sencilla. El modelo d) DLP + SPECTRALIS4, es el que presenta mejores resultados, dentro de
los modelos con dos variables. Es muy interesante observar como una de las variables pertenece al grupo de
estructura. Se trata de unas mediciones del aparato Spectralis, por lo que estariamos dando respuesta a una
de las preguntas iniciales de este TFG: si el OCT podia de alguna manera, poder predecir a un sujeto de estar
enfermo de DM o no. El modelo de tres variables f) es algo mejor en todos los sentidos, pero la ganancia

relativa no debe ser suficiente para incluir un factor mas explicativo.

Para ayudarnos en la comparacién entre los modelos, se tomaron los Logit de cada uno de ellos,

Pk
1-pk

Logit, = Ln( ), siendo pi la probabilidad obtenida con cada individuo en el modelo k (modelos a, ..., f).

Si los modelos fueran muy similares entre si, entendiéndolo en términos de prediccion, se tendrian unos
coeficientes de correlacidn lineal altos. Estos resultados se muestran en la Tabla 57. Todos los coeficientes
de correlacion obtenidos entre los Logit de los seis modelos, son estadisticamente significativos, y en general,

son bastante altos (Unicamente el modelo b obtiene correlaciones mas bajas con los modelos c y d). Esto
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quiere decir que las probabilidades de tener DM para un sujeto con un determinado modelo son muy
similares (en términos de correlacion) a los del resto de modelos y, por lo tanto, no se van a encontrar grandes

diferencias por la elecciéon de un modelo u otro en este sentido

Tabla 57. RL. Modelo definitivo. Correlaciones entre los logit de las diferentes opciones

Lonit_a Logit_b Logit ¢ Logit_d Logit_e Logit f

EE3 £ =x =R ET3

Logita Corelacidn de Pearsan 1 809 747 TE5 839 73z
Sig. (hilateral 000 000 .00 a0 000
M as 88 86 86 86 86
Logit b Correlacian de Pearsan 809 1 599" 4377 B17 792"
Sig. (hilateral a0 000 .00 a0 000
M a8 a8 86 86 86 86
Logit ¢ Correlacion de Pearson T4T 5ag™ 1 f8g” 865 a88”
Sig. (hilateral a0 000 .00 a0 000
M 86 86 86 86 86 86
Logit d  Correlacion de Pearson TBS 4327 6ag” 1 as0” FO4”
Sig. (hilateral a0 000 000 a0 000
M 86 86 86 17 86 86
Logit e Correlacion de Pearson 839 BT 485 850" 1 889"
Sig. (hilateral .a00 000 000 000 .00o
M 86 86 86 86 86 86
Logit_f  Corelacidn de Pearson Az Faz” aag G4 FEES 1
Sig. (hilateraly a0 000 000 000 a0
M a6 a6 a6 a6 a6 a6

= |acorrelacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral.

6.4.5. ANALISIS DEL MODELO AJUSTADO.

Se utilizaron utilizado a 117 casos, con 59 sujetos sanos y 58 enfermos de DM. El modelo ajustado fue

el siguiente:
Tabla 58. RL. Modelo ajustado
.C. 95% para EXP(E)
B E.T. Wald al Sig. ExpiB) Inferiar Superior
Paso 12 WF_Spectralisd -, G644 ,2849 4 8960 1 026 24 298 926
Y3E_Hist{1) 3,768 682 30,555 1 oo 43,314 11,385 | 164,789
Constante -2,682 615 19,006 1 ,ana 068

3. variable(s) infroducidais) en el paso 1: ¥F_Spectralisd, v36_Hist,

donde V36 es “DLP” y VF_Spectralis4 es la cuarta componente factorial calculada en Spectralis. Se muestran
los valores de los coeficientes de regresion (B), el error estandar de cada coeficiente (ET), el valor del
estadistico de Wald con los grados de libertad y su significancia, las OR de cada factor (ef) y el limite del

intervalo de confianza para las OR. Todos los coeficientes son significativos al 0,05.
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VF_Spectralis4 es la variable que recoge la informacién del grosor de las capas de fibras de la zona
“Temporal y el haz papilomacular, de la retina”. El coeficiente B tiene un valor negativo por lo que la relacion
entre el espesor de la capa de fibras y tener DM es inversa. Los pacientes con DM presentan un
adelgazamiento de la capa de fibras nerviosas de la retina (Melchor Lacleta, 2017). La OR es de 0,525 (siendo
la inversa 1/0,525=1,90) con lo que el aumento de una unidad de VF_Spectralis4 y manteniendo el resto de
variables constantes, implica que el riesgo de tener DM es 1,90 veces menor que de no tenerlo. El estadistico
de Wald es significativo por lo que el coeficiente de regresion de Spectralis es estadisticamente diferente de
0. El intervalo de confianza para la OR es de 0,3 a 0,9; o lo que es lo mismo, en término de la inversa, se
tendria un intervalo de confianza de 1,08 a 3,35. La variable VF_Spectralis4 estad tipificada y tiene mediaO y

desviaciodn tipica 1.

Finalmente, la variable DLP indica si el sujeto esta en tratamiento o no para la dislipidemia (presencia
de grasas en la sangre). Tiene un coeficiente de 3,76 por lo que posee una relacién directa con la presencia
de DM. Se tiene una OR de 43,3. Viene a decir, que, de promedio, una persona con tratamiento en DLP 43

veces mas probable que tenga DM que una que no tiene tratamiento, manteniendo Spectralis constante.

La anchura del intervalo de confianza para la DLP es bastante grande y abarca desde 11,3 hasta 164,8.
En definitiva, el peso de esta variable en la presencia de DM es muy grande. Esto mismo ocurria con el

Sobrepeso, en el cual, aun se tenian valores todavia mas grandes en la estimacién.

En la siguiente tabla, se muestran las OR de cada una de las variables, respecto de la variable
dependiente DM, tanto en el modelo definitivo como en un analisis bivariado (para Spectralis, se muestra el
inverso de las OR para poder realizar comparaciones). Todas ellas mantienen una estimaciéon muy similar y

los intervalos también se asemejan bastante.

Tabla 59. RL. Comparacion de las OR en el modelo final y en los andlisis bivariantes

Modelo RL Anélisis bivariante
OR IC al 95% OR IC al 95%
DLP 43,31 (11,38 al 164,78) 38,00 (10,58 y 136,55)
Spectralis4 1,90 (1,07 al 3,33) 1,62 (1,08 al 2,44)

6.4.6. BONDAD DEL AJUSTE DEL MODELO.

El estadistico -2LL mide hasta qué punto un modelo se ajusta bien a los datos. También le llamamos
“desviacion”. Cuanto mas pequeno sea este valor, mejor sera el ajuste. Nuestro modelo, Unicamente con la
constante, tiene un valor de 162,188. Tras ajustar los coeficientes, el valor de -2LL es de 100,522. El
estadistico chi para contrastar si dichos coeficientes son significativos era de 61,66, con 2 g.d.l. y 0,00 de
significancia.
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Otras medidas complementarias a la desviacion del modelo -2LL son el R?> de Cox y Snell que es de
0,410 y el de Nagelkerke que es de 0,546. La proporcidén de variabilidad de DM que logramos explicar con
este modelo es del 41,0% y del 54,6% respectivamente, siendo estos resultados bastante aceptables, aunque
hay que recordar que no es exactamente un porcentaje de varianza explicada como ocurre en los modelos

de regresién lineal.

En el test de Hosmer-Lemeshow se tiene una significancia de 0,891. Esta prueba de la bondad del
ajuste parte de la idea de que, si se tiene un buen ajuste, valores altos de probabilidades predichas (p) se

asociaran con el resultado 1 de la variable binomial dependiente, y a la inversa.

Tabla 60. RL. Test de Hosmer-Lemeshow para el modelo final

Grupo de pacientes = Grupo Grupo de pacientes = Grupo
contral (sanos) Ok (enfermos)
Ohservado Esperado Ohservado Esperado Total
Pasol 1 11 11,666 1 334 12
2 11 11,340 1 Rili] 12
3 11 10,906 1 1,094 12
4 10 8,676 2 3,324 12
g 4 4,391 8 7,608 12
B 4 3,633 8 8,367 12
7 4 2,842 8 9,058 12
8 2 2,451 10 8,548 12
g 1 1,991 11 10,009 12
10 1 1,005 8 7,845 a

Como hay una elevada coincidencia entre valores observados y esperados, el test de chi-cuadrado no
muestra diferencias estadisticamente significativas, por lo tanto, no hay motivos para pensar que el modelo

no sea aceptable.

6.4.7. PREDICCION DEL MODELO AJUSTADO.

Con estas dos variables, el modelo tiene la capacidad de clasificar correctamente al 82,9% de los casos
analizados. Posee una sensibilidad del 94,8% y una especificidad del 71,2%. Es decir, clasifica

satisfactoriamente a los enfermos y no posee un gran poder de clasificacion respecto de los sanos.
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Tabla 61. RL. Tabla de clasificacion del modelo final

Obsemado FPronosticado
Grupo de pacientes
Grupo control Grupo D2 Forcentaje
(sanos) renfermos) correcto
Paso1 Grupo de pacientes  Grupo control (sanos) 42 17 71,2
Grupo D2 (enfermaos) 3 ah 94,8
Faorcentaje alobal g24

La curva ROC es el grafico con el que podemos representar la calidad predictiva, el resultado que se

tiene es:

Curva COR

———

Susceptibilidad
7

o
Y
1

0,29

oo T T T T
o0 02 04 06 0a 10

1 - Especificidad

llustracion 15. RL. Curva ROC para el modelo final

En lailustracion, podemos ver como la sensibilidad y 1-especificidad van variando conforme se cambia

el punto de corte. Los valores que obtuvimos en la prediccion estdn calculados con el punto de corte 0,5.

El drea bajo la curva ROC coincide con la probabilidad de que se distinga correctamente a un individuo
sano de uno enfermo y por ello, el peor de los escenarios es cuando la curva coincide con la diagonal, por
debajo de la cual, hay una probabilidad del 0,5. En nuestro caso, el drea bajo la curva es de 0,870, por lo que
el poder discriminatorio del modelo es del 87,0%. Evidentemente, es estadisticamente significativo con un

intervalo de confianza del 80,3% al 93,6%
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Tabla 62. RL. curva ROC para el modelo final

Intervalo de confianza asintdtico
al 95%
) ) Sia. ) Lirmite
Area Error tip.? asintdticat Lirmite inferiar superior
870 034 Rululi 803 936

Con todos estos datos, podemos construir la ecuacion de regresion logistica siguiente:

Ecuacion 2. RL. Modelo final

1

P(OM =1) = 1 + (+2,682-3,768"DLP"+0,644"Spectralis")

Por ejemplo, manteniendo constantes los Spectralis=0 (valor promedio), podemos ver cémo varia la
probabilidad de un sujeto respecto a tener DM segln esté en tratamiento de DLP o no, de la siguiente

manera:

P(DM=1/DLP=0 y Spec=0) = 0,065; y P(DM=1/DLP=1 y Spec=0) = 0,747 y se aprecia el peso que tiene

esta variable en la prediccion.

Realicemos la misma operacién, pero con los valores maximos y minimos que toma la muestra en la
variable Spectralis4. El valor minimo es de -2,30 y el valor maximo es de 2.75. La probabilidad de tener DM

en funcion de estos valores es:
P(DM=1/DLP=0 vy Spec=-2,30) = 0,23; P(DM=1/DLP=0 y Spec=+2,75) = 0,01
P(DM=1/DLP=1y Spec=-2,30) = 0,92; P(DM=1/DLP=1y Spec=+2,75) = 0,33

Asi pues, cuando Spectralis toma valores muy bajos, sindnimo de problemas en las capas de fibras
(sobre todo de la zona temporal y haz papilomacular), hay un 23% de probabilidad de tener DM si no se tiene

sobrepeso por un 92% en caso de tener sobrepeso.

Por el contrario, para valores maximos de Spectralis, lo que implica que el sujeto tiene valores
normales en espesores de la CFNR, el sujeto tiene un 1% de probabilidad de tener la enfermedad si no

presenta sobrepeso, mientras que tiene un 33% de probabilidades de tener DM si presentara sobrepeso.

Hay que recordar que la variable Spectralis se expresa como combinacion lineal del resto de variables

gue conforman las mediciones de la prueba de estructura. Concretamente:

VF_Spectralis4 = 0,055*V67’ + 0,017*V68’ + 0,085*V69’ + 0,052*V70’ + ... + 0,411*V94’, donde la

variable V’ es la correspondiente variable estandarizada.
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Tabla 63. RL. Probabilidades de tener DM, segtin espesores de CFNR recogidos con Spectralis4,; en personas sin sobrepeso
(izquierda) y en personas con sobrepeso (derecha)
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7. CONCLUSIONES

El objetivo principal de este trabajo era estudiar la capacidad diagndstica de la tomografia de

coherencia éptima en pacientes con Diabetes Mellitus en Aragdn. Teniendo en cuenta no sélo los criterios

estadisticos, sino también el poder explicativo c

inico de las variables incluidas en el estudio, se buscé un

modelo que tuviera tanto un alto poder predictivo como un alto poder explicativo. Para ello se incluyeron

una serie de variables clinicas junto con otras derivadas de pruebas exploratorias oculares, tanto funcionales

como estructurales, de facil realizacion e inocuas para los sujetos.

Las conclusiones que se derivaron de la busqueda de este modelo fueron:

Las variables endocrinoldgicas “riesgo isquémico”, “sobrepeso”, “hipertension” vy
“dislipidemia” presentan diferencias significativas entre los grupos de enfermos y sanos. Asi
como con la “presién intraocular” con la que también se encuentran diferencias significativas.
Los factores de evaluacion de la funcién visual “agudeza visual”, anomalias de la “visién
cromatica”, “vision de sensibilidad al contraste” medido con CSV1000 y “Sensibilidad media 'y
Desviacidon sobre Patrén” de la Perimetria, presentan diferencias significativas entre los grupos
de enfermos y sanos.

Los espesores maculares y el espesor de la capa de fibras nerviosas de la retina medido en la
zona temporal y en el haz papilomacular, dan significancia estadistica entre sanos y enfermos

de Diabetes Mellitus.

Todas estas significancias anteriores, se obtuvieron en test bivariados, sin interferir ningin otro factor

de forma simultdnea. Los resultados encontrados fueron similares, cuando se intenté diferenciar los

resultados por sexo y edad.

V.

Es posible obtener la probabilidad de que un sujeto padezca Diabetes Mellitus conociendo si
estd en tratamiento para dislipidemia (“DLP”) y midiendo el espesor de la capa de fibras
nerviosas de la retina con OCT-Spectralis (“Spectralis”); con una especificidad de 94,8% y una

sensibilidad de 71,2% para el punto de corte 0,5.

Como segundo objetivo, se queria averiguar qué factores estaban relacionados simultdneamente con

la variable dependiente Diabetes Mellitus. Las conclusiones extraidas fueron las siguientes:
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V.

VL.

Los mejores estimadores de la Diabetes Mellitus han sido combinaciones de diversas variables

clinicas y la medida del espesor de capas de fibras nerviosas de la retina de la zona temporal y

el haz papilomacular:

a.

b.

Sobrepeso y Tratamiento para dislipidemia.

Sobrepeso y Presidn intraocular.

Sobrepeso y Espesores medidos con Spectralis.

Sobrepeso, Tratamiento para dislipidemia y Espesores medidos con Spectralis.
Sobrepeso, Presion intraocular y Espesores medidos con Spectralis.

Tratamiento para dislipidemia y Espesores medidos con Spectralis.

También se han encontrado significancias, aunque mas débiles, en los factores que miden las

anomalias en la visidon cromatica y los espesores de la retina en el area macular.

La dislipidemia, junto con el espesor de capas de fibras nerviosas de la retina en la region

temporal y en el haz papilomacular, puede ser utilizada como biomarcador en el diagndstico

de pacientes con Diabetes Mellitus sin retinopatia diabética asociada.
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ANEXO 1. DESCRIPCION DE
PRUEBAS OFTALMOLOGICAS.

1.1. EXPLORACION OCULAR FUNCIONAL.

Dentro del estudio funcional, se pasa a detallar las pruebas realizadas.

.1.1. MEJOR AGUDEZA VISUAL CORREGIDA CON EL OPTOTIPO ETDRS.

La medicién de la MAVC es una de las pruebas mas utilizadas en este tipo de estudios. Se define como
la capacidad para distinguir dos elementos separados e identificarlos como un todo. Se cuantifica como el
angulo minimo de separacién (Mar) entre dos objetos que permite distinguirlos como separados. El optotipo

ETDRS es el mas utilizado en investigacidon y es el test estandar mundial para medir la baja vision.
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llustracion 16. Optotipo ETDRS de contraste 100%
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llustracion 17. Optotipo ETDRS de contraste 2.5% (izquierda) y 1.25% (derecha)

Este test esta constituido por filas de cinco letras (llustracion 16 e llustracién 17). Dentro de cada fila,
el tamafiio de las letras es constante, el espacio entre ellas es proporcional al mismo, y la separacion entre
filas también lo es. Al cambiar de fila se aumenta o disminuye 0.1 unidades logaritmicas de AV, y su resultado

se expresa en escala LogMar.

Todas las medidas se realizaron en vision monocular bajo condiciones controladas de luz fotépica, con
la mejor correccién y a tres metros de distancia, con tres niveles de contraste diferentes: 100%, 2.5% y 1.25%;
donde el 100% de contraste corresponde a letras negras sobre fondo blanco y el 1,25% a letras gris claras

sobre fondo blanco. Los resultados se trasladaron a las variables V40Func, V41_Funcy V42_Func.

[.1.2. SENSIBILIDAD AL CONTRASTE.

Este indicador se basa en la capacidad que tiene el sistema visual para distinguir entre un objeto y su
fondo, determinando asi el minimo valor de contraste que un sujeto es capaz de percibir para una frecuencia
espacial determinada (a mayor la visibilidad, menor sera el contraste minimo percibido). En nuestro estudio

se realizaron 2 tipos de test de sensibilidad al contraste, el test de Pelli-Robson y el test CSV-1000.

El test de Pelli-Robson (llustracién 18), consta de 8 lineas con 6 letras mayusculas cada una. Dentro de
cada linea, las letras se dividen en dos grupos de tres letras de igual contraste. Este contraste va decreciendo
de un triplete al siguiente, en direccidén de izquierda a derecha y de arriba abajo, de tal forma que las letras
superiores izquierdas son las de mayor contraste (valor de 1 0 100%), y las inferiores derechas las de menor
contraste (valor de 0,006). Cuando el paciente ve al menos dos letras de un triplete, se da por valido y se
evalua el siguiente grupo de letras, concluyendo la prueba cuando el paciente ve sélo una letra del triplete o

no consigue distinguir ninguna.
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En nuestro estudio este test fue realizado a 1 metro de distancia, en condiciones fotdpicas, con visién
monocular y con la mejor correccién dptica posible. Los resultados obtenidos se recogieron en la variable
V57_Func.

0.05 v S K D R 020
> NHC S 0K =
0.65 5 C !ﬂ\"‘j 0.80

155 170

llustracion 18. Test de Pelli-Robson

Por otro lado, el test CSV-1000 presenta un total de ocho valores de contraste para cuatro frecuencias
espaciales distintas (3, 6, 12 y 18 ciclos por grado) mediante una carta compuesta por 4 grupos de 17
imagenes circulares cada uno (llustracién 19). Dentro de cada grupo, los estimulos se organizan en dos filas
de circulos. Uno de ellos es uniforme (por ejemplo, el circulo ubicado en la linea superior) y el otro contiene
al estimulo de un valor de contraste determinado (en el ejemplo, el circulo ubicado en la linea inferior),
decreciente de izquierda a derecha en la misma linea. Para realizar el test, el sujeto debe determinar dénde
esta situado el estimulo dentro de cada pareja de circulos. El examinador, que conoce la respuesta correcta
gracias a un panel de control de respuestas, y debera anotar el nimero correspondiente al ultimo estimulo

identificado correctamente, para cada una de las cuatro frecuencias que componen el panel.

Para cada frecuencia espacial, cada valor de contraste se traduce en una escala logaritmica, segin una
tabla de valores estandarizados. Este examen se realizé monocularmente, con el paciente corregido de
ametropias, en condiciones fotdpicas y a una distancia de 2,5 metros. Las variables que se recogieron tras

realizar este test fueron trasladadas a las variables V58_Func, V59_Func, V60_Funcy V61_Func.
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llustracion 19. Test CSV-1000 con frecuencias de 3, 6, 12 y 18 ciclos por grado

1.1.3. EVALUACION DE LA VISION CROMATICA.

La valoracion de la vision cromatica permite evaluar y cuantificar si existen alteraciones en la
percepcién de los colores. Estas anomalias pueden ser congénitas (caracterizadas por un funcionamiento
defectuoso o por la ausencia total de un tipo de conos) o adquiridas (asociadas a diversas enfermedades,

como la diabetes, afecciones maculares o la ambliopia).

Como norma general, en enfermedades del nervio dptico se tiende a afectar mas la percepcién del eje
rojo-verde del espectro y, en los casos mas severos, también eje azul-amarillo. En las patologias maculares,
se suele afectar mads el eje azul-amarillo. Y respecto a la DM, los datos son contradictorios; mientras que
muchos estudios encuentran mayor afectacidon en el eje azul-amarillo, otros observan una mayor afectacion

en el eje rojo-verde y otros no encuentran ninguna diferenciacidon (Melchor Lacleta, 2017).

En nuestro estudio, se utilizd el software informatico “Color Vision Recorder” (CVR), que permite
realizar un analisis para evaluar la discriminacién cromatica por ordenacidon mediante distintas pruebas. De
ellas, se utilizaron los test de Farnsworth Munsell 15D y de Lanthony 15D. Se realizaron de forma monocular,

con correccién, a 40 cm de distancia y en condiciones de vision fotdpica controlada.

En ambos test la pantalla del monitor presenta al sujeto 15 circulos de colores, que debe ordenar en
orden decreciente de color e intensidad, arrastrando los circulos con el ratén al lugar que cree que deberian
ocupar (llustracién 20). La Unica diferencia entre ambas pruebas es la saturacion de los colores. Una vez
realizados ambos test, el CVR muestra el procesamiento de los resultados en un grafico, donde se puede
diferenciar si existe o no un determinado eje de confusion: el «rojo-verde» para defectos protan y deuteran,
o el «azul-amarillo» para defectos tritan. La aplicacion CVR permite analizar los resultados mediante dos
métodos, el de Bowman y el de Vingrys and King-Smith, obteniendo los pardmetros que se exponen a

continuacion.
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Mediante el Método de Vingrys and King-Smith, las variables obtenidas en ambos test son:

= Confusion angle: es el dngulo del eje donde se presenta la deficiencia de color. Cuanto mas
alto es este valor, mejor serd la percepcién del color.

= C-index: es el indice de confusion. Se calcula mediante el cociente entre el radio mayor y el
radio mayor de una composicién perfecta. El radio es la mayor diferencia entre caps o picos.
Un C-index con valor 1 representa una vision perfecta del color, mientras que valores
superiores a 1 indican alguna alteracion del color, siendo ésta mas grave cuanto mayor sea el
valor obtenido.

= S-index: es el indice de selectividad o indice de dispersidn, y representa el paralelismo de los
vectores de confusion con el angulo de confusién personal. Un S-index mayor que 2 indica que

existe una patologia.
Mediante el Método de Bowman, se obtuvieron las siguientes variables:

= CCl: es el indice de confusion de color. Es el andlogo al C-index obtenido con el Método de
Vingrys and King-Smith.

= AC-CCI: es el indice de confusion de color corregido por edad. Es el cociente entre el radio
mayor del paciente, y el mayor radio de una composicion perfecta para el grupo de edad del
sujeto. Al igual que el C-Index o el CCl, si es mayor de 1 indica que existe una alteracién en la

percepcion del color, y cuanto mas alto sea, mayor sera la alteracién existente.

Los valores de estos parametros se trasladaron a las variables V43 _Func a V49_Func para el test de

Farnsworth Munsell 15D y a las variables V50_Func a V56_Func para el test de Lanthony 15D.

Farnsworth Panel D15 test

BP0
®0

[ e

llustracion 20. El programa Color Vision Recorder presenta en la pantalla los circulos de colores que el sujeto debe ordenar.
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1.1.4. EVALUACION DEL CAMPO VISUAL.

A todos los sujetos del estudio se les realizé una perimetria, mediante el perimetro Oculus Easyfield
(llustracién 21). Se trata de una exploracion que permite evaluar el campo visual, es decir, el espacio que
abarca la vista en estado de reposo y con la mirada dirigida al frente. Es una prueba fundamental para el

estudio y seguimiento de muchas patologias oftalmoldgicas.

llustracion 21. Perimetro Easyfield

La perimetria mide la sensibilidad luminosa diferencial en distintos puntos de la retina. Habitualmente
se utilizan campimetros o perimetros computerizados, que facilitan la realizacidén de las pruebas y permiten
hacer un control de la evolucidn de la enfermedad. Miden la sensibilidad retiniana en decibelios (dB) y nos
dan la probabilidad de normalidad. Se pueden emplear diversos tipos de estrategias, como la supraumbral
(que detecta la capacidad del paciente para ver o no ver un estimulo; se denomina también estrategia de
screening o deteccion) y la umbral (mide el umbral de sensibilidad en cada punto explorado, es decir, la
minima intensidad de luz que el paciente es capaz de percibir); y distintos tipos de estimulos, siendo el
estimulo blanco sobre blanco el mas utilizado, que consiste en proyectar un punto luminoso de luz blanca

sobre un fondo blanco.

Una reduccién de la sensibilidad a la luz no uniforme en el campo visual se llama pérdida focal. Una
zona de menor sensibilidad a la luz rodeada de una zona de sensibilidad normal se denomina escotoma
relativo. Y en las regiones del campo visual donde no hay percepcion de luz en una zona rodeada de una

sensibilidad normal se conoce como escotoma absoluto.

Uno de los problemas que habitualmente se produce al realizar una perimetria, es la baja fiabilidad de
los resultados obtenidos. Normalmente una perimetria es una prueba larga, que requiere una alta atencién
y colaboracién del paciente, por lo que se produce una fatiga neurolégica y, en consecuencia, un aumento

en la variabilidad en los resultados obtenidos. Basandose en el hecho de que los puntos del campo visual
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proximos entre si estdn relacionados, se diseiid el perimetro Easyfield el cual, mediante la estrategia de
exploracién Spark, permite analizar de forma rdpida y muy precisa (en menos de tres minutos), los umbrales
de sensibilidad retiniana en la region central del campo visual, consiguiendo asi disminuir la fatiga del
paciente, minimizar la variabilidad y proporcionar resultados estables y fiables que facilitan el estudio y

seguimiento de la enfermedad.

La prueba se realizdé en condiciones escotdpicas (oscuridad) y con la correccidon dptima para vision

cercana. Los parametros recogidos fueron los siguientes:

= Tiempo: es el tiempo de duracién de la exploracion.

= Sensibilidad Media: es la media aritmética de las sensibilidades umbrales de todos los puntos
analizados.

= Desviacién Media: es la media aritmética de las diferencias de las sensibilidades umbrales de
cada punto con respecto al valor normal, para una persona sana de su mismo rango de edad.
Es el pardmetro que mas se relaciona con el dafio global del campo visual. Sus valores normales
oscilan entre -2 y +2 dB.

= Desviacidn sobre patron: es la desviacion tipica y representa la variabilidad del campo visual.

= Factor de fiabilidad: es el porcentaje de respuestas falladas.

Estos parametros correspondieron a las variables de estudio V62_FuncCV a V66_FuncCV.

1.2. EXPLORACION OCULAR ESTRUCTURAL.

La exploracion estructural se llevd a cabo mediante la OCT, una técnica de analisis digital de ultima
generacion. Se trata de una prueba de no contacto, totalmente inocua para el paciente, que permite obtener
en tiempo real imdgenes de la retina y del nervio dptico (llustracion 22), recreando fielmente la morfologia
tisular, como si se realizara un corte histolégico de la retina. A partir del procesado de las imagenes obtenidas
(tomografias), se pueden cuantificar los espesores de la retina, de la macula y de la CFNR, y determinar los

pardmetros morfométricos que caracterizan el nervio dptico.
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llustracion 22. Tomografia de coherencia dptica, donde se observan las diferentes capas de la retina en la zona macular

Para este estudio, se utilizaron dos modelos de OCT de ultima generacion:

= Un sistema de dominio espectral, el Spectralis OCT (Heidelberg Engineering, Heidelberg,

Alemania).

= Un sistema de barrido o “Swept Source”, el DRI Triton SS-OCT (Topcon Eye Care Company,

Tokyo, Japén)

llustracion 23. Dispositivo de OCT Spectralis (izquierda) y dispositivo de DRI Triton SS-OCT (derecha)

1.2.1. TOMOGRAFIA DE COHERENCIA OPTICA CON EL SISTEMA SPECTRALIS.

El OCT Spectralis utiliza una fuente de luz polarizada de longitud de onda 840nm, lo que permite
realizar hasta 40.000 cortes de la retina por segundo. Incluye un sistema de rayo dual (eye tracking) que
permite detectar los movimientos oculares, reposicionando el escdner de barrido en cualquier momento,

obteniendo asi imagenes de la estructura anatémica ocular reales y libres de artefactos.
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En este estudio se utilizaron tres protocolos de captura:

= Fast macular: realiza un barrido lineal centrado en la mdcula, permitiendo medir los espesores
en nueve areas definidas por tres circulos de 1, 3 y 6 mm de didmetro, centrados en la févea.
Los dos circulos de mayor diametro se dividen a su vez en 4 cuadrantes: superior, inferior,
nasal y temporal.

= Glaucoma: realiza un corte tomografico mediante un barrido circular de 3,4 mm de didmetro,
centrado en el nervio éptico, comenzando y terminando en el sector temporal, por lo que las
mediciones mas fiables se tienen en el sector nasal (Reliability and validity of Cirrus and
Spectralis optical coherence tomography for detecting retinal atrophy in Alzheimer’s disease,
2014). Permite calcular los espesores de los sectores superior, inferior, nasal y temporal; de
los sectores nasal-superior, nasal-inferior, temporal-superior, temporal-inferior; y el espesor
promedio.

=  Axonal: es un protocolo similar al anterior, pero en el que el barrido comienza y termina en el
sector nasal. En este caso las mediciones mas fiables se obtienen en el sector temporal de la
papila. Proporciona los espesores en los mismos sectores que el protocolo “glaucoma” v,
ademas, el espesor del haz papilomacular (PMB), que esta constituido por el conjunto de fibras
gue van desde el nervio optico a la macula; y el indice nasal/temporal, que indica la relacion

entre el espesor de los sectores nasal y temporal del nervio éptico.

Los resultados obtenidos mediante el protocolo “fast macular” se recogieron en las variables de
estudio V67_EstrSp a V75_EstrSp. Los resultados obtenidos al aplicar el protocolo “glaucoma” se trasladaron
alas variables V76_EstrSp a V84_EstrSp. Y los determinados mediante el protocolo “axonal” fueron recogidos

en las variables V85_EstrSp a V95_EstrSp.

1.2.2. TOMOGRAFIA DE COHERENCIA OPTICA CON EL SISTEMA TRITON.

El DRI Triton SS-OCT es un nuevo sistema “Swept Source OCT” (SS-OCT o de barrido) de muy reciente
aparicion. Su principal caracteristica es que utiliza fuentes de luz de mayor longitud de onda (1050 nm) lo
gue permite superar la gran reflectividad del epitelio pigmentario de la retina y de la vascularizacién coroidea,
optimizando asi la penetracién en los tejidos de la retina mds profundos. Incorpora también un fotémetro,
lo que supone un incremento aun mayor en la resolucién de las imagenes obtenidas y en la velocidad de
exploracién (New OCT Technologies Take Imaging Deeper and Wider Adding the possibility of imaging the

choroid, retina, and vitreous., 2013), pudiendo llegar a realizar hasta 100.000 barridos por segundo.

En este estudio se realizd un barrido del nervio dptico, utilizando un patrén de escaneo que ejecuta

512 barridos horizontales y 128 verticales, en una seccidon de 6x6 mm (llustracién 24).
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DA(mm?) 132
RA(mm?) 085
LCDR 059
VCDR 0.49
CV(mm?) 009

@RPH (um) 120

llustracion 24. Seccion del nervio dptico realizada mediante el OCT Triton

Los parametros que se obtuvieron a partir de esta exploracién fueron los siguientes:

= Area del nervio éptico (NO): es el drea de la regién delimitada por la linea azul, expresada en
mm?.

* Areadelaexcavacion del NO: es el rea de |a regién definida por la linea rosa, medida en mm?.

* Area del anillo neurorretiniano: es la superficie comprendida entre el borde de la excavacién
(linea rosa) y el borde del nervio éptico (linea azul), expresada en mm?.

= Volumen de la excavacién del NO: es el volumen de la seccidn de la retina delimitada por el
contorno de la excavacién del nervio dptico, en mm?3,

=  Volumen del anillo neurorretiniano: es el volumen ocupado por el anillo neurorretiniano, que
queda delimitado entre la excavacién y el limite del nervio éptico, medido en mm?.

* indice 4rea excavacidn/area disco Sptico: es la relacién entre la superficie de la excavacién y
la del nervio éptico.

* [ndice lineal excavacién/disco: es la relacién del promedio lineal entre la excavacién y el nervio
Optico a lo largo del meridiano, es decir, la raiz cuadrada de la relacién entre la superficie de
la excavacién y la superficie del nervio éptico.

* indice vertical excavacién/disco: es la relacién entre la excavacién y el nervio dptico en el
meridiano vertical.

= Didmetro vertical del disco: es la longitud maxima del nervio éptico medida en direccidn
vertical. Se expresa en mm

= Diametro horizontal del disco: es la longitud maxima del nervio éptico en direccion horizontal,

calculada en mm

Las mediciones que se obtuvieron tras realizar esta exploracién fueron guardadas en las variables de

estudio V96_EstrTr a V105_Estr_Tr
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ANEXO II. TABLAS DESCRIPTIVAS.

I1.1. PRUEBAS DE HISTORIA CLINICA.

Tabla 64. Estadisticos descriptivos. Pruebas de Historia Clinica (sujetos sanos)
Variable Descripcion N Minimo Maximo Media Desuv. tip.
. Tiempo (afios) con la enfermedad DM2 0
V10_Hist
. Edad de diagnéstico de la enfermedad 0
V13 Hist
Hb Glicosilada 0
V22 Hist
. Colesterol total 0
V24 Hist
. LDL 0
V25 Hist
HDL 0
V26 Hist
. Cociente Microalbuminuria/Creatinina 0
V28 Hist
. Tension arterial sistolica 0
V29 Hist
. Tension arterial diastélica 2 70 110 90,00 28,284
V30 _Hist
. Peso (Kg) 28 49 99 71,29 12,003
V32 Hist
. indice de masa corporal (peso/estatura’2) 28 20 29 24,71 2,291
V34 _Hist
. Presién intraocular 60 9 23 15,98 3,192
V39_Hist
Tabla 65. Estadisticos descriptivos. Pruebas de Historia Clinica (sujetos enfermos)
Variable Descripcion N Minimo Maximo Media Desv. tip.
. Tiempo (afios) con la enfermedad DM2 60 2 32 12,62 7,291
V10 Hist
. Edad de diagnéstico de la enfermedad 60 22 66 50,50 10,569
V13 Hist
Hb Glicosil 1 7, g
V22 Hist b Glicosilada 60 6 0 33 0,896
| rol | 1 237 1 2,232
V24 Hist Colesterol total 60 08 3 66,58 32,23
LDL 56 49 160 90,64 26,719
V25 Hist
. HDL 60 26 77 43,68 10,240
V26_Hist
. Cociente Microalbuminuria/Creatinina 55 0 78 17,56 21,093
V28 Hist
. Tension arterial sistolica 60 110 180 133,60 11,683
V29 Hist
. Tension arterial diastélica 60 58 95 76,17 9,396
V30_Hist
. Peso (Kg) 60 63 120 86,12 14,358
V32 _Hist
. indice de masa corporal (peso/estatura’2) 60 23 46 31,85 5,148
V34 Hist
. Presién intraocular 60 10 21 16,75 2,275
V39_Hist
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Tabla 66. Estadisticos descriptivos. Pruebas de Historia Clinica (todos los sujetos)

Variable Descripcion N Minimo Méaximo Media Desv. tip.
Tiempo (afios) con la enfermedad DM2 60 2 32 12,62 7,291

V10_Hist po (afios)

. Edad de diagnéstico de la enfermedad 60 22 66 50,50 10,569
V13 Hist

. Hb Glicosilada 60 6 10 7,33 0,896
V22 Hist

. Colesterol total 60 108 237 166,58 32,232
V24 Hist

. LDL 56 49 160 90,64 26,719
V25 Hist

. HDL 60 26 7 43,68 10,240
V26 Hist

. Cociente Microalbuminuria/Creatinina 55 0 78 17,56 21,093
V28 Hist

. Tension arterial sistélica 60 110 180 133,60 11,683
V29 Hist

. Tension arterial diastélica 62 58 110 76,61 10,226
V30_Hist

) Peso (Kg) 88 49 120 81,40 15,257
V32 Hist

indice de masa corporal (peso/estatura’2 88 20 46 29,58 5,548

V34_Hist poral (p )
V39 Hist Presioén intraocular 120 9 23 16,37 2,786

Tabla 67. Estadisticos descriptivos. Pruebas de Historia Clinica categdricas

Variable Descripcion N N Sanos | N Enfermos | Valores n n Sanos |n Enfermos
Administracion de insulina en el
V7_Hist paciente 60 60 | No 43 43
Si 17 17
V8 Hist Administracién de analogos al GLP1 60 60 | No 40 40
Si 20 20
V11 Hist Duracion de la enfermedad DM 60 60 | < 10 afios 22 22
>= 10 afios 38 38
V12 Hist Tipo de tratamiento 60 60 | Ninguno 5 5
Alguno 29 29
Combinados 26 26
V14_Hist Presencia de factores de RI 120 60 60 | No 97 58 39
Si 23 2 21
V15 Hist Cardiopatia Isquémica 64 4 60 | No 54 2 52
Si 10 2 8
V16 Hist Enfermedad cerebrovascular 64 4 60 | No 62 4 58
Si 2 0 2
V17 Hist Arteriopatia periférica 64 4 60 | No 64 4 60
Si 0 0 0
V18 Hist Nefropatia diabética 64 4 60 | No 56 4 52
Si 8 0 8
V19 Hist Neuropatia diabética 62 4 58 | No 57 4 53
Si 5 0 5
V20_Hist Fumador 120 60 60 | No Fuma 54 27 27
Exfumador 55 29 26
Fumador 11 4 7
V21 Hist Control metabdlico 60 60 | Bueno 32 32
Malo 28 28
V23 Hist Dislipemia (DLP) 60 60 | No 32 32
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Variable Descripcion N N Sanos | N Enfermos | Valores n n Sanos |n Enfermo
Si 28
V27 _Hist Micro albuminuria 55 55 | <30 45 45
>=30 10 10
V31 Hist Hipertension arterial (HTA) 116 56 60 | No 49 43 6
Si 67 13 54
V33 _Hist Sobrepeso (IMC) 88 28 60 | No 18 14 4
Si 70 14 56
V35_Hist Tratamiento para HTA 120 60 60 | No 58 48 10
Si 62 12 50
V36_Hist Tratamiento para DLP 120 60 60 | No 43 40 3
Si 77 20 57
V37_Hist El paciente esta operado de catarata 120 60 60 | No 117 60 57
Si 3 0 3
V38 Hist El paciente presencia catarata 120 60 60 | No 119 60 59
Si 1 0 1
[I.2. PRUEBAS FUNCIONALES.
Tabla 68. Estadisticos descriptivos. Pruebas funcionales (sujetos sanos)
Variable Descripcion N Minimo | Maximo | Media | Desv. tip.
i (] i 0, | =
V40 Func Agudeza visual segun el optotipo ETDRS (100%) 58 0,24 0,42 0,05 0,128
Agudeza visual segln el optotipo ETDRS (2.5%) 58 0,04 0,76 0,28 0,144
V41 Func
- = - 5
V42 Eunc Agudeza visual segun el optotipo ETDRS (1.25%) 58 0,16 0,92 0,40 0,157
Test Farnsworth: tiempo prueba 60 0,48 4,93 1,75 0,807
V43_Func
Test Farnsworth: indice de Confusion de Color 60 1,00 1,53 1,03 0,087
V45 Func
Test Farnsworth: ICC corregido por edad 58 0,90 1,43 0,97 0,084
V46 _Func
Test Farnsworth: indice de Confusion 60 1,00 2,09 1,06 0,195
V47 _Func
Test Farnsworth: indice de Dispersion 60 1,48 2,76 1,57 0,282
V48 Func
Test Farnsworth: Angulo de Confusion 60 51,50 76,00 62,57 3,710
V49 Func
Test Lanthony: tiempo prueba 60 0,72 7,08 2,50 1,291
V50_Func
Test Lanthony: indice de Confusién de Color 60 1,00 1,94 1,26 0,247
V52_Func
Test Lanthony: ICC corregido por edad 58 0,78 1,55 1,02 0,195
V53_Func .
V54 Eunc Test Lanthony: Indice de Confusion 60 1,00 2,50 1,37 0,361
V55 Func Test Lanthony: indice de Dispersion 60 1,15 2,77 1,70 0,303
Test Lanthony: Angul fusio - 1 7,67 2,761
V56 Func est Lanthony: Angulo de Confusién 60 86,60 83,10 57,6 32,76
Test Pelli-robson 58 1,50 1,95 1,81 0,152
V57_Func
V58 Func Visién de Sensibilidad al Contraste. 3 cpg 52 1,17 2,08 1,66 0,187
V59 Func Visién de Sensibilidad al Contraste. 6 cpg 52 1,38 2,14 1,89 0,197
V60 Eunc Visién de Sensibilidad al Contraste. 12 cpg 52 0,91 1,99 1,56 0,238
Visién de Sensibilidad al Contraste. 18 cpg 52 0,47 1,55 1,12 0,281
V61_Func
Perimetria. Tiempo 43 1,42 1,57 1,48 0,023
V62 FuncCV
Perimetria. Sensibilidad Media 43 17,11 32,57 28,71 3,688
V63 FuncCV
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Variable Descripcion N Minimo | Maximo |Media | Desv. tip.
Perimetria. Desviacion Medi 4 -11, 17 1,1 422
V64 FuncCV erimetria. Desviacion Media 3 30 9 3 3
Perimetria. Desviaciéon Sobre Patron 43 0,80 11,06 2,38 2,400
V65 _FuncCV
Perimetria. Factor de Fiabilidad 43 0,50 1,00 0,94 0,106
V66_FuncCV

Tabla 69. Estadisticos descriptivos. Pruebas funcionales (sujetos enfermos)

Variable Descripcion N Minimo | Maximo | Media | Desv. tip.

Agudeza visual segun el optotipo ETDRS (100%) 58 -0,14 0,34 0,01 0,096
V40_Func

Agudeza visual segun el optotipo ETDRS (2.5%) 58 0,10 0,80 0,37 0,140
V41 _Func

A isual (n el optotipo ETDRS (1.25% 24 5 4 ,154
V42 Func gudeza visual segun el optotipo S (1.25%) 58 0 0,86 0,48 0,15

Test Farnsworth: tiempo prueba 59 0,68 4,75 2,10 0,938
V43_Func

Test Farnsworth: indice de Confusion de Color 58 0,92 2,35 1,13 0,221
V45_Func

Test Farnsworth: ICC corregido por edad 43 0,92 2,22 1,04 0,217
V46_Func S

Test Farnsworth: indice de Confusion 58 1,00 2,90 1,20 0,336
V47_Func

Test Farnsworth: indice de Dispersion 58 1,03 3,75 1,65 0,394
V48_Func

Test Farnsworth: Angulo de Confusion 58 -69,30 76,00 53,07 29,856
V49 Func

Test Lanthony: tiempo prueba 58 0,88 6,01 2,25 1,061
V50 _Func

Test Lanthony: indice de Confusion de Color 58 1,00 2,88 1,55 0,423
V52 _Func

Test Lanthony: ICC corregido por edad 43 0,77 1,90 1,17 0,298
V53 Func

Test Lanthony: indice de Confusion 58 1,00 3,10 1,75 0,578
V54 Func

Test Lanthony: indice de Dispersion 58 1,23 3,35 1,86 0,483
V55 Func

Test Lanthony: Angulo de Confusion 58 -83,40 87,40 55,81 30,849
V56_Func

Test Pelli-robson 57 1,05 1,95 1,78 0,195
V57 _Func

Visién de Sensibilidad al Contraste. 3 cpg 50 1,00 2,08 1,62 0,227
V58 Func

Visién de Sensibilidad al Contraste. 6 cpg 50 1,21 2,14 1,83 0,230
V59 Func

Visién de Sensibilidad al Contraste. 12 cpg 50 0,31 1,84 1,41 0,297
V60 Func

Visién de Sensibilidad al Contraste. 18 cpg 50 0,13 1,55 0,98 0,279
V61 Func

Perimetria. Tiempo 52 1,42 1,58 1,48 0,026
V62_FuncCV

Perimetria. Sensibili Medi 4 7 2, 27,72 ,
V63 FuncCV erimetria. Sensibilidad Media 5 8,76 32,05 3,698

Perimetria. Desviacion Medi 4 -18, 10,2 NG A4
V64 FuncCV erimetria. Desviacion Media 5 8,86 0,20 0,79 3,446

Perimetria. Desviacion re Patron 4 1,1 71 2,2 1,67
V65 FuncCV erimetria. Desviacion Sobre Patré 5 0 9 3 670

Perimetria. Factor de Fiabilidad 54 0,67 1,00 0,93 0,087
V66_FuncCV
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Tabla 70. Estadisticos descriptivos. Pruebas funcionales (todos los sujetos)

Variable Descripcion N Minimo | Maximo | Media | Desv. tip.
Agudeza visual segun el optotipo ETDRS (100%) 116 -0,24 0,42 -0,02 0,117
V40 _Func
Agudeza visual segun el optotipo ETDRS (2.5%) 116 0,04 0,80 0,32 0,147
V41 Func
Agudeza visual segun el optotipo ETDRS (1.25%) 116 0,16 0,92 0,44 0,160
V42_Func
Test Farnsworth: tiempo prueba 119 0,48 4,93 1,92 0,888
V43_Func
Test Farnsworth: indice de Confusién de Color 118 0,92 2,35 1,07 0,171
V45_Func
Test Farnsworth: ICC corregido por edad 101 0,90 2,22 1,00 0,158
V46_Func
Test Farnsworth: Indice de Confusion 118 1,00 2,90 1,13 0,280
V47 _Func
Test Farnsworth: indice de Dispersion 118 1,03 3,75 1,61 0,343
V48_Func
Test Farnsworth: Angulo de Confusion 118 -69,30 76,00 57,90 21,539
V49 Func
Test Lanthony: tiempo prueba 118 0,72 7,08 2,38 1,185
V50_Func
Test Lanthony: indice de Confusién de Color 118 1,00 2,88 1,41 0,373
V52_Func
Test Lanthony: ICC corregido por edad 101 0,77 1,90 1,08 0,254
V53_Func
Test Lanthony: indice de Confusion 118 1,00 3,10 1,56 0,514
V54 Func
Test Lanthony: indice de Dispersion 118 1,15 3,35 1,78 0,408
V55 _Func
Test Lanthony: Angulo de Confusion 118 -86,60 87,40 56,52 31,721
V56 _Func
Test Pelli-robson 115 1,05 1,95 1,80 0,174
V57 _Func
Visién de Sensibilidad al Contraste. 3 cpg 102 1,00 2,08 1,64 0,207
V58 Func
Visién de Sensibilidad al Contraste. 6 cpg 102 1,21 2,14 1,86 0,215
V59 Func
Visién de Sensibilidad al Contraste. 12 cpg 102 0,31 1,99 1,48 0,277
V60 Func
Visién de Sensibilidad al Contraste. 18 cpg 102 0,13 1,55 1,05 0,288
V61 Func
Perimetria. Tiempo 95 1,42 1,58 1,48 0,025
V62_FuncCV
Perimetria. Sensibilidad Media 97 8,76 32,57 28,16 3,707
V63 FuncCV
Perimetria. Desviacion Medi 7 -18, 10,2 ,94 422
V64 FuncCV erimetria. Desviacion Media 9 8,86 0,20 0,9 3
Perimetria. Desviacion Sobre Patron 97 0,80 11,06 2,30 2,016
V65_FuncCV
Perimetria. Factor de Fiabilidad 97 0,50 1,00 0,93 0,096
V66_FuncCV
Tabla 71. Estadisticos descriptivos. Pruebas funcionales categdricas
Variable Descripcion N N Sanos N Enfermos Valores n n Sanos | n Enfermos
V44 _Func Test Farnsworth 119 60 59 | Normal 106 56 50
Patol6gico 3 2 1
Patolégico U 9 2 7
Patol6gico D 1 0 1
V51 Func | Test Lanthony 118 60 58 | Normal 48 31 17
Patol6gico 5 1 4
Patol6gico U 64 28 36
Patol6gico D 1 0 1

99




Universidad de Valladolid. Grado en Estadistica

I1.3. PRUEBAS ESTRUCTURALES.

Tabla 72. Estadisticos descriptivos. Pruebas estructurales de Spectralis (sujetos sanos)

Variable Descripcion N Minimo | Maximo | Media | Desv. tip.

V67_EstrSp Espesor macular central 60| 243,00 334,00 | 282,88 18,226
V68_EstrSp Espesor macular Superior 3mm 60 330,00 374,00 | 350,82 11,511
V69_EstrSp Espesor macular Nasal 3mm 60 | 328,00 386,00 | 355,23 11,938
V70_EstrSp Espesor macular Inferior 3mm 60| 325,00 369,00 | 347,37 10,640
V71_EstrSp Espesor macular Temporal 3mm 60| 319,00 360,00 | 338,13 9,661
V72_EstrSp Espesor macular Superior 6mm 60| 259,00 335,00 | 302,20 14,755
V73_EstrSp Espesor macular Nasal 6mm 60 278,00 347,00 | 318,38 13,417
V74 _EstrSp Espesor macular Inferior 6mm 60| 264,00 318,00 | 289,48 13,045
V75_EstrSp Espesor macular Temporal 6mm 60| 259,00 319,00 | 288,08 13,669
V76_EstrSp Espesor CFNR promedio (protocolo glaucoma) 60 85,00 124,00 | 102,30 9,215
V77_EstrSp Espesor CFNR superior (protocolo glaucoma) 60 87,00 168,50 | 123,42 16,577
V78_EstrSp Espesor CFNR nasal (protocolo glaucoma) 60 38,00 125,00 75,92 15,294
V79_EstrSp Espesor CFNR inferior (protocolo glaucoma) 60 | 103,00 179,50 | 135,50 17,012
V80_EstrSp Espesor CFNR temporal (protocolo glaucoma) 60 50,00 134,00 74,17 15,577
V81_EstrSp Espesor CFNR temporal-superior (protocolo glaucoma) 60| 107,00 175,00 | 137,27 16,765
V82_EstrSp Espesor CFNR temporal-inferior (protocolo glaucoma) 60| 111,00 195,00 | 149,85 21,167
V83_EstrSp Espesor CFNR nasal-superior (protocolo glaucoma) 60 56,00 190,00 | 109,57 22,762
V84 _EstrSp Espesor CFNR nasal-inferior (protocolo glaucoma) 60 62,00 170,00 | 121,15 24,610
V85_EstrSp Espesor CFNR promedio (protocolo axonal) 59 87,00 126,00 | 103,69 9,554
V86_EstrSp Espesor CFNR superior (protocolo axonal) 59 94,00 172,00 | 125,63 17,018
V87_EstrSp Espesor CFNR nasal (protocolo axonal) 59 55,00 126,00 | 77,98 14,176
V88_EstrSp Espesor CFNR inferior (protocolo axonal) 59 91,50 182,50 | 136,97 17,412
V89 EstrSp Espesor CFNR temporal (protocolo axonal) 59 50,00 107,00 73,98 13,326
V90_EstrSp Espesor CFNR nasal-superior (protocolo axonal) 59 63,00 194,00 | 112,59 22,793
V91 _EstrSp Espesor CFNR nasal-inferior (protocolo axonal) 59 80,00 175,00 | 123,68 23,259
V92_EstrSp Espesor CFNR temporal-superior (protocolo axonal) 59 103,00 177,00 | 138,66 18,198
V93_EstrSp Espesor CFNR temporal-inferior (protocolo axonal) 59 95,00 201,00 | 150,27 22,380
V94_EstrSp Espesor CFNR haz papilo-macular 59 40,00 88,00 | 58,10 10,497
V95 _EstrSp Espesor CFNR. indice nasal/temporal 59 0,55 2,44 1,10 0,318
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Tabla 73. Estadisticos descriptivos. Pruebas estructurales de Spectralis (sujetos enfermos)

Variable Descripcion N Minimo | Maximo | Media | Desuv. tip.

E I | 237 4 275,62 19,1
V67 EstrSp spesor macular central 60 37,00 334,00 5,6 9,180

E | i 14,774
V68_EstrSp spesor macular Superior 3mm 60 308,00 368,00 | 335,38 ,

Espesor macular Nasal 3mm 60 | 306,00 369,00 | 337,77 15,667
V69 EstrSp

Espesor macular Inferior 3mm 60| 304,00 360,00 | 331,67 14,789
V70_EstrSp

Espesor macular Temporal 3mm 60 | 288,00 357,00 | 323,40 14,792
V71 EstrSp

Espesor macular Superior 6mm 60 | 264,00 320,00 | 291,90 14,731
V72_EstrSp

Espesor macular Nasal 6mm 60| 278,00 338,00 | 307,33 14,294
V73 _EstrSp

Espesor macular Inferior 6mm 60| 244,00 303,00 | 279,32 14,245
V74 _EstrSp

Espesor macular Temporal 6mm 60 | 245,00 310,00 | 280,13 14,028
V75_EstrSp s i

Espesor CFNR promedio (protocolo glaucoma) 58 82,00 120,00 97,55 8,389
V76_EstrSp

Espesor CFNR superior (protocolo glaucoma 58 90,50 158,50 | 121,31 14,894
V77 EstrSp P perior (p 9 )

E FNR | lo gl 47 1 73,94 12,7
V78_EstrSp spesor C nasal (protocolo glaucoma) 58 ,00 06,00 3,9 , 705

Espesor CFNR inferior (protocolo glaucoma) 58 99,00 166,50 | 126,12 14,015
V79 EstrSp
V80_EstrSp Espesor CFNR temporal (protocolo glaucoma) 58 53,00 100,00 68,62 9,644

Espesor CFNR temporal-superior (protocolo glaucoma) 58 | 103,00 192,00 | 134,50 17,722
V81 EstrSp
V82 EstrSp Espesor CFNR temporal-inferior (protocolo glaucoma) 58 98,00 187,00 | 137,62 14,587

Espesor CFNR nasal-superior (protocolo glaucoma) 58 68,00 159,00 | 108,12 19,623
V83 EstrSp

Espesor CFNR nasal-inferior (protocolo glaucoma) 58 66,00 171,00 | 114,62 21,284
V84 EstrSp

Espesor CFNR promedio (protocolo axonal 58 84,00 122,00 98,79 8,307
V85_EstrSp P P ® )

Espesor CFNR superior (protocolo axonal) 58 88,50 159,00 | 122,56 14,023
V86_EstrSp

Espesor CFNR nasal (protocolo axonal 58 52,00 106,00 75,72 13,366
V87 EstrSp P ® )
V88_EstrSp Espesor CFNR inferior (protocolo axonal) 58 98,50 171,50 | 127,87 15,270

Espesor CENR temporal (protocolo axonal 58 52,00 97,00 68,91 10,796
V89 EstrSp P poral (p xonal)

Espesor CFNR nasal-superior (protocolo axonal) 58 70,00 172,00 | 109,89 17,351
V90 _EstrSp

Espesor CFNR nasal-inferior (protocolo axonal) 58 66,00 181,00 | 116,72 22,178
V91 EstrSp
Vo2 EstrSp Espesor CFNR temporal-superior (protocolo axonal) 58 99,00 193,00 | 135,24 18,214

Espesor CFNR temporal-inferior (protocolo axonal) 58 | 101,00 187,00 | 139,01 15,022
V93 EstrSp

Espesor CFNR haz papilo-macular 58 33,00 77,00 53,44 8,394
V94 EstrSp

Espesor CFNR. indice nasal/temporal 58 0,66 1,77 1,12 0,278
V95_EstrSp P P
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Tabla 74. Estadisticos descriptivos. Pruebas estructurales de Spectralis (todos los sujetos)

Variable Descripcion N Minimo | Maximo | Media | Desuv. tip.

E I | 12 237 4 279,2 1 4
V67 EstrSp spesor macular central 0 37,00 334,00 9,25 8,98

E | i 12 74 43,1 15,2
V68_EstrSp spesor macular Superior 3mm 0 308,00 374,00 | 343,10 5,296

Espesor macular Nasal 3mm 120 | 306,00 386,00 | 346,50 16,409
V69 EstrSp

Espesor macular Inferior 3mm 120 | 304,00 369,00 | 339,52 15,057
V70_EstrSp

Espesor macular Temporal 3mm 120 | 288,00 360,00 | 330,77 14,473
V71 EstrSp

Espesor macular Superior 6mm 120 | 259,00 335,00 | 297,05 15,565
V72_EstrSp

Espesor macular Nasal 6mm 120 | 278,00 347,00 | 312,86 14,877
V73 _EstrSp

Espesor macular Inferior 6mm 120 | 244,00 318,00 | 284,40 14,527
V74 _EstrSp

Espesor macular Temporal 6mm 120 | 245,00 319,00 | 284,11 14,357
V75_EstrSp s i

Espesor CFNR promedio (protocolo glaucoma) 118 82,00 124,00 99,96 9,099
V76_EstrSp

Espesor CFNR superior (protocolo glaucoma 118 87,00 168,50 | 122,38 15,741
V77 EstrSp P perior (p 9 )

E FNR | lo gl 11 12 74,94 14
V78_EstrSp spesor C nasal (protocolo glaucoma) 8 38,00 5,00 ,9 ,055

Espesor CFNR inferior (protocolo glaucoma) 118 99,00 179,50 | 130,88 16,243
V79 EstrSp
V80_EstrSp Espesor CFNR temporal (protocolo glaucoma) 118 50,00 134,00 71,44 13,244

Espesor CFNR temporal-superior (protocolo glaucoma) 118 | 103,00 192,00 | 135,90 17,224
V81 EstrSp
V82 EstrSp Espesor CFNR temporal-inferior (protocolo glaucoma) 118 98,00 195,00 | 143,83 19,165

Espesor CFNR nasal-superior (protocolo glaucoma) 118 56,00 190,00 | 108,85 21,199
V83 EstrSp

Espesor CFNR nasal-inferior (protocolo glaucoma) 118 62,00 171,00 | 117,94 23,170
V84 EstrSp

Espesor CFNR promedio (protocolo axonal 117 84,00 126,00 | 101,26 9,252
V85_EstrSp P P ® )

Espesor CFNR superior (protocolo axonal) 117 88,50 172,00 | 124,11 15,614
V86_EstrSp

Espesor CFNR nasal (protocolo axonal 117 52,00 126,00 76,86 13,768
V87 EstrSp P ® )
V88_EstrSp Espesor CFNR inferior (protocolo axonal) 117 91,50 182,50 | 132,46 16,943

Espesor CENR temporal (protocolo axonal 117 50,00 107,00 71,47 12,351
V89 EstrSp P poral (p xonal)

Espesor CFNR nasal-superior (protocolo axonal) 117 63,00 194,00 | 111,25 20,237
V90 _EstrSp

Espesor CFNR nasal-inferior (protocolo axonal) 117 66,00 181,00 | 120,23 22,899
V91 EstrSp
Vo2 EstrSp Espesor CFNR temporal-superior (protocolo axonal) 117 99,00 193,00 | 136,96 18,209

Espesor CFNR temporal-inferior (protocolo axonal) 117 95,00 201,00 | 144,69 19,830
V93 EstrSp

Espesor CFNR haz papilo-macular 117 33,00 88,00 55,79 9,756
V94 EstrSp

Espesor CFNR. indice nasal/temporal 117 0,55 2,44 1,11 0,298
V95_EstrSp P P
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Tabla 75. Estadisticos descriptivos. Pruebas estructurales de Triton (sujetos sanos)

Variable Descripcion N Minimo | Maximo | Media | Desuv. tip.

Triton) Area Nervio Optico (NO 60 0,68 4,01 1,90 0,421
vos_estrrr | (TN prico (NO)
V97 EstrTr (Triton) Area de la excavacion del NO 54 0,03 1,69 0,73 0,380

(Triton) Area del anillo neurorretiniano 60 0,06 3,86 1,25 0,512
V98 _EstrTr

(Triton) Volumen de la excavacion del NO 51 0,01 0,52 0,16 0,131
V99 EstrTr

(Triton) Volumen del anillo neurorretiniano 60 0,05 0,72 0,21 0,132
V100 EstrTr

(Triton) indice area excavacion/area del disco 6ptico 54 0,01 0,68 0,37 0,166
V101 EstrTr

(Triton) indice lineal excavacion/disco 54 0,12 0,82 0,58 0,160
V102_EstrTr

(Triton) indice vertical excavacién/disco 54 0,09 1,92 0,60 0,241
V103 EstrTr

Triton) Diametro vertical del di 1,27 1, 1,62 121
V104 EstrTr (Triton) Diametro vertical del disco 60 99 6 0

(Triton) Diametro horizontal del disco 59 1,17 2,70 1,58 0,210
V105_EstrTr

Tabla 76. Estadisticos descriptivos. Pruebas estructurales de Triton (sujetos enfermos)

Variable Descripcion N Minimo | Maximo | Media | Desv. tip.

(Triton) Area Nervio Optico (NO) 58 1,10 4,63 1,96 0,509
V96_EstrTr

(Triton) Area de la excavacion del NO 53 0,03 1,99 0,74 0,465
V97 EstrTr

(Triton) Area del anillo neurorretiniano 58 0,51 3,29 1,28 0,492
V98 EstrTr

(Triton) Volumen de la excavacién del NO 50 0,01 0,44 0,14 0,125
V99 EstrTr

(Triton) Volumen del anillo neurorretiniano 59 0,03 0,60 0,22 0,142
V100 EstrTr

(Triton) Indice &rea excavacién/area del disco 6ptico 54 0,02 0,79 0,36 0,196
V101_EstrTr

Triton) indice lineal excavacion/di 4 Kl ) ] 177
V102 EstrTr (Trito ),dce eal excavacion/disco 5 0,16 0,89 0,58 0
V103 EstrTr (Triton) Indice vertical excavacion/disco 54 0,13 0,85 0,57 0,171

Triton) Didametro vertical del disco 59 1,24 2,37 1,63 0,184
V104_EstrTr ( )

(Triton) Diametro horizontal del disco 59 1,17 4,10 1,64 0,388
V105 EstrTr

Tabla 77. Estadisticos descriptivos. Pruebas estructurales de Triton (todos los sujetos)

Variable Descripcion N Minimo | Maximo | Media | Desv. tip.

(Triton) Area Nervio Optico (NO) 118 0,68 4,63 1,93 0,465
V96_EstrTr )
V97 EstrTr (Triton) Area de la excavacion del NO 107 0,03 1,99 0,73 0,422

Triton) Area del anillo neurorretiniano 118 0,06 3,86 1,27 0,500
V98 EstrTr ( )

(Triton) Volumen de la excavacion del NO 101 0,01 0,52 0,15 0,128
V99 EstrTr
V100 EstrTr (Triton) Volumen del anillo neurorretiniano 119 0,03 0,72 0,22 0,136

(Triton) indice area excavacion/area del disco 6ptico 108 0,01 0,79 0,37 0,181
V101 EstrTr

(Triton) indice lineal excavacién/disco 108 0,12 0,89 0,58 0,168
V102 EstrTr

(Triton) indice vertical excavacion/disco 108 0,09 1,92 0,58 0,209
V103 EstrTr

(Triton) Diametro vertical del disco 119 1,24 2,37 1,62 0,155
V104 EstrTr

(Triton) Diametro horizontal del disco 118 1,17 4,10 1,61 0,312

V105_EstrTr
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