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RESUMEN

El presente trabajo de investigacion tuvo como objetivo principal, la identificacion de aquellos
factores pronosticos que influyen en la mortalidad de pacientes diagnosticados con cancer de
mama, con base en factores ya preestablecidos, analizando su significancia e influencia directa;
asi como relaciones que permitan generar modelos predictivos que anticipen el comportamiento
de la enfermedad en un paciente. El desarrollo del trabajo se realizd en el Instituto Oncol6gico
Nacional “Dr. Juan Tanca Marengo” (SOLCA Matriz Guayaquil), con base en los datos que
reposan en el sistema propio de la institucién. Se tomd en cuenta a todos los pacientes
diagnosticados con cancer de mama en el periodo 2015-2020, teniendo un total de 3062 pacientes,
trabajando Gnicamente con 956 de ellos luego de una correcta depuracién de datos. Se realizé una
investigacion mixta, combinando variables de caracter cualitativo y cuantitativo, estudiadas a
través de modelos predictivos modelados a partir de regresion logistica misma que se realizé en
el software estadistico R. Ademas, es de caracter tedrico, abarcando una investigacion descriptiva
y explicativa, de indole no experimental, basdndose en una inferencia hipotética-deductiva. Con
un 95% de confianza se plantearon tres modelos, que resultaron significativos; con una capacidad
de precisién para predecir aceptable (mayor al 75%), definiendo los tres modelos como factores
pronosticos influyentes al tamafio, peso, tiempo de evolucién, tamafio tumoral, estadio, y los
estados que conforman la estadificacion (T, M, N). Ademas, con probabilidades
aproximadamente aceptables se define al modelo uno, como el mas idoneo para pronosticar el
comportamiento de un paciente ante la enfermedad. El estudio de factores pronésticos es un tema
importante a tratar a un futuro con un mayor nimero de pacientes, con el fin de conseguir modelos
mas precisos y con una mayor capacidad predictiva, que nos permitan delimitar factores

prondsticos mas influyentes y decisivos.
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SUMMARY

The main objective of this research work was to identify those prognostic factors that influence
the mortality of patients diagnosed with breast cancer, based on pre-established factors, analyzing
their significance and direct influence; as well as relationships that allow generating predictive
models that anticipate the behavior of the Disease in a patient. The development of the work was
carried out at the National Oncological Institute “Dr. Juan Tanca Marengo” (SOLCA Guayaquil),
based on the data that rest in the institution’s own system. All patients diagnosed with breast
cancer in the period 2015-2020 were taken into account, with a total of 3062 patients, working
only with 956 of them after correct data filtering. A mixed investigation was carried out,
combining qualitative and quantitative variables, studied through predictive models modeled
from the same logistic regression that was carried out in the statistical software R. In addition, it
is of a theoretical type, encompassing a descriptive and explanatory investigation, of a non-
experimental nature, based on a hypothetical-deductive inference. With 95% confidence, three
models were proposed, which were significant; with an acceptable accurate ability to predict
(greater than 75%), defining the three models as prognostic factors influencing size, weight, time
of evolution, tumor size, stage, and the states that form the stating (T, M, N). In addition, with
approximately acceptable probabilities, model one is defined as the most suitable for predicting
the behavior of a patient before the disease. The study of prognostic factors is an important topic
to deal with in the future with a bigger number of patients, in order to achieve more precise models
with a greater predictive capacity, which allow us to define more influential and decisive

prognostic factors.

Keywords: <FORECAST FACTORS>, <PREDICTIVE MODEL>, <PRECISION>,
<MULTIPLE LOGISTIC REGRESSION (MLR)>, <SIGNIFICANCE>.
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INTRODUCCION

Durante afos el cancer ha sido una de las principales enfermedades causantes de muertes en el
Ecuador, cada vez son mas personas que padecen esta enfermedad tan morbosa y consumista, de
esta manera no ha pasado de moda dentro de las tasas de mortalidad de la poblacion ecuatoriana,
sino al contrario ha tomado mas fuerza y control, ayudada por el descuido, despreocupacion y
desconocimiento de la poblacién. En los Gltimos afios el cancer de mama, préstata y piel, son
aquellos que mas han afectado a hombres y mujeres.

Teniendo asi por ejemplo que, en el Ecuador, la incidencia de cancer de mama fue de 28.058
nuevos casos, en promedio existen 165 casos de cancer en todas sus variedades por cada 100.000
mujeres y 150 casos por cada 100.000 hombres (Ministerio de Salud, 2018, parr.1).

Es asi como el cancer de mama se coloca en el puesto nimero 1 como causa principal de muertes
femeninas en el Ecuador, frente a esta situacion la Sociedad de Lucha Contra el Cancer del
Ecuador, realiza esfuerzos continuos para la prevencion, tratamiento y control de este
padecimiento. Sin embargo, los esfuerzos son pocos, cuando la enfermedad est4 avanzada y se ha
apoderado casi por completo del cuerpo del paciente, creando asi una situacién crucial en la cual
muchas veces, a la recuperacion positiva de un paciente se le asigna pocas probabilidades,
obligando al mismo a la resignacion y espera de una situacion terminal.

Al ser el cancer de mama uno de los que mas afecta a la poblacion ecuatoriana, en este caso a la
poblacién femenina, ha sido objeto de estudio dentro de la presente investigacién. Teniendo asi
que a pesar de la tasa de decrecimiento de mujeres que padecen este tipo de cancer en los Gltimos
afios, las cifras aun resultan alarmantes, por lo que la pronta prevencion, y el adecuado tratamiento
ayudan a mermar dicho padecimiento y de una manera positiva ayudan en el decrecimiento de las
tasas de mortalidad por este tipo de cancer. Es por ello por lo que el control y anélisis de los
factores prondsticos resulta importante para quienes no escatiman esfuerzos en la lucha de esta
enfermedad maliciosa. Al ser los factores prondsticos aquellos detonantes e informantes claves
para la pronosticacién de la recuperacion de la enfermedad de un paciente o por el otro lado de la
recidivancia a la enfermedad, es correcto utilizarlos de forma positiva, lo que de manera directa
o indirecta ayudara a la prevencion secundaria y terciaria de la enfermedad, asi como en la
correcta aplicacion de un tratamiento al paciente, que reduzca la probabilidad de no supervivencia
de un individuo.

La evolucion constante del cancer de mama, ha concurrido en la evolucion de estudios, en los
cuales, con base cientifica, han apoyado en el desarrollo estratégico de tratamientos y
medicamentos que ayuden a aminorar el indice de muertes a causa de este padecimiento, sin
embargo, la evolucion constante de la enfermedad, en este caso especificamente el cancer de

mama, hace que cualquier esfuerzo o estudio realizado, se vuelvan obsoletos.



La pronta prevencién y correcto manejo de tratamientos es un apoyo fundamental en la lucha
contra el cancer, ya que permite tener una vision generalizada de la mayoria de persona que la
padecen, al ser distinto el comportamiento de la enfermedad en cada persona, la convierte en aun
maés problematica. Los factores pronosticos han sido de mucha ayuda para hacerle frente a esta
enfermedad, por lo que estudios de indole similar han sentado una base fundamental para que
poco a poco se aborde mas acerca de la relevancia de esta tematica y asi los estudios tomen mayor
fuerza, aumentando la posibilidad de otorgar mejores tratamientos, indistintamente del caso, y de
esta manera contribuir a la lucha de este mal.

La identificacion de factores prondsticos de mortalidad de pacientes con cancer es realmente
importante, al momento de tratar a un paciente con cancer, ya que son estos los que proveen de
informacion importante. Los factores prondsticos, son un apoyo, y abren una gran fuente de
informacion, para el apoyo en el tratamiento de un paciente, pues son estos aquellos que
determinan probabilidades de evolucién o de decaimiento de un paciente frente a la enfermedad,
lo que favorece al momento de las decisiones respecto al tratamiento a utilizar con cierto paciente.
Factores como: edad, peso, metéstasis, localizacion central del tumor, patron histologico, invasion
vascular y linfatica, tamafio tumoral, entre otros, considerados como importantes y manejados
adecuadamente con técnicas estadisticas (regresion logistica), permitiran la correcta
identificacion y validacion de significancia de estos, asi como relaciones que pudiesen existir,
para de esta manera ayudar en la prevencién que mitigue la tasa de mortalidad y que permita tener
probabilidades méas esperanzadoras en la recuperacion de un paciente diagnosticado con este tipo
de céncer.

Como base fundamental se tiene un trabajo de (Flores, et al., 2008, pp.119-124) quienes estudiaron
“Factores pronosticos relacionados con la supervivencia del cancer de mama”, dicho estudio tuvo
como objetivo evaluar los factores pronosticos del cancer de mama en mujeres mexicanas, en el
cual se incluyé a 432 mujeres con cancer de mama admitidas de 1990 a 1999 en el Hospital
General de México para evaluar la supervivencia mediante las técnicas de Kaplan Meier y los
métodos de riesgos proporcionales de Cox. Resultados. La supervivencia global a cinco afios fue
de 58.9%. En donde se tuvo que a menor supervivencia corresponde a los estadios clinicos 111B
(47.5%), 1A (44.2%) y IV (15%), la metastasis hematdgena fue de 21.4% y el tumor positivo en
bordes quirdrgicos de 12.5%. La invasion linfovascular (RR= 1.9; 1C95% 1.3-2.8), el estadio
clinico IV (RR=14.8; 1C95% 5.5-39.7) y el tumor en bordes quirtrgicos (RR= 2.4; 1C95% 1.2-
4.8) fueron los principales factores prondsticos. Con el estudio realizado se dio consistencia a los
criterios de diagnostico y tratamiento de las mujeres con cancer de mama atendidas en México y
toman en consideracion las condiciones de la tumoracién, como extensién de la malformacion,
etapa clinica y estado de los ganglios linfaticos antes de decidir la conducta terapéutica inicial.
Un segundo estudio de (Fernandez, et al., 2009, pp.1-6) con titulo “Factores pronosticos en el cancer

de mama” se valoro la posible influencia pronostica de ciertos factores, como el oncogén c-erB-



2. El gen suprepor p53 y la neovascularizacion en el cancer de mama. Se tom6 un total de 112
mujeres diagnosticadas de carcinoma ductal infiltrante de tipo clasico y tratadas mediante
mastectomia radial modificada. Se hizo un seguimiento durante 60 meses y la deteccién de los
factores prondsticos se hizo mediante inmunohistoquimica en el tejido tumoral en formol e
incluido en parafina. Dentro de la serie de pacientes de este estudio se evidencio, que Unicamente
el estadio tumoral (TNM) y la neovascularizacion se comportaron como factores pronosticos
independientes en el carcinoma ductal de mama. Ademas, aporto con la conclusion de que la
deteccidn de la densidad vascular en el tumor puede ser un factor prondstico de importancia en
las pacientes con cancer de mama, sobre todo en aquellas sin metastasis ganglionares.

Un tercer estudio “Factores prondsticos de cancer de mama”; en el que se analiza la importancia
de que los factores pronosticos se deben diferenciar de los factores predictivos. (Ortega, et al., 2018,
pp.130-136) refiere a que se tiene que un factor prondstico es cualquier medicion utilizable en el
momento de la cirugia que correlaciona con el intervalo libre de enfermedad o supervivencia
global en ausencia de tratamiento adyuvante sistémico y como resultado es capaz de correlacionar
con la historia natural de la enfermedad. En contraste, un factor predictivo es cualquier medicion
asociada con respuesta a un tratamiento dado. Entre los factores pronésticos del cancer de mama
existen factores clinicos, histologicos, biolégicos, genéticos y psicosociales. En esta revisidn de
los factores prondsticos psicosociales se demostré ademas que el estrés y la depresion son factores
prondsticos negativos en las pacientes con cancer de mama. Ademas, se debe recordar que la
evaluacién de un solo parametro pronéstico ayuda, pero no es Util para la gestion clinica y
terapéutica de la paciente.

La relevancia de este trabajo de investigacion radica en que, a pesar de los afios y el avance de
herramientas tecnoldgicas, especializacién de tratamientos, asi como la innovacién de nuevos
medicamentos mejorados que ayudan mucho mas en el proceso de control del padecimiento, aun
cabe la necesidad de mejorar tratamientos como: quimioterapias, radioterapias, entre otros, en
cuanto a eficacia; asi como también en la identificacion y mejor definicion de estos factores
prondsticos.

La Sociedad de Lucha Contra el Cancer del Ecuador, Matriz Guayaquil y su Instituto Oncol6gico
Nacional Dr. Juan Tanca Marengo constituye uno de los principales centros de prevencion,
diagnostico, tratamiento y paliacion de cancer en la RepuUblica del Ecuador, a éste, acuden
pacientes de todo el territorio continental e insular. Enfocando todas sus energias y esfuerzos en
la prevencion, deteccion y tratamiento del cancer. No permiten que distincion social o econémica
alguna evite que sus pacientes tengan los medios necesarios para derrotar al cancer. Por lo que
esta investigacion trata de ser un apoyo en esa lucha, en la pronta deteccion, que permita
contrarrestar esta enfermedad, esto a través de la identificacion de los factores mas incidentes en
la mortalidad, a causa de esta enfermedad morbosa que no merma al contrario avanza. Por lo que

el estudio de cada uno de estos factores pronosticos cobra sentido, al tratar de saber cudl es la



relacién existente entre ellos, asi como la importancia de cada uno de ellos, a través de técnicas
estadisticas como la regresién logistica se quiere dar solucion a esta problematica, en busqueda
de una buena prevencion secundariay terciaria, asi como de la aplicacion de un tratamiento acorde
y mejorado que permita tener probabilidades de recuperacién mas favorables frente a la
enfermedad.

El estudio de factores prondsticos, trata principalmente de identificar factores pronosticos de
mortalidad en pacientes con cancer de mama en SOLCA Guayaquil, en el periodo 2015-2020,
teniendo en cuenta estos factores delimitados y estudiados en la poblacién ecuatoriana, basandose
principalmente en el andlisis de las significancia de estos factores acorde a la enfermedad,
buscando ademaés relaciones existentes entre factores prondsticos de mortalidad en pacientes con
cancer, asi como predecir el comportamiento de la enfermedad en un paciente con cancer de
mama, todo ello a través de la aplicacion de regresion logistica y demas técnicas estadisticas
acordes al tipo de estudio y tipo de datos relacionados al tema en estudio.

Dado que, para brindar mayor precision y eficacia en la identificacion de estos factores en pro de
la prevencion adecuada de esta enfermedad, es fundamental tener en cuenta caracteristicas como:
la facil prediccion de estos factores, asi como su disponibilidad, sensibilidad y reproduccién en
cualquier situacion clinica, el estudio de lo antes mencionado sera de gran importancia y apoyo
en busqueda de mejores tratamientos o tratamientos més eficaces, asi como de la prevencion
adecuada, que de manera directa ayuden en el control de las cifras de mortalidad alarmantes en la
poblacién ecuatoriana y dar probabilidades esperanzadoras a todas aquellas personas que estén
afectadas por este padecimiento. En Ecuador son pocos los estudios acerca de la identificacion de
factores pronésticos de mortalidad en cancer de mama; este estudio tendra gran relevancia, como

fuente de informacidn, y pauta para posibles estudios futuros.



OBJETIVOS

General

Identificar factores pronésticos de mortalidad en pacientes con cancer de mama en SOLCA
Guayaquil, en el periodo 2015-2020.

Especificos

» Aplicar regresion logistica para la identificacion de factores prondsticos de mortalidad en
pacientes con cancer de mama en SOLCA guayaquil en el periodo 2015-2020.

» Analizar relaciones existentes entre factores prondsticos de mortalidad en pacientes con
cancer.

> Predecir el comportamiento de la enfermedad en un paciente con cancer de mama.



CAPITULO I

1. MARCO TEORICO REFERENCIAL

1.1. Cancery Tumor

Ante el desconocimiento de temas similares en muchas ocasiones se tiende a inferir directamente
que todo tumor o masa en el cuerpo, es cancer sin embargo esto no es asi, por lo que partiendo de
lo méas simple tumor, es una masa anormal de tejido corporal (Media Plus, 2020, parr.1). Estos tumores
pueden ser benignos (aquellos que no resultan ser cancerosos, es decir no producen células
cancerigenas), y los tumores malignos (aquellos que por la formacion de células cancerigenas
estos se vuelven cancerosos). Partiendo de esta base y seglin OMS (2007, parr.1):
El cancer es un proceso de crecimiento y diseminacion incontrolados de células.
Puede aparecer practicamente en cualquier lugar del cuerpo. Muchos tipos de
cancer se podrian prevenir evitando la exposicion a factores de riesgo comunes
como el humo de tabaco. Ademas, un porcentaje importante de canceres pueden
curarse mediante cirugia, radioterapia o quimioterapia, especialmente si se
detectan en una fase temprana.
Los principales tipos de cancer identificados son: Cancer correctal, Cancer de estomago, Céncer
de higado, Cancer de mama, Cancer de ovario, de las trompas de Falopio y peritoneal, Cancer de
préstata, Cancer de pulmon de células no pequefias, Cancer de rifién, Cancer oral y orofaringeo,

Linfoma no Hodgkin.

1.2. Cancer de mama

Con base a ideas planteadas con anterioridad y desglosando el tema en lo directamente
relacionado se indica que el cAncer de mama es una enfermedad en la cual las células de la mama
se multiplican sin control. Existen distintos tipos de cancer de mama. El tipo de cancer de mama
depende de qué células de la mama se vuelven cancerosas asi se tiene que el cancer de mama
puede ser invasivo 0 no invasivo (ASCO, 2005, parr.1).

Refiriéndose al cancer de mama invasivo como aquel cancer que se disemina a los tejidos
adyacentes y cancer de mama no invasivo es aquel que no se extiende mas all& de los conductos
de la leche, ni los lobulillos de la mama. La mayoria de los tipos de cancer de mama comienzan
en los conductos o l6bulos, y se denominan carcinomas ductales o carcinomas lobulares (Asco,

2014, parr.1).



1.2.1. Tipos de cancer de mama

El cancer de mama puede comenzar en distintas partes de la mama. La mayoria de los canceres
de mama comienzan en los conductos o en los lobulillos, asi dependiendo de las diferentes areas
de formacion se tiene carcinoma ductal, estos canceres se originan en las células que recubren
internamente los conductos de la leche y conforman la mayoria de los canceres de mama,
carcinoma ductal in situ, este cancer se ubica Unicamente en el conducto, carcinoma ductal
invasivo o infiltrante, este cancer se disemina fuera del conducto, carcinoma lobular invasivo,
este cancer se origina en los l6bulos. EI cancer de mama puede diseminarse fuera de la mama a
través de los vasos sanguineos y los vasos linfaticos. Cuando el cancer de mama se disemina a

otras partes del cuerpo, se dice que ha hecho metéastasis (CDC, 2020, parr.5).
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Figura 1-1: Anatomia de la mama.
Fuente: (SCH, 2008).

1.2.2. Partes de la mama

Desde el punto de vista anatdbmico, las mamas pueden presentar distintas formas y tamafos,
dependiendo de la edad (nifiez, pubertad, pleno desarrollo, menopausia, posmenopausia), talla,
estado nutricional, asi como de la morbilidad propia de la mama o comorbilidades; una mama es
de mayor tamafio que la otra, pero esto no representa ninguna patologia; desde el punto de vista
descriptivo, a la mama se le divide en cinco elementos: cuatro cuadrantes y una cola; se trazan
dos lineas imaginarias, una vertical y otra horizontal que se entrecruzan en el pezén de tal forma
que se tiene un cuadrante superior externo, uno superior interno, otro inferior externo y un cuarto
inferior interno, a los que se le agrega un area central circular, la areola (Ocampo & Archundia, 2010,

parr.2).



Figura 2-1: Partes de la mama.
Fuente: (Ocampo & Archundia, 2010).

1.2.3. Sintomas del cancer de mama

Entre los sintomas mas comunes dentro del cancer de mama se puede presentar: Un bulto o
engrosamiento en la mama que se siente diferente del tejido que la rodea, ademéas cambio en
cuanto a tamafio o forma de la mama, también cambios en la piel gque se encuentra sobre la mama,
como formacion de hoyuelos, otro sintoma que se presenta, es la descamacion, desprendimiento
de la piel, formacién de costras y pelado del area pigmentada de la piel que rodea el pezon (areola)
o la piel de la mama, enrojecimiento o pequefios orificios en la piel que se encuentra sobre tu

mama, como la piel de una naranja (Mayo Clinic, 2019, pérr.4).
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Figura 3-1: Partes de la mama.
Fuente: (Colon 15, 2015).



1.2.4. Tratamiento

Un tratamiento es un conjunto de medios que se utilizan para aliviar o curar una enfermedad,
llegar a la esencia de aquello que se desconoce o transformar algo. El concepto es habitual en el
ambito de la medicina (Pérez Julian & Merino, 2013, parr.2). Se debe tener en cuenta que para tener un
plan de tratamiento influye mucho la biologia y el comportamiento del cancer, dado que el tamafio
del tumor puede variar, no hay descuidar el mismo ya que por mas pequefios que suelen ser estos
pueden llegar a desarrollarse y alcanzar mayor magnitud, de una manera acelerada, por lo
contrario, también hay casos que resultan de mayor magnitud, pero su desarrollo es pequefio y de
manera lenta. Las opciones y recomendaciones de tratamiento son muy personalizadas y

dependen de varios factores (ASCO, 2014, parr.2). Los tratamientos mas comunes y usados son:

1.2.4.1. Cirugia

“La cirugia es la extirpacion del tumor y de parte del tejido circundante sano durante una
operacién. La cirugia también se utiliza para evaluar los ganglios linfaticos cercanos axilares, que
se encuentran debajo del brazo” (ASCO, 2014, parr.16). El médico que se encargada de dicha accion

se lo conoce como radioncélogo.

1.2.4.2. Radioterapia

“La radioterapia es el uso de rayos X u otras particulas con alta potencia para destruir las células
cancerosas. EI médico que se especializa en administrar radioterapia para tratar el cancer se

denomina radioncdélogo” (ASCO, 2014, parr.41).

1.2.4.3. Terapias con medicamentos

La terapia sistémica es el uso de medicamentos para destruir las células cancerosas. Este tipo de
medicamentos se administra a través del torrente sanguineo para llegar a las células cancerosas
en todo el cuerpo. El profesional que receta terapias sistémicas es un oncélogo clinico, un médico
que se especializa en el tratamiento del cancer con medicamentos. Los métodos frecuentes para
administrar terapias sistémicas incluyen un tubo intravenoso (i.v.) que se coloca en una vena con
una aguja, una inyeccion en un muasculo o debajo de la piel, o una pastilla o capsula que se traga

(por via oral) (ASCO, 2014, parr.67).



1.3. Factor prondstico

El factor prondstico es aquella situacion, afeccion o caracteristica del paciente que puede usarse
para calcular la probabilidad de recuperacion de una enfermedad o la probabilidad de que la
enfermedad recidive (vuelva) (NIH, 2011, parr.1), que a diferencia del factor predictivo que se define
como aquella situacion, afeccion o caracteristica del paciente que puede usarse para calcular la
probabilidad de recuperacion de una enfermedad o la probabilidad de que la enfermedad recidive
(vuelva). Segun (Sabadell, et al., 2017, pp.15-19) un factor prondstico, para considerarse util en el
estudio del paciente oncoldgico debe cumplir una serie de requisitos; es asi como debe aportar
valor pronostico independiente, significativo y valido mediante estudios clinicos bien disefiados,
su determinacion debe ser factible, reproducible, ampliamente disponible y que supere los
controles de calidad requeridos en cada caso particular, y que ademas su resultado sea facilmente
interpretable por el clinico. Los factores prondsticos de la enfermedad local de forma general y

desde un punto de vista practico se puede dividir.

1.3.1. Relacionados con el paciente

Son todos aquellos que se relacionan con las caracteristicas de la persona que padece la
enfermedad: edad, sexo, antecedentes, comorbilidades, estado general, etc. Son factores

fundamentalmente clinicos (Sabadell, et al., 2017, pp.15-19).

1.3.2. Relacionados con la neoplasia

Son aquellos que depende de las caracteristicas de la biologia del tumor (Sabadell, et al., 2017, pp.15-
19). En el cancer de mama puede ser histologia, los receptores hormonales, HER2, tamafio
tumoral, grado histoldgico, grado nuclear, invasion linfovascular, Ki67, afectacion ganglionar
axilar, rotuna capsular e invasion de la grasa peri ganglionar, subtipo histolégico, perfiles

genéticos, etc.
1.3.3. Relacionados con el tratamiento
Son factores pronosticos muy importantes, ya que obviamente la evolucidon de muchos canceres

dependerd del tratamiento realizado sea esta cirugia, radioterapia, quimioterapia, hormonoterapia

0 nuevas terapias anti-diana (Sabadell, et al., 2017, pp.15-19).
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1.3.4. Relacionados con el entorno

Son aquellos que se refieren a las posibilidades de recibir distintos tratamientos por parte de las
pacientes debido a su entorno social, nivel cultural econémico y zona geogréafica. Asi, la
supervivencia de las mujeres afectadas por esta enfermedad va a depender de forma directa de la
zona geografica en donde viven y las condicione sanitarias de la misma (Sabadell, et al., 2017, pp.15-

19).

1.3.5. Principales factores prondsticos

Los factores pronésticos son importantes por cuanto nos ayudan a tratar mejor a los pacientes en
funcidn de sus deseos y posibilidades de supervivencia y de respuesta a los distintos tratamientos,

asi tenemos algunos de los mas importantes (Sabadell, et al., 2017, pp.15-19).

1.3.6. Receptores hormonales y HER2

Las principales decisiones de tratamiento en cancer de mama dependen de estos biomarcadores.
SegUn (Sabadell, et al., 2017, pp.15-19) el problema es que algunos tumores cambian su expresion de
receptores y/o HER2 entre el tumor inicial y la enfermedad metastasica, por lo que se recomienda
la realizacion de una biopsia de algunas de las metastasis, siempre que sea posible en el momento
del diagnéstico de la enfermedad diseminada. En caso de cambios en la expresion de estos
biomarcadores la decision de tratamiento deberia ajustarse de forma general, a la determinacién

mas reciente.

1.3.7. Localizacion de las metastasis

Es uno de los factores pronosticos mas importantes. La presencia de mdultiples lesiones
metastasicas viscerales implica una reduccion de la supervivencia frente a las pacientes con
metéastasis dseas 0 ganglionares (Sabadell, et al., 2017, pp.15-19).

1.3.8. Cargatumoral

Se convierte un factor importante al ser obvio que a mayor carga de enfermedad peor prondstico.
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1.3.9. Edad

Se convierte en factor importante ya que en estudio los pacientes mas mayores es posible que no

puedan tolerar determinados tratamientos (Sabadell, et al., 2017, pp.15-19).

1.4. Estadistica

“La estadistica es la ciencia que se encarga de recopilar, organizar, procesar, analizar e interpretar
datos con el fin de deducir las caracteristicas de un grupo o poblacion objetivo, pero esta seria
solo una vision estrecha de lo que comprende esta rama del saber” (Fernandez, et al., 2020, parr.1). Esta
ciencia engloba muchos conceptos que permiten conocer y entender esta rama de manera que
pueda ser aplicable, lo mas fundamental y desde donde parte todo es la unidad estadistica aquellas
personas u objetos que contienen cierta informacion que se desea estudiar y que pertenecen a la
poblacién en estudio (Fernandez, et al., 2020, parr.2). De esta manera cuando a estas unidades se las
agrupa se tiene a la poblacion que es el conjunto de individuos o elementos que cumplen ciertas
propiedades y entre los cuales se desea estudiar un determinado fendmeno (Fermandez, et al., 2020,
parr.29). Por la alta numerosidad de datos y la complejidad que muchas veces estos conllevan por
diversos factores, conviene mejor trabajar sobre un subconjunto de la poblacién denominado
como muestra, en consecuente a lo antes mencionado se derivan términos como: estadistico,
parametro, estimador, que son respectivamente: una funcion definida sobre los valores numéricos
de una muestra (Fernandez, et al., 2020, parr.30), una funcién definida sobre los valores numéricos de
caracteristicas medibles de una poblacion (Fernandez, et al., 2020, parr.32), y una funcion de los valores
de una muestra que se elabora para indagar el valor de un parametro de la poblacion de la que

procede la muestra (Fernandez, et al., 2020, parr.33).

1.4.1. Estadistica Descriptiva

Es un conjunto de técnicas numéricas y graficas para describir y analizar un grupo de datos, sin
extraer conclusiones (inferencias) sobre la poblacion a la que pertenecen. En este tema se
introduciran algunas técnicas descriptivas basicas, como la construccion de tablas de frecuencias,
la elaboracion de graficas y las principales medidas descriptivas de centralizacion, dispersion y

forma que permitiran realizar la descripcion de datos (Fernandez, et al., 2020, pérr.20).
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1.4.1.1. Variables

Para un mejor estudio de la poblacion o muestra en cuestion es primordial es uso de variables las
mismas son caracteristica observable que varia entre los diferentes individuos de una poblacion.
Las variables pueden dividirse en cualitativas y cuantitativas (Fernandez, et al., 2020, parr.35). Para las
variables cualitativas se usan con datos que representan categorias que son mutuamente
excluyentes, aunque se utilicen nimeros para cada categoria no representan cantidades, para su
medicion usamos escalas (Fernandez, etal., 2020, parr.39). Por lo que las mismas pueden ser: nominales
siendo aquellas en las que no hay relacion entre las categorias. Una escala nominal s6lo permite
clasificar (no jerarquizar ni ordenar) (Fernandez, et al., 2020, parr.39), y ordinales donde sus posibles
categorias se encuentran jerarquizadas y ordenadas (Fernandez, et al., 2020, parr.39). Por otro lado,
tenemos las variables cuantitativas en las cuales se usan con datos que se expresan mediante
cantidades numéricas que permiten hacer operaciones matematicas (Fernandez, et al., 2020, pérr.36),
de manera similar que las variables cualitativas, las variables cuantitativas pueden ser: discretas
solo puede tomar valores enteros (Fernandez, et al., 2020, parr.37), y continuas si sus posibles valores

estan en un conjunto infinito. Las podemos categorizar en intervalos (Ferandez, et al., 2020, parr.38).

1.4.1.2. Medidas de tendencia central

Son medidas estadisticas que resumen en un unico valor, a un conjunto de datos, representando
la centralizacidn de los mismos, asi tenemos: a la media, mediana y moda.

Media

Segln (Quevedo, 2011, parr.4) es una “medida de tendencia central una de las mas conocida y
utilizadas, también es conocida como promedio aritmético esta puede ser representa por la letra
griega W cuando se trata del promedio del universo o poblacion y por % (Iéase X barra) cuando se

trata del promedio de la muestra”.

[\e
SN
<

(1-1)

=I
I

Donde:
X; = Conjunto de observaciones
N = Total de observaciones

Mediana
Es otra medida de tendencia central. “La mediana es el valor de la variable que ocupa la posicion
central, cuando los datos se disponen en orden de magnitud. Es decir, el 50% de las observaciones
tiene valores iguales o inferiores a la mediana y el otro 50% tiene valores iguales o superiores a
la mediana” (Quevedo, 2011, parr.8).

En caso de que el nimero total de observaciones sea par:
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* =Xy (2-1)
Donde:
N
Xy = Observacioén de la posicion >
z
N = Total de observaciones
En caso de que el nimero total de observaciones sea impar:
X =Xyt (3-1)

2
Donde:
N+1

Xn+1 = Observacién de la posicion
2

N = Total de observaciones
Moda
Se define “como el valor de la variable que mas se repite. En un poligono de frecuencia la moda
corresponde al valor de la variable que esta bajo el punto mas alto del grafico. Una muestra puede
tener mas de una moda” (Quevedo, 2011, pérr.10).
M, = maximo(frecuencia(X;)) 4-1)
Donde:

X; = Conjunto de observaciones

1.4.1.3. Medidas de dispersion

Otras medidas en estudio dentro de la estadistica son las medidas de dispersion, segin (Laguna,
2006, pp. 1-12) las “medidas de dispersion entregan informacion sobre la variacion de la variable.
Pretenden resumir en un solo valor la dispersién que tiene un conjunto de datos. Las medidas de
dispersion mas utilizadas son: Rango de variacion, Varianza, Desviacion estandar, Coeficiente de
variacion”.
Rango
El rango de variacion se define como la diferencia entre el mayor valor de la variable y el menor
valor de la variable (Laguna, 2006, pp. 1-12).

Rng = maximo(X;) — minimo(X;) (5-1)

Donde:

X; = Conjunto de observaciones
Varianza
“Se representa con el simbolo 62 (sigma cuadrada) para el universo o poblacién y con el simbolo
s? (s cuadrado), cuando se trata de la muestra. Esta se expresa en unidades de variable al cuadrado

y la desviacion estandar simplemente en unidades de variable” (Laguna, 2006, pp.1-12).
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ot = LK Z B 6D)
N
Donde:
X = Media de las observaciones
X; = Conjunto de observaciones
N = Total de observaciones

Desviacion estandar
“Es la raiz cuadrada de la varianza, se representa por ¢ (sigma) cuando pertenece al universo o
poblacion y por “s”, cuando pertenece a la muestra. 6> y ¢ son parametros, constantes para una
poblacion particular; s? y s son estadigrafos, valores que cambian de muestra en muestra dentro

de una misma poblacion” (Laguna, 2006, pp.1-12).

(7-1)

Donde:
X = Media de las observaciones
X; = Conjunto de observaciones
N = Total de observaciones
Coeficiente de variacion
Es una medida de la dispersidn relativa de los datos. Se define como la desviacion estandar de la

muestra expresada como porcentaje de la media muestral (Laguna, 2006, pp.1-12).

Ox
cV = ﬁ (8-1)

Donde:
X = Media de las observaciones

o, = Desviacion estandar de las observaciones
1.4.2. Andlisis de dependencia
1.4.2.1. Dependencia de variables cuantitativas

El estudio de dependencia de variables cuantitativas se puede estudiar, a través del coeficiente de
Pearson, Spearman, T de Kendall; entre otros. El coeficiente de Pearson es una medida que
cuantifica la relacién entre dos variables, en base a criterios definidos (Laguna, 2006, pp. 22-26). Asi
se tiene:

Lie (0 =) i —y)

) = 9-1
P e YL O ) 6D

Donde:
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X = Media de las observaciones de x
y = Media de las observaciones de y
x; = Observaciones de x
y; = Observaciones de y
En base al célculo del coeficiente se tiene que seran dependientes siempre y cuando dicho
coeficiente p = +1; o por lo contrario si p = 0, estan variables en estudio seran independientes;

es decir no habré relacion entre si.
1.4.2.2. Dependencia de variables cualitativas

Si se quiere analizar la relacion que hay entre unay otra variable de caracter cualitativa, también
hay pruebas que se focalizan a este tipo de estudio. Uno de la prueba méas populares es la prueba
de independencia de Chi-cuadrado (x2). Si la prueba no muestra relacion entre las dos variables,
esto indica que conocer el valor de una variable no proporciona informacion de la otra (Laguna,
2006, pp. 22-23).

Dicha prueba se basa en una prueba de hip6tesis que contrasta:

Hy = Las variables son independientes,no guardan relacién.
H, = Las variables son dependientes, guardan relacion. 10D

Estudiada a un nivel alfa () que se considere, se basa en el célculo de la estadistica de prueba,
con la que en comparacién del valor calculo o critico se comparar el rechazo o no rechazo de la
hipétesis planteada, para ello usando los siguientes grados de libertad: (n; — 1) * (n, — 1).

Teniendo asi:
(0;; — E;)?
ooy Ot o
i Y

Donde:

0;j = Frecuencias Observadas

E;; = Frecuencias Esperadas
1.4.3. Regresion logistica

Es una técnica multivariante que nos permite estimar la relacion existente entre una variable
dependente no métrica, en particular dicotdmica y un conjunto de variables independientes
métricas 0 no métricas (Amat, 2016, parr.1). Para un mayor alcance en estudios en los que se necesite
el uso de esta técnica se tiene por una parte a la regresion logistica simple, desarrollada por David

Cox en 1958, siendo un método de regresidn que permite estimar la probabilidad de una variable
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cualitativa binaria en funcion de una variable cuantitativa (Amat, 2016, parr.1), cuyo modelo se define
como:
Y; = Bo + X + ¢ (12-1)
Donde:
Y; = Variable respuesta
X; = Variable predictivas
B; = Coeficientes de las variables predictivas

g = Error

1.4.3.1. Represion Logistica Binaria

“Los modelos de regresion logistica binaria se resumen a la estimacién de un modelo, cuando se
tiene como variable respuesta una variable de caracter dicotomica, en las que se tiene como

probabilidades, el éxito o el fracaso” (Salcedo, 2011, pp.20-56).

1.4.3.2. Regresion Logistica Mdltiple

La regresion logistica multiple segin (Amat, 2016, parr.37), €s un método de regresion que permite
estimar la probabilidad de una variable cualitativa en funcién de varias variables sean estas
cualitativas o cuantitativas, con su modelo:
Yi = Bo + BiXin + BoXiz + - + BiXik
Y; = Variable respuesta
Xix = Variable predictivas (variables dummy) 131

B; = Coeficientes de las variables predictivas (variables dummy)
Ajuste del modelo
El modelo debe ser aquél mas reducido que explique los datos (principio de parsimonia), y que
ademas sea técnicamente congruente e interpretable. Hay que tener en cuenta que un mayor
numero de variables en el modelo implicard mayores errores estandar. Deben incluirse todas
aquellas variables que se consideren técnicamente importantes para el modelo, no deberia dejarse
de incluir toda variable que en un anélisis univariado previo demostrara una relacion “suficiente”
con la variable dependiente (Maurandi, et al., 2019, pp.100-120).
Bondad de Ajuste
“Se trata de definir criterio para establecer la significancia del modelo, asi como de las variables
que implican directamente en el modelo de regresion” (Maurandi, et al., 2019, pp.100-120).

Criterio de Maxima Verosimilitud
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Recordemos que regresion logistica lo que hacemos es predecir la probabilidad ( P(Y) ) de que
un evento (Y ) ocurra para una persona (i) dada, basado en las observaciones de si el evento
ocurre 0 no para esa persona (denotamos esto como Yi, el resultado real para la i-ésima persona).
Asi, para esa i-ésima persona el suceso Y toma los valores 0 (no ocurre) o 1 (ocurre), y el valor
predicho, P(Y), variara entre 0 (no hay probabilidad de que el evento ocurra) y 1 (el evento ocurre
con seguridad) (Maurandi, et al., 2019, pp.100-120).

Por tanto, al igual que en regresién multiple, podemos usar estos valores observados y predichos
para evaluar el ajuste del modelo. La medida que usamos es log-likelihood (logaritmo de la razén
de verosimilitud), se basa por tanto en la suma de las probabilidades asociadas con los resultados
estimados y los valores reales (Maurandi, et al., 2019, pp.100-120).

El estadistico log-likelihood es analogo a la suma de cuadrados residual en la regresion multiple
en el sentido de que es un indicador cuanta informacion sin explicar queda en la variable respuesta
tras haber ajustado el modelo. Grandes valores del log-likelihood indican un pobre ajuste del
modelo, cuanto mayor sea este valor, mas variabilidad sin explicar queda en el modelo (Maurandi,

et al., 2019, pp.100-120).

N

log — likelihood = E[YilogP(Yi) +(1—YDlog(1 — P(Y))] (14-1)

i=1
Devianza
“Otro indicador importante para estudiar el ajuste del modelo logistico es la devianza que se
define como el doble logaritmo del estadistico de verosimilitud” (Maurandi, et al., 2019, pp.100-120).
La devianza tiene una distribucion ¥2 y compara los valores de la prediccion con los valores
observados en dos momentos: el modelo sin variables independientes, sélo con la constante v el
modelo con las variables predictoras introducidas (Maurandi, et al., 2019, pp.100-120).
Simplemente tomamos la devianza del nuevo modelo y le restamos la devianza del modelo
referencia. Esta diferencia se lo conoce como ratio-likelihood y tiene una distribucion y2 con k-1
grados de libertad, el nimero de pardmetros del nuevo modelo, menos el nimero de pardmetros
del modelo referencia que es siempre 1.

x? = 2LL(nuevo) — 2LL(referencial)

Donde: (15-1)

gl knyevo — 1
Odds, odds ratio y coeficientes
“El odds de un suceso es el cociente sus probabilidades de ocurrencia entre sus probabilidades de

no ocurrencia, bajo unas determinadas condiciones” (Maurandi, et al., 2019, pp.100-120).

P(evento) (16-1)

oddsc(evento) = T—p S
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La medida mas crucial para la interpretacion del modelo logistico es el valor del odds ratio, que
es la exponencial del valor B (e.d.exp(B)) del modelo de regresién, y se define como el
indicador del cambio en los odds resultante del cambio de una unidad en el predictor. Tenemos
por tanto los odds antes y después de aumentar la variable predictora una unidad. Con todo esto
es facil ahora calcular el cambio proporcional en los odds simplemente dividiendo los odds
después del cambio entre los odds antes del cambio, es lo que se conoce como odds-ratio (Maurandi,
etal., 2019, pp.100-120).

odds tras cambio en una unidad X; (17-1)

ddsRatio =
odasratio odds originales

En el caso de que tuviéramos un modelo logistico con mas de una variable, (Maurandi, et al., 2019,
pp.100-120) refiere a ello odds ratio del predictor X; al cociente del odds de ocurrencia al
aumentar X; en una unidad con respecto a no aumentarla, cuando se mantienen constantes el resto

de las predictoras X4, ..., Xj.

odds tras cambio en una unidad X; (18-1)

ddsRatio(X;) =
oddsRatio(X;) odds originales

La interpretacion del odds-ratio es que valores mayores que 1 indican que si el predictor aumenta
los odds de la variable dependiente crecen. Inversamente, un valor menor que 1 indica que tal
como el predictor aumente el odds del resultado decrece (Maurandi, et al., 2019, pp.100-120).
Probabilidades

El célculo de las probabilidades se resume, a la probabilidad que tomara cierto caso una vez
obtenido el modelo suficientemente bueno para predecir.

p (y 3 1) _exp(bg + Xiq bix;)
1+ exp(by + X, bix;)

X

Donde:
1 (19-1)

P (Y = }) : Probabilidad de que Y tome el valor 1

X: Conjunto de n covariables

by: Constante del modelo o término independiente

b;: Coeficientes de las covariables
Matriz de confusion
La matriz de confusién es una herramienta muy Gtil para valorar cémo de bueno es un modelo y
su clasificacion basado en aprendizaje automatico. En particular, sirve para mostrar de forma
explicita cuando una clase es confundida con otra, lo cual nos, permite trabajar de forma separada
con distintos tipos de error. Debido a que hay dos posibles valores reales y dos posibles valores
de prediccion o predichos. A partir de estas opciones podemos crear lo que se conoce como la

matriz de confusién con 4 resultados posibles (Recuero, 2020, parr.1).
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La matriz de confusién de un problema de clase n es una matriz nxn en la que las filas se nombran
segun las clases reales y las columnas, segun las clases previstas por el modelo. Sirve para mostrar
de forma explicita cuando una clase es confundida con otra. Por eso, permite trabajar de forma
separada con distintos tipos de error. De esta forma, la matriz de confusion para este modelo tiene
etiquetadas sus filas con las clases reales, y sus columnas, con las predichas por el modelo (Recuero,

2018, parr.1).

Tabla 1-1: Matriz de Confusion.

Matriz de Estimado por modelo
confusion Negativo (N) Positivo (P)
Negativo  a: (VN) b: (FP)
Real Precisién_ ("Recgill‘_')
Porcentaje predicciones d
Positivo c: (FN) d: (VP) positivas detectadas b+d
Sensibilidad Especifidad

exhaustividad ; e Exactitud ("Accuracy")
("Recall") ("Specify”) Porcentaje predicciones

. Porcentaje .
Porcentaje casos . correctas (No sirve en
o casos negativos o
positivos detectados datasets poco equilibrados)
detectados
d a
d+c atb

Fuente: (Recuero, 2018).

Verdadero positivo

“El valor real es positivo y la prueba predice un positivo. La persona esta enfermay la prueba asi
lo demuestra” (Recuero, 2018, pérr.16).

Verdadero negativo

“El valor real es negativo y la prueba predice un negativo. La persona no esta enfermay la prueba
asi lo demuestra” (Recuero, 2018, parr.16).

Falso negativo

“El valor real es positivo, y la prueba predice un negativo. La persona esta enferma, pero la prueba
dice de manera incorrecta que no lo estd. También se denomina error tipo Il en estadistica”
(Recuero, 2018, parr.17).

Falso positivo

“El valor real es negativo, y la prueba predice un positivo. La persona no esta enferma, pero la
prueba nos dice de manera incorrecta que si lo estd. También se denomina error de tipo | en
estadistica” (Recuero, 2018, pérr.17).

Exactitud

“Se refiere a lo cerca que esté el resultado de una medicion del valor verdadero. En términos

estadisticos, la exactitud esta relacionada con el sesgo de una estimacion” (Recuero, 2018, parr.22).

20



VP +VN

Exactitud = N Y FP ¥ FN
Donde:
VP:verdadero positivo (20-1)

VF:verdadero falso

FP: falso positivo

FF: falso negativo
Precision
“Se refiere a la dispersion del conjunto de valores obtenidos a partir de mediciones repetidas de
una magnitud. Cuanto menor es la dispersion mayor la precision” (Recuero, 2018, parr.23).

VP
VP + FP
Donde: (21-1)

VP:verdadero positivo

Precision =

FP: falso positivo
Error Precision
Se refiere al error que se presenta en el modelo, al momento de clasificar los diferentes casos

dados.

FP+FN
VP+VN+FP +FN

Donde:

Error =

VP:verdadero positivo (22-1)

VF:verdadero falso

FP: falso positivo

FF: falso negativo
Curva ROC
Una mejor manera para evaluar la capacidad de un modelo de regresion logistica binaria para
clasificar con exactitud las observaciones es una curva de rendimiento diagndstico (ROC). Una
curva ROC se construye generando varias tablas de clasificacion, para valores de corte que oscilan
entre 0 y 1 y calculando la sensibilidad y la especificidad para cada valor. La sensibilidad se
grafica en funcion de 1 - la especificidad para construir una curva ROC (Hosmer & Lemeshow, 2000,
pp.156-164).
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El area por debajo de la curva ROC (AUC) es una medida de discriminacion; un modelo con un
area por debajo de la curva ROC alta sugiere que el modelo puede predecir con exactitud el valor
de la respuesta de una observacion (Hosmer & Lemeshow, 2000, pp.156-164).

(Hosmer & Lemeshow, 2000, pp.156-164), facilitan reglas generales para interpretar valores de AUC.

Asi se tiene sus reglas se obtienen los lineamientos generales siguientes:

Tabla 2-1: Criterio AUC.

Valor Descripcion
AUC=0.5 No discriminacion
0.7<AUC<0.8 Discriminacion aceptable

0.8<AUC<0.9 Excelente discriminacion

AUC=0.9 Casi perfecta discriminacion

Realizado por: Pinduisaca A, Jhonnatan F. 2022.
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CAPITULO II

2. MARCO METODOLOGICO

2.1. Tipo de investigacion

En el presente estudio se utiliz6 un método de investigacion mixta, es decir combinar una
investigacion cualitativa como una investigacion cuantitativa, esto se da debido a que dentro de
la investigacion se estudié variables tanto de tipo numérico como por ejemplo la edad de los
pacientes diagnosticados con cancer de mamay de tipo categdrico como por ejemplo la ubicacion
de las células cancerigenas, todo esto por la importancia e informaciéon que estas variables
aportaron al estudio. Es importante aclarar que es un estudio que persiguié un objetivo teorico,
maés no aplicado; ya que todos los resultados y conclusiones que se obtuvieron del mismo, no
pretende ser aplicado de manera directa e inmediato. El estudio abarco una investigacion
descriptiva y explicativa; ya que con el apoyo de técnicas basadas en este tipo de investigacion se
describié cada una de las variables en cuestion, para tener una ligera idea de lo pasa con todas y
cada una de las variables utilizadas dentro del estudio y a la par explicar todas y cada una de las
relaciones existentes, o alguna posible identificacion de nuevos factores prondsticos que sirvan
de apoyo fundamental para proximos estudios.

La identificacion de factores prondsticos de mortalidad en pacientes con cancer de mama es una
investigacion netamente no experimental en el que se tratara de realizar una inferencia hipotética-
deductiva, tratando de partir de hipotesis como: ¢La edad es un factor pronostico importante para
tomar en cuenta al momento de predecir la supervivencia o reincidencia a la enfermedad de un
individuo?, ¢La ubicacion del tumor determina una probabilidad alta de no supervivencia?, entre
otras. Dado que la informacion que se utilizo para el estudio corresponde a fuentes secundarias,
y que en ningn momento se pretende seguir al sujeto durante el estudio, se tiene una

investigacion de tipo transversal (Patten & Newhart, 2018).

2.2. Disefio de la investigacion

La identificacion de factores prondsticos de mortalidad en cancer de mama en pacientes de Solca
durante el periodo 2015-2020; es una investigacion de tipo mixto; combinando investigacion
cuantitativa y cualitativa, por el caracter y tipo de variables que se manejaran y analizaran dentro
del estudio; entre ellas: edad, sexo, tamafio tumoral, ubicacion del tumor; entre otras. Definiendo
un estudio de tipo no experimental, por el hecho de que no se involucrara cambios en variables o

seguimiento de individuos durante el periodo que tarde el estudio (Berger et al, 2018).
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Dentro de este estudio se trabajo principalmente con las variables: edad, estatura, peso, tamafio
tumoral, ubicacion del tumor, grado histolégico, estadio clinico, invasion linfovascular, grado de

afectacion.

2.3. ldentificacion de variables

Edad

Raza

Estatura

Peso

Cirugia

Tiempo de evolucién
Tamafio tumoral
Ubicacion del tumor
Tipo de cancer
Estadio clinico
Estudio ganglionar
Estudio metastasico

Estadio de tamarfio

YV V V VYV V V V V VYV V V V V V

Estado paciente

2.4. Operacionalizacién de los objetivos

Tabla 1-2: Operacionalizacion de los objetivos.

Objetivo Objetivo )

General Especifico Concepto Indicador Instrumento
Identificar Aplicar  regresion | Dentro de este | Los objetivos se | Los datos que se
factores logistica para la | presente estudio, y | trabajardn a partir | van a ocupar se
pronosticos  de | identificacion  de | con base a los | de frecuencias. reservan como base
mortalidad en | factores prondsticos | objetivos en las histdricas
pacientes con | de mortalidad en | principalmente se clinicas patolégicas
cancer de mama | pacientes con | quiere estudiar los de cada uno de los
en SOLCA | céancer de mama en | factores pronosticos individuos puestos
Guayaquil, en el | SOLCA guayaquil | que determinen la a estudiar en el
periodo 2015- | en el periodo 2015- | mortalidad 0 presente  trabajo,
2020 2020 capacidad de misma informacion

Analizar  posibles | supervivencia de las reposa en una base
relaciones personas ante el generaliza con la
existentes entre informacion
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factores prondsticos | cancer de mama concatenada de

de mortalidad en | diagnosticado. dichos pacientes.
pacientes con

cancer

Estudiar la

significancia de las
variables en
observacion 'y su
influencia para las
demés variables y el
estudio en general

Predecir el
comportamiento de
la enfermedad en un

paciente con cancer

Realizado por: Pinduisaca A, Jhonnatan F. 2022.

2.5. Localizacion del Estudio

En Ecuador la lucha contra el cancer, esta a cargo Unicamente de la Sociedad Ecuatoriana de
Lucha contra el cancer, con sus distintos hospitales ubicados en zonas estratégicas del pais, por
tal motivo el estudio de factores pronosticos de mortalidad en pacientes con cancer de mama se
desarroll6 en las instalaciones en su matriz, el Instituto Oncologico Nacional “Dr. Juan Tanca
Marengo”, ubicado en la provincia del Guayas, cantén Guayaquil, parte norte de la cuidad, en las
calles Av. Pedro Menéndez Gilbert, entre Pasaje 11 y Callejon 11, con coordenadas de latitud y
longitud (-2.17598,-79.88061) respectivamente.
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Figura 1-2-: Ubicacion Geografica del Hospital General SOLCA.
Fuente: (Google Maps 2021).

2.6. Poblacion de estudio

El estudio tomo en cuenta a la poblacion diagnosticada con cancer de mama y tratada en el
Hospital General de la Sociedad Ecuatoriana de Lucha Contra el cancer (SOLCA) cede
Guayaquil, ademas de aquella poblacion que fue diagnosticado en otros hospitales o centros
médicos adjuntos a SOLCA y que fue derivada al Hospital General de SOLCA cede Guayaquil,

para su atencion y tratamiento.

2.7. Tamafo de la muestra

Para el presente estudio se tomo en cuenta los datos de todos los pacientes diagnosticados con
cancer de mama y tratados en el Hospital General de la Sociedad Ecuatoriana de Lucha Contra el
cancer (SOLCA) cede Guayaquil, ademas de aquellos pacientes que fueron diagnosticados en
otros hospitales o centros médicos adjuntos a SOLCA y que fueron derivados al Hospital General
de SOLCA cede Guayaquil, para su atencidn y tratamiento, en el periodo 2015-2020.

2.8. Método de muestreo

En el estudio no se evidencio apoyo de ningin método de muestro, ya que fue utilizada toda

poblacion diagnosticada con cancer de mama y tratada en el Hospital General de la Sociedad
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Ecuatoriana de Lucha Contra el cancer (SOLCA) cede Guayaquil, ademas de aquella poblacién
que fue diagnosticado en otros hospitales o centros médicos adjuntos a SOLCA y que fue derivada
al Hospital General de SOLCA cede Guayaquil, para su atencion y tratamiento, en el periodo
2015-2020.

2.9. Técnicas de recoleccion de datos

La informacion utilizada dentro del estudio es de tipo secundario, dicha informacion y datos de
los pacientes diagnosticados con cancer de mama, en el periodo 2015-2020, en Solca Guayaquil
y demas centros adjuntos, que derivan a dicha cede; se recolecto primariamente a través de
observacion del sujeto, y fue constatada en historias clinicas, las mismas que se guardaron y
reposan de manera digitalizada en las bases de datos del Hospital General de SOLCA Guayaquil,
en el sistema institucional INTRANET, del cual se obtuvo la informacién de manera secundaria,
tabulando cada uno de los datos dentro de Microsoft Excel, compactando todo en una sola base

de datos, sujeta a depuracion y analisis.

2.10. Modelo Estadistico

Para realizar un analisis y estudio correcto de los factores pronésticos de mortalidad en cancer de
mama; es indispensable primeramente realizar un analisis descriptivo de las variables en cuestion,
utilizando indicadores descriptivos; tales como: medias de tendencia central, medias de
dispersion; en las variables que sea pertinente dicho analisis, de este modo se tendra una breve
idea de como tratar a los datos de una mejor manera. También se utilizé pruebas de hipotesis
estudiando la prueba de dependencia ji-cuadrado y estudio de coeficientes de correlacion de
Pearson, con el fin de estudiar la relacion entre variables cualitativa y por otro lado la relacion
entre variables cuantitativas, respectivamente. Ademas se utilizé técnicas de regresion para
analizar la importancia de los factores pronosticos de mortalidad por cancer de mama estudiados
con una posible estudio e implementacion de variables dummy que ayuden a explicar de mejor
manera ciertas variables de tipo cualitativo que van a ser usados dentro del estudio, que nos brinde
un modelo adecuado con el cual sea factible y confiable realizar predicciones sobre la
probabilidad de recuperacion o reincidencia de cierto paciente hacia la enfermedad, que ira a la
par del uso de técnicas de comprobacion de supuestos, para corroborar dicha validez y
confiabilidad del modelo planteado, lo que brindara mayor credibilidad y confiabilidad analitica

e interpretativa.
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CAPITULO 11l

3. RESULTADOS Y DISCUSION DE LOS RESULTADOS

3.1. Operacionalizacion de las variables

Tras una rigurosa validacion y depuracion de la base de datos, se define una data catorce-variante

con un total de 956 individuo estudiados.

Tabla 1-3: Operacionalizacion de las variables.

Variable | Etiqueta Tipo Medida Categorias Descripcion
Cuantitativa Detallada la edad actual del
Edad Edad . Escala No posee .
discreta paciente
Soltera
Casada
Cualitativa . _ Detallada la raza con la que
Raza Raza . Nominal | Viuda o )
nominal _ se identifica el paciente
Divorciada
Uniodn Libre
Cuantitativa Detalla la estatura del
Estatura Estatura . Escala No posee
continua paseante
Cuantitativa .
Peso Peso ) Escala No posee Detalla el peso del paciente
continua
o Si Detalla si el paciente fue
L L Cualitativa . . o
Cirugia Cirugia . Nominal sometido a algun tipo de
dicotomica No o
cirugia

Detalla el tiempo de

Tiempo de . Cuantitativa evolucion del paciente desde
N Tiempo . Escala No posee L
evolucion continua el inicio hasta la fecha de

cierra del estudio

Tamafio . Cuantitativa Detalla el tamafio tumoral
Tamafio . Escala No posee
tumoral continua alcanzado
Mama
Parte no

especificada

Cola de Spence

Ubicacion L Cualitativa . Cuadrante superior | Detalla la parte en la que se
) Ubicacion . Nominal | .
del cancer nominal interno de lamama | aloja el tumor

Cuadrante superior

externo de la mama

Cuadrante inferior

externo de la mama
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Cuadrante inferior
interno de la mama

Tipo de

cancer

Tipo

Cualitativa

nominal

Nominal

Carcinoma ductal in

situ de la mama

Tumor de
comportamiento

incierto de la mama

Detalla que tipo de tumor es

Estadio

clinico

Estadio

Cualitativa

nominal

Nominal

x B W DN | O

Detalla el grado de estadio

clinico del paciente

Estudio

ganglionar

Cualitativa
nominal

Nominal

wW| N k| O X

1c

2a

2b

3a

3b

Detalla el grado de
propagacion de los ganglios

Estudio de
Metastasis

Cualitativa

nominal

Nominal

[y

Detalla el grado de
propagacion del cancer

hacia el cuerpo

Estudio de
tamarfio

Cualitativa
nominal

Nominal

Al W N k| O X

1b

1c

1d

2a

2b

2c

2d

3a

3b

Detalla el grado en cuanto a
ubicacion y tamafio del

tumor principal
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3c
3d
4a
4b
4c
4d

is

o Vencio Detalla el estado del
Estado Cualitativa . ) )
. Estado . Nominal ) paciente en el tiempo de
paciente dicotomica No venci6

estudio

Realizado por: Pinduisaca A, Jhonnatan F. 2022.

3.2. Anadlisis Estadistico Descriptivo Exploratorio

Siempre una breve idea, de las variables inmiscuidas en el estudio, ayudara al andlisis correcto de
los datos, en blsqueda de una respuesta que conecte a todas estas variables, utilizando técnicas
correctas, es por ello que un andlisis descriptivo por variable es un paso importante antes de querer

plantear un modelo, asi se tiene:

3.2.1. Edad

Histograma
de la edad de pacientes
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Gréfico 1-3: Distribucidn de la edad de pacientes diagnosticados con cancer.

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.

De un total de 956 pacientes diagnosticados con cancer de mama, las edades mas representativas
con un 18,83% del total de la poblacion, son las que oscilan entre 53 y 60 afios aproximadamente,
aungue solo representan el 0.84% de la poblacidn total, es importante recalcar que hay pacientes
con edades entre 92 a 99 afios de edad aproximadamente, siendo este el grupo etario mas

avanzando dentro del estudio.
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Tabla 2-3: Estadisticas de la edad de pacientes diagnosticados con cancer de mama.

Limites f rf rf(%) cf cf(%0)
[26.73,33.298) 13 0.01 1.36 13 1.36
[33.298,39.866) 45 0.05 4.71 58 6.07
[39.866,46.435) 124 0.13 12.97 182 19.04
[46.435,53.003) 165 0.17 17.26 347 36.30
[53.003,59.571) 180 0.19 18.83 527 55.13
[59.571,66.139) 165 0.17 17.26 692 72.38
[66.139,72.707) 111 0.12 11.61 803 84.00
[72.707,79.275) 80 0.08 8.37 883 92.36
[79.275,85.844) 38 0.04 3.97 921 96.34
[85.844,92.412) 27 0.03 2.82 948 99.16
[92.412,98.98) 8 0.01 0.84 956 100.00
media 59
mediana 58
desviacion 13,48

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.

3.2.2. Raza
Diagrama de Barras
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Gréfico 2-3: Raza de pacientes diagnosticados con cancer.

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.

La poblacion significativamente representativa es de raza mestiza siendo aproximadamente el
99.37% de la poblacion total (950 de 956 pacientes), apenas 4 pacientes de raza blanca
(aproximadamente 0.42% de la poblacién) y 2 pacientes de raza negra (aproximadamente 0.21%

de la poblacion), fueron parte del estudio.
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Tabla 3-3: Estadisticas de la raza de pacientes.

Medida Catego_rl'as
blanca mestiza negra
n 4 950 2
proporcion 0,42% 99,37% 0,21%
moda mestiza

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.

3.2.3. Estatura
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Gréfico 3-3: Distribucién de estatura de pacientes diagnosticados con cancer.

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.

Dentro de la poblacion se puede observar que la estatura de las pacientes diagnosticadas con
cancer de mama oscila aproximadamente en un rango de 145 cm a 165 cm; con una estatura
promedio de 155.33 cm, en este caso se tiene que los datos no tienen mayor dispersion con
respecto a la media, ademas se puede decir que la mayoria de pacientes representando
aproximadamente el 58.68% del total de la poblacion (561 de 956 pacientes) miden
aproximadamente entre 153 a 158 cm, el porcentaje menos representativo corresponde al 1.88%

de la poblacién total, que son aquellas pacientes cuya estatura oscila aproximadamente entre 164

a 166 cm.
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Tabla 4-3: Estadisticas de la estatura de pacientes diagnosticados con cancer de mama.

Limites f rf rf(%) cf cf(%)
[145.53,147.358) 19 0.02 1.99 19 1.99
[147.358,149.186) 68 0.07 7.11 87 9.10
[149.186,151.015) 48 0.05 5.02 135 14.12
[151.015,152.843) 86 0.09 9.00 221 23.12
[152.843,154.671) 185 0.19 19.35 406 42.47
[154.671,156.499) 185 0.19 19.35 591 61.82
[156.499,158.327) 191 0.20 19.98 782 81.80
[158.327,160.155) 67 0.07 7.01 849 88.81
[160.155,161.984) 27 0.03 2.82 876 91.63
[161.984,163.812) 62 0.06 6.49 938 98.12
[163.812,165.64) 18 0.02 1.88 956 100.00
media 155,33
mediana 155
desviacion 3,89

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.

3.2.4. Peso
Histograma
del peso de pacientes
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Gréfico 4-3: Distribucion del peso de pacientes con cancer.

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.

Con un peso promedio de 56.16 Kg se puede observar que hay poca dispersion respecto a la
media, en cuanto a los datos correspondientes al peso en Kg de las pacientes diagnosticadas con
cancer de mama, con esto se puede observar que, el 11.92% del total de la poblacion pesan
aproximadamente entre 56.5 kg a 57.6 kg, seguido del 11.19% con pesos de entre 58.6 kg a 59.6
kg aproximadamente, teniendo apenas un 4.50% de la poblacién con pesos de entre 50.6 kg a 51.6
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kg aproximadamente y un 3.56% de la poblacion con peso que van desde los 60.6 kg a 61.6 kg

aproximadamente.

Tabla 5-3: Estadisticas del peso de pacientes diagnosticados con cancer de mama.

Limites f rf rf(%) cf cf(%)
[50.589,51.591) 43 0.04 4.50 43 4.50
[51.591,52.593) 92 0.10 9.62 135 14.12
[52.593,53.595) 93 0.10 9.73 228 23.85
[53.595,54.597) 82 0.09 8.58 310 32.43
[54.597,55.599) 102 0.11 10.67 412 43.10
[55.599,56.6) 89 0.09 9.31 501 52.41
[56.6,57.602) 114 0.12 11.92 615 64.33
[57.602,58.604) 101 0.11 10.56 716 74.90
[58.604,59.606) 107 0.11 11.19 823 86.09
[59.606,60.608) 99 0.10 10.36 922 96.44
[60.608,61.61) 34 0.04 3.56 956 100.00
media 56,16
mediana 56,4
desviacion 2,86

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.

3.2.5. Cirugia
Diagrama de barras
del estado de cirugia del paciente
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Grafico 5-3: Condicion de cirugia del paciente.

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.

Se observa que un 84.62% de la poblacion fue sometida algln tipo de cirugia (corresponde un
total de 809 pacientes), mientras que el 15.38% de pacientes no fueron sometidos a ningun tipo
de cirugia, es decir un total de 147 pacientes diagnosticados con cancer no fueron sometidos a

ningln tipo de cirugia, durante el periodo de enfermedad.
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Tabla 6-3: Estadisticas de la condicién de

cirugia del paciente.

Categorias
Medida
Sl NO
n 809 147
proporcion 84,62% 15,38%
moda Sl

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.

3.2.6. Tiempo de evolucion

Histograma
del tiempo de evolucion de la enfermedad
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Gréfico 6-3: Distribucion del tiempo de evolucion de la enfermedad.

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.

En cuanto al tiempo de evolucion la distribucion es casi similar en todas las clases, teniendo asi
que la proporcién de pacientes en cada una es aproximadamente semejante, a excepcion de
aquellos pacientes que han tenido una evolucion mayor a 5 afios que representan un porcentaje
mas bajo (6.49%).

Tabla 7-3: Estadisticas del tiempo de evolucion de la enfermedad.

Limites f rf rf(%) cf cf(%)
[0,0.8946) 135 0.14 14.12 135 14.12
[0.8946,1.789) 156 0.16 16.32 291 30.44
[1.789,2.684) 103 0.11 10.77 394 41.21
[2.684,3.578) 162 0.17 16.95 556 58.16
[3.578,4.473) 164 0.17 17.15 720 75.31
[4.473,5.367) 174 0.18 18.20 894 93.51
[5.367,6.262) 62 0.06 6.49 956 100.00
media 3
mediana 3,2
desviacion 1,68

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.
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3.2.7. Tamaro tumoral
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Grafico 7-3: Distribucion del tamafio del tumor.

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.

Con un promedio de 4.15 cm, el tamafio tumoral mas significativo dentro de la poblacién oscila
entre 5.8 cm a 6.8 cm aproximadamente, siendo el 20.19% de la poblacidn en general con un
tumor con tamafio dentro del intervalo definido, ademas se puede observar que el 6.28% de la
poblacion tiene un tumor con tamarfio que oscilan entre 0.5 cm a 1.5 cmy un 3.35% de la poblacion
tienen un tumor cuyo tamafio oscila entre 6.9 cm a 8.8 cm, siendo estos los porcentajes menos

representativos del total de la poblacion.

Tabla 8-3: Estadisticas del tamafio de tumor.

Limites f rf rf(%) cf cf(%)
[0.495,1.55) 60 0.06 6.28 60 6.28
[1.55,2.604) 182 0.19 19.04 242 25.31
[2.604,3.659) 151 0.16 15.79 393 41.11
[3.659,4.714) 171 0.18 17.89 564 59.00
[4.714,5.769) 167 0.17 17.47 731 76.46
[5.769,6.823) 193 0.20 20.19 924 96.65
[6.823,7.878) 32 0.03 3.35 956 100.00
media 4,15
mediana 4,2
desviacion 1,77

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.
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3.2.8. Ubicacion del tumor

Graficamente se puede observar que hay un claro grupo dominante (ubicacion de tumor
determinado en un paciente) con una diferencia significante sobre el resto de los grupos (demés
ubicaciones que alojan al tumor en un paciente). Resultado que se corrobora con los respectivos

indicadores estadisticos encontrado en base a esta variable.

Diagrama de barras
de la ubicacién del tumor
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Gréfico 8-3: Ubicacion del tumor en la paciente.

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.

Se observa que en el 97.38% de los casos el tumor se aloja en toda la mama de la paciente, en el
0.31% de los casos de cancer de mama el tumor se aloja en el cuadrante inferior de la mama, un
0.83% de los casos en el cuadrante superior de la mama, en un 1.36% de los casos no se ha podido
especificar la zona en la que se ubica el tumor y apenas en un 0.10% de los casos el tumor se

ubica en la denominada cola de Spence.

Tabla 9-3: Estadisticas de la ubicacién del tumor.

Categorias
. Cuadrante Cuadrante Cuadrante Cuadrante
Medida Parte no Cola de NP NP - -
e inferior inferior superior superior
Mama  especificada  Spence : -
(NE) (CS) interno externo interno externo
(CID) (CIE) (Csl) (CSE)

n 931 13 1 2 1 3 5
proporcién 97,38% 1,36% 0,10% 0,21% 0,10% 0,31% 0,52%
moda Mama

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.
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3.2.9. Tipo de tumor

Diagrama de barras
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Gréfico 9-3: Tipo de tumor del paciente.

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.

Se observa que el 99.90% de la poblacion presentaron un tumor de tipo A (Carcinoma ductal in
situ de lamama) y en el 0.10% de los casos restante no se pudo determinar con certeza el tipo de
tumor por lo que presentan un tumor tipo B (Tumor de comportamiento incierto de la mama).
Una Unica persona dentro de la poblacion estudiada presento un tumor de comportamiento incierto
de mama, lo que induce que en los 955 casos restantes si se pudo verificar que tipo de cancer
padecia la paciente. Se puede decir ademas que en este caso es una variable totalmente

desequilibrada en sus niveles.

Tabla 10-3: Estadisticas de la condicion de

cirugia del paciente.

Categorias

] Carcinoma Tumor de

Medida ductal in situ  comportamiento
de la mama incierto de la

(A) mama (B)
n 955 1
proporcién 99,90% 0,10%
moda A

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.
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3.2.10. Estadio

Diagrama de barras
del grado de estadio del paciente
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Gréfico 10-3: Estadio del paciente diagnosticado con cancer.

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.

Se observa que la mayoria de pacientes (298 de 957) han desarrollado un estadio de grado 2; 222
pacientes han desarrollado un estadio de grado 0; 193 pacientes presentaron un estadio grado 3;
133 pacientes presentaron un estadio grado 4; 129 pacientes presentaron estadio grado 1 y tan
solo 1 paciente desarrollo estadio grado X, lo que permite deducir que hubo un caso en el cual al
paciente no se pudo establecer el tipo de estadio que desarrollo. EI porcentaje mas representativo
corresponde a los pacientes con estadio clinico grado 2 con un total del 31.17% de la poblacién

diagnosticada con cancer de mama.

Tabla 11-3: Estadisticas del estadio del paciente.

Categorias
0 1 2 3 4 X
n 222 129 298 193 133 1
proporcion 23,22% 13,49% 31,17% 20,19% 13,91% 0,10%

Medida

moda 2
Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.
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3.2.11. Estado T
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Gréfico 11-3: Tamafio y extension del tumor principal.

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.

Se tiene que un total de 308 pacientes tiene un estado T de grado 2, se observa que favorablemente
201 pacientes tienen un estado T de grado x; 160 pacientes presentan un estado T con grado 4;
158 pacientes presentan un estado T con grado 3, 85 pacientes tienen un estado T con grado 1y
41 pacientes tiene un estado T con grado 0; finalmente se tiene que Gnicamente 3 pacientes tienen
un estado T de grado is. Se tiene que el porcentaje mas representativo de la poblacién en lo que
conlleva al estado T, es el 32.22% correspondientes a aquellas personas cuyo grado de estado T

esigual a 2.

Tabla 12-3: Estadisticas del Estado T.

Categorias
0 1 2 3 4 is X
n 41 85 308 158 160 3 201
proporcion 4,29%  8,89% 32,22% 16,53% 16,74% 0,31% 21,03%

Medida

moda 2
Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.
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3.2.12. Estado N

Diagrama de barras
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Gréfico 12-3: Invasion de ganglios linfaticos.

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.

En cuanto a proporcién de pacientes respecto a la poblacion general, se tiene que los estados que

corresponde a la invasion de ganglios linfaticos, estarian de manera significativa de la siguiente
forma; 1, 0, X, 2, 3; con proporciones de pacientes del 32.01%, 29.50%, 25.63%, 11.09% y 1.78%

respectivamente.

Tabla 13-3: Estadisticas del Estado N.

. Categorias
Medida
0 1 2 3 X
n 282 306 106 17 245
proporcién 29,50% 32,01% 11,09% 1,78% 25,63%
moda 1

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.
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3.2.13. Estado M
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Gréfico 13-3: Diseminacion del cancer principal.

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.

Se observa que los Unicos estados presentados para el Estado M, son los de grado 0, 1, x; teniendo
gue un 67.78% de la poblacion tuvo una diseminacién de tumor principal de grado x, hay un
25.73% de pacientes que tuvieron grado 0 de diseminacion y favorablemente un 6.49% del total

de la poblacion tuvo una diseminacion de grado 1.

Tabla 14-3: Estadisticas del Estado M.

) Categorias
Medida
0 1 X
n 246 62 648
proporcion 25,73% 6,49% 67,78%
moda X

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.

3.2.14. Estado
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Grafico 14-3: Estado evolutivo del paciente.

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.
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Se observa gque un 62.87% de la poblacidn tiene un estado no favorable ante la enfermedad, por
otro lado, tan solo el 37.13% de pacientes que han sido diagnosticados con cancer de mama, han

tenido un desarrollo evolutivo favorable ante la enfermedad.

Tabla 15-3: Estadisticas del estado

evolutivo del paciente.

) Categorias
Medida
0 1
n 355 601
proporcion 37,13% 62,87%
moda 1

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.
3.3.  Anadlisis de Dependencia
3.3.1. Andlisis de dependencia de variables cuantitativas
Para saber cual de estas variables se relacion entre si es necesario conocer si alguna depende de
otra, en primer caso se tiene la relacion para las variables de caracter cuantitativo, las mismas que
se estudian a través de un analisis del coeficiente de correlacion, apoyados en un grafico de

correlacién que nos permitira corroborar los resultados obtenidos con el test tedrico asi se tiene:

Tabla 16-3: Matriz de correlacion entre variables cuantitativas.

Edad e-\l;;?m?g n Peso Estatura Tamafio
Edad 1 0,34 0,45 0,61 0,19
Tiempo evolucién 0,34 1 0,72 0,81 0,88
Peso 0,45 0,72 1 0,82 0,73
Estatura 0,61 0,81 0,82 1 0,75
Tamafio 0,19 0,88 0,73 0,75 1

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.

Se pudo observar que la variable edad es independiente a las deméas variables (Tiempo de
evolucién, Peso, Estatura, Tamario tumoral). Asi mimso se puede observar que las variables mas
dependientes son Tamarfio tumoral con Tiempo de evolucion, seguida de las relaciones entre:
Estatura-Peso y Estatura-Tiempo de evolucién, con coeficientes de correlacion de 0.82 y 0.81
correspondientemente. Mismo que se corrobora con el grafico en donde las relaciones mas marcas

se evidencia un color de esfera més oscuro que los demas.
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Grafico 15-3: Gréafico de correlacion.

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.

3.3.2. Analisis de dependencia de variables cualitativas

Sabiendo que hay variables cualitativas con sus respectivos niveles, también es necesario conocer
si alguna de estas se relaciona entre si, dicho estudio se realizd a traes de la prueba de
independencia ji-cuadrada, misma que se basa en un contraste de hipotesis en el que se analisis

cierta hipdtesis, con un nivel de significancia dado, partiendo de:

Hy: Las variables son independientes entre si.

H;: Las variables no son independientes entre si.

tiene lo siguiente:

Teniendo en cuenta lo siguiente y partiendo con base con un nivel de significancia @ = 0.05, se

Tabla 17-3: Coeficientes de relacion de variables cualitativas.

p value Decision Conclusion
Estado civil / Raza 0,326 No Rechazo Ho  No hay dependencia
Estado civil / T 0,001 Rechazo Ho Hay dependencia
Estado civil / N 0,001 Rechazo Ho Hay dependencia
Estado civil / M 0,611 No Rechazo Ho  No hay dependencia
Estado civil / Estadio 0,038 Rechazo Ho Hay dependencia
Estado civil / Tipo 0,856 No Rechazo Ho  No hay dependencia
Estado civil / Parte 0,577 No Rechazo Ho  No hay dependencia
Estado civil / Cirugia 0,036 Rechazo Ho Hay dependencia
Raza/T 0,854 No Rechazo Ho  No hay dependencia
Raza/N 0,524 No Rechazo Ho  No hay dependencia
Raza/M 0,046 Rechazo Ho Hay dependencia

44




Raza / Estadio 0,633 No Rechazo Ho  No hay dependencia
Raza/ Tipo 0,997 No Rechazo Ho  No hay dependencia
Raza / Parte 0,999 No Rechazo Ho  No hay dependencia
Raza / Cirugia 0,131 No Rechazo Ho  No hay dependencia
T/N 0,001 Rechazo Ho Hay dependencia
T/M 0,001 Rechazo Ho Hay dependencia
T / Estadio 0,001 Rechazo Ho Hay dependencia
T/ Tipo 0,537 No Rechazo Ho  No hay dependencia
T/ Parte 0,482 No Rechazo Ho  No hay dependencia
T / Cirugia 0,132 No Rechazo Ho  No hay dependencia
N/M 0,001 Rechazo Ho Hay dependencia
N / Estadio 0,001 Rechazo Ho Hay dependencia
N/ Tipo 0,574 No Rechazo Ho  No hay dependencia
N / Parte 0,444 No Rechazo Ho  No hay dependencia
N/ Cirugia 0,006 Rechazo Ho Hay dependencia
M / Estadio 0,001 Rechazo Ho Hay dependencia
M/ Tipo 0,788 No Rechazo Ho  No hay dependencia
M/ Parte 0,982 No Rechazo Ho  No hay dependencia
M/ Cirugia 0,001 Rechazo Ho Hay dependencia
Estadio / Tipo 0,556 No Rechazo Ho  No hay dependencia
Estadio / Parte 0,786 No Rechazo Ho  No hay dependencia
Estadio / Cirugia 0,017 Rechazo Ho Hay dependencia
Tipo / Parte 0,999 No Rechazo Ho  No hay dependencia
Tipo / Cirugia 0,337 No Rechazo Ho  No hay dependencia
Parte / Cirugia 0,484 No Rechazo Ho  No hay dependencia

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.

Con un 95% de confianza, se puede concluir que en los casos correspondientes no se puede
rechazar la hip6tesis nula por lo que se dice que las variables no son dependientes; es asi que
algunas de las variables que no son dependientes son: Estado civil-Raza, Estadio-Tipo, Parte-
Cirugia; entre otros. Por otro lado, se tiene que las variables que si son dependientes son, por
ejemplo: Estadio-Cirugia, Estado civil-Estadio, Raza- Estudio M, Estudio T-Estudio N; entre

otros.

3.4. Andlisis Estadistico Logistico

Luego del correcto y minucioso andlisis estadistico descriptivo exploratorio, y un andlisis de
dependencia entre variables, se procede a continuar con el planteamiento del respectivo modelo

logistico que nos permita seguir con el estudio del tema en cuestion. Asi se tiene:
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3.4.1. Modelo Logistico 1

Se parte de primera mano con un primer modelo de regresion logistica en el que se toma en cuenta
todas las variables inmiscuidas en el estudio, con el fin de definir la significancia de todas o de
cada una de dichas variables, o, por lo contrario, existe alguna o algunas que no aporta de
informacion al modelo y que su estudio no es relevante por su baja significancia. Con lo que
teniendo en cuenta a la variable cualitativa dicotdmica “Estado” misma que tiene dos distintas
categoricas “0=Evolucion favorable frente a la enfermedad” y “1= Evolucion no favorable frente
a la enfermedad” como variable respuesta, frente a todas las demas como variables predictoras se
tiene:
Estado = By + B1Edad + B,Raza + BT + ByN + BsM + BsEstadio

+ B,;Tipo + fgParte + ByCirugia + f19Tiempo (2-3)

+ B11Tamaio + Bi,Peso + Bi3Estatura
Con un modelo base planteado se puede desglosar sabiendo que el tipo de variables en estudio,
no son Unicamente de caracter cuantitativo, sino que también hay presentes variables de caracter
cualitativo que tienen cada una categorias (niveles) distintos , con lo cual, pensando el hecho de
que si se establece la significancia de una o algunas variables de este tipo, seria de suma
importancia la especificidad para saber cual o cuéles de dichos niveles de la variables cualitativa
en cuestion tiene mayor significancia sobre el modelo en general. Asi se plantearia el modelo
desglosado:

Estado = By + p1Edad + B,Raza yestiza + B3RAZA pignca

+ BaRaza yegrq + BsTo + BeTy + B7T2 + PgT3 + PoT,

+ B1oTis + B11Tx + P11No + 12Ny + B13Na + B1aN3

+ B1sNy + BreMo + B17M1 + P1gMy + BroEstadiog

+ By0Estadio; + [y1Estadio, + [y, Estadios
+ By3Estadio, + fy4.Estadio, + By5Tipoy + BasTipog (3-3)

+ BogParteygma + BayParteys + BagPartecs

+ BooPartecz + BaoPartec + P31 Partecsg

+ B3, Partecs; + B3zCirugiag + B34 Cirugiayg

+ B3sTiempo + B3¢Tamaio + B3,Peso

+ BigEstatura
Una vez establecido el modelo logistico, y con la ayuda del software estadistico R, se procede a
realizar la correspondiente regresion en este caso una regresion logistica, poniendo a prueba un
primer modelo con el que se tratara de explicar el comportamiento de las variables con respeto a

los datos de la poblacién en estudio en el que se inmiscuye a todas y cada una de las variables
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especificadas con anterioridad; asi como cada una de las categorias de las variables de carécter

cualitativo, con lo después de la respectiva aplicacion de obtuvo:

3.4.1.1. Coeficientes de regresion del primer modelo

Tabla 18-3: Coeficientes de regresion Modelo 1.

Variable Coeficiente

(Intercept) 19,169
Edad 0,008
Raza Mestiza -0,001
Raza Negra -3,552
T1 -1,134
T2 -1,349
T3 -0,993
T4 -0,356
Tis 0,135
TX -0,266
N1 0,480
N2 0,585
N3 1,462
Nx -0,142
M1 2,297
Mx 0,472
Estadiol 0,547
Estadio2 0,886
Estadio3 0,672
Estadio4 0,206
Estadiox -15,807
TipoTumor 12,897
Parte Cuadrante inferior externo de la mama -30,786
Parte Cuadrante inferior interno de la mama -16,228
Parte Cuadrante superior externo de la mama -14,573
Parte Cuadrante superior interno de la mama -16,071
Parte Mama -14,780
Parte (Parte no especificada) -14,844
Cirugia Si -0,252
Tiempo -0,515
Tamafio -0,289
Peso 0,119
Estatura -0,053

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.

Se observa cada uno de los coeficientes de regresion para cada uno de las variables estudiadas,
tanto como para las de caracter cuantitativo, como para todas y cada una de las categorias de las

variables de caracter cualitativo, en aquellos casos donde el coeficiente ha sido muy
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insignificativo (es decir el valor del coeficiente de aproxima mucho o es igual a 0), el programa
por defecto los excluye auto asumiendo poca significancia sobre el modelo planteado, mostrando
asi unicamente aquellos valores considerados en primera instancia como significativos, por lo
tanto en base a los modelos planteados en especifico el primer modelo desglosado (Ecuacién 3-
3), se puede asumir lo siguiente:
Estado = 19.169 + 0.008Edad — 0.001Raza Mestiza + ORAZA granca

— 3.552Raza yegrq + 0Tp — 1.134T; — 1.349T,

—0.993T; — 0.356T, + 0.135T;; — 0.266T, + ON,

+ 0.480N; + 0.585N, + 1.462N; — 0.142N, + OM,

+ 2.297M; + 0.472M,, + OEstadioy + 0.547Estadio,

+ 0.886Estadio, + 0.672Estadio; + 0.206Estadio, (4-3)

— 15.807Estadio, + 0Tipoy + 12.897Tipog

— 14.780Parteyqgmq — 14.844Parteyy + OPartecs

— 30.786Partec;r — 16.228Partecy;

— 14.573Partecsg — 16.071Partecg;

— 0.252Cirugiag; + 0Cirugiayo — 0.515Tiempo

— 0.289Tamaifio + 0.119Peso — 0.053Estatura
En general el primer modelo de regresion planteado es igual a lo presentado en la (Ecuacion 2-3)
respectivamente, pero como se aclaro, hay variables cuyos coeficientes de regresion (8;) son poco
significativos por lo que la omisién de los mismos ayudara a resumir el modelo a uno més claro
y facil de interpretar:

Estado = 19.169 + 0.008Edad — 0.001Raza yestiza

— 3.552Raza yegrq — 1.134T; — 1.349T, — 0.993T;

—0.356T, + 0.135T;; — 0.266T, + 0.480N; + 0.585N,

+ 1.462N; — 0.142N, + 2.297M + 0.472M,,

+ 0.547Estadio; + 0.886Estadio, + 0.672Estadios

+ 0.206Estadio, — 15.807Estadio, + 12.897Tipog

— 14.780Parteygma — 14.844Parteyg

— 30.786Partec;p — 16.228Partec;

— 14.573Partecsg — 16.071Partecs;

— 0.252Cirugiag; — 0.515Tiempo — 0.289T amaio

+ 0.119Peso — 0.053Estatura

(5-3)
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3.4.1.2. Resumen de la regresién del primer modelo

Preestablecido un primer modelo de regresién para dar validez e identificar aquellos factores que
resulten importantes e influyentes en la mortalidad de los pacientes diagnosticados con cancer de
mama, se observa aquellas variables gue son significativas estableciendo para ello un nivel de
significancia con lo que ayude a rechazar o no rechazar la significancia de una variable dentro del
modelo, en base a una prueba de comparacidon entre el valor de la probabilidad encontrada con
respecto al nivel de significancia establecido, en este caso se trabaja con un nivel de confianza
(NC) adecuado y que por defecto se trabaja en la mayoria de estudios estadistico del 95%, por lo
tanto por lo contrario se asumira un nivel de significancia del 5% (denotando al nivel de
significancia con a, con lo que a = 0.05.)
Hy: La variable es significativa (6-3)
Hy: La variable no es significativa
Ayudados con el software y teniendo en cuenta que una variable sera significativa siempre que
B.(> |Z]) < a, por lo que presentada en la tabla 17-3 de resumen se denotara con (*) cuando
la variable cumpla con la condicién planteada, lo que conllevard a la significancia de la

variable.

Tabla 19-3: Resumen de regresion del modelo 1.

Valor Std.

Variable estimado Error ValorZ  Pr(>|z]) Significancia

(Intercept) 19,169 882,753 0,022 0,983
Edad 0,008 0,006 1,367 0,172
Raza Mestiza -0,001 1,352 0,001 0,999
Raza Negra -3,552 2,248 -1,58 0,114
T1 -1,134 0,055 -2,066 0,039 *
T2 -1,349 0,053 -2,524 0,012 *
T3 -0,993 0,059 -1,664 0,096
T4 -0,356 0,064 -0,557 0,578
Tis 0,135 1,306 0,104 0,918
Tx -0,266 0,048 -0,558 0,577
N1 0,48 0,021 2,17 0,029 *
N2 0,585 0,033 1,761 0,078
N3 1,462 1,138 1,286 0,199
Nx -0,142 0,031 -0,452 0,651
M1 2,297 0,063 3,665 0,0002 ***
Mx 0,472 0,019 2,399 0,016 *
Estadiol 0,547 0,039 1,383 0,167
Estadio2 0,886 0,041 2,144 0,032 *
Estadio3 0,672 0,049 1,346 0,178
Estadio4 0,206 0,059 0,349 0,727
Estadiox -15,807 882,744 -0,018 0,986
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Tipo Tumor de comportamiento incierto 12,897 882,743 0,015 0,988

Parte Cuadrante inferior externo de mama -30,786 1248,388 -0,025 0,98
Parte Cuadrante inferior interno de mama -16,228 882,745 -0,018 0,985
Parte Cuadrante superior externo de mama -14,573 882,744 -0,017 0,987
Parte Cuadrante superior interno de mama -16,071 882,745 -0,018 0,985
Parte Mama -14,78 882,743 -0,017 0,987
Parte (Parte no especificada) -14,844 882,744 -0,017 0,987
Cirugia Si -0,252 0,025 -1,007 0,314
Tiempo -0,515 0,005 -9,466 2x10-16 ***
Tamafio -0,289 0,006 -4,976 2x10-07 ***
Peso 0,119 0,003 3,415 0,001 ***
Estatura -0,053 0,002 -2,625 0,009 **

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.

3.4.1.3. Variables significativas del primer modelo

Asi se tiene que al nivel plantado inicialmente (NC = 95%, @ = 0.05) las variables de manera
general consideradas como significativas son T (estudio del tamafio y ubicacion del tumor
principal), N (Estudio ganglionar), M (Estudio Metastasico), Estadio, Tiempo de evolucion,
Tamarfio tumoral, Peso, Altura. Cabe recalcar que la significancia por categoria de las variables
cuantitativas depende y varian, pero al ser el modelo inicial se tomara la variable en general
asumiendo que la variable es significativa en su totalidad, para en base a ello partir y generar un
préximo modelo mucho mas especifico que nos permita delimitar el comportamiento de forma
mas precisa acerca de todas y cada una de estas. Por lo que es permitente indicar que algunas de
estan su significancia estan denotadas por “.” para aquellas que son significativas con un
NC=90%, “**” para aquellas que se puede considerar un nivel mas estricto de NC=99%. Todo
ello seré estudiado y finalmente comparado con el fin de elegir un modelo que permita generar

predicciones mas precisas.

Tabla 20-3: Variables significativas del modelo 1.

Nivel

Variable Significancia Conclusion
Tl * Significativa con a = 0.05
T2 * Significativa con a = 0.05
T3 . Significativa con a = 0.10
N1 * Significativa con a = 0.05
N2 . Significativa con a = 0.10
M1 *, xx Significativa con a = 0.05 o significativa con ¢ = 0.01
Mx * Significativa con a = 0.05
Estadio2 * Significativa con a = 0.05
Tiempo *, Kx Significativa con a = 0.05 o significativa con ¢ = 0.01
Tamafio *, Kx Significativa con a = 0.05 o significativa con ¢ = 0.01
Peso *, Kx Significativa con a = 0.05 o significativa con ¢ = 0.01
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Estatura *, xx Significativa con a = 0.05 o significativa con @ = 0.01
Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.

3.4.1.4. Evaluacion del primer modelo

Es importante verificar si el modelo nos permitira generar predicciones precisas, y que se apegue
a las observaciones originales, para ello un paso muy importante es evaluar el modelo de
regresion, por tal motivo, teniendo un primer modelo de regresion se procedera a evaluarlo en
base a: su significancia en base a la prueba de Likelihood ratio, la precision que este tiene de
discriminar las observaciones y predicciones en base a una matriz de precision, analizando cual

es el error al precisar y predecir, y finalmente analizando el area bajo de la curva ROC.

3.4.1.5. Significancia del primer modelo

Se toma en cuenta principalmente un nivel de Nivel de confianza (NC) y su respectivo nivel de
significancia (e), con el cual se plantea una hipétesis, la cual es sometida respectivamente para
aprobar la significancia del modelo.
Hy: El modelo es significativo (7-3)
H;: El modelo no es significativo
Con un 95% de confianza existe suficiente evidencia significativa para no rechazar la hipdtesis
nula por lo que se puede concluir, que el primer modelo de regresidn planteado es significativo,

por lo que se asume un modelo apto para hacer predicciones.

Tabla 21-3: Significancia del modelo 1.

Diferenciade Grados de
residuos libertad

238,4616 32 2.02x10733 0,05 Significativo
Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.

Valor p alfa Decision

3.4.1.6. Precision del primer modelo

Se busco que el modelo ademas de ser significativo tenga una buena capacidad de discriminacion
entre los distintos casos que se puede presentar al construir una matriz de confusion en donde nos
interesa que tantos verdaderos positivos nos determina, y cuantos; asi como los demés casos que
se puedan estudiar, falsos positivos, falsos negativos, verdaderos negativos; reiterando que se
centrara en la discriminacion de los verdaderos positivos y cuan grande es esa entidad en

comparacion a la poblacion en general.
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Tabla 22-3: Matriz de confusion del

modelo 1.
Comparacion Predicciones
Observaciones 0 1
0 204 151

1 112 489
Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.

En base a la matriz de decision y al grafico presentado a continuacion, se puede observar que la
proporcion de verdaderos positivos discriminados correctamente por el modelo es mayor a los
demés casos, eso intuitivamente. Asi que se procedié a calcular la precision del modelo para

detectar los casos positivos.

Precision = p * 100

+d
489

~ 289 + 151

489

~ 640

= 76.40625

=76.41%

100
(8-3)

* 100

El primer modelo planteado puede discriminar correctamente un 76.41% de predicciones
positivas correctas, por lo que se puede considerar al modelo como apto para predecir, ya que las

predicciones se aproximaran de buena manera a las observaciones.

predicciones
0 1

observaciones

Grafico 16-3: Matriz de confusion del modelo 1.

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.
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3.4.1.7. Error de precision del primer modelo

Es importante calcular por otro lado el error de precision del modelo por lo que se basa en:

b+c
a+b+c+d*
151 + 112 (9-3)
=~z * 100
= 27.51%

Error = 100

Con un error de precision del modelo del 27.51% se puede decir que el modelo es bueno para

predecir, sin embargo, no es el mejor modelo para considerar.

3.4.1.8. Curva ROC del primer modelo

A pesar de lo ya comprobado anteriormente, se quiere refirmar esa capacidad del modelo, para lo
cual se analizara el area bajo la curva ROC, en cuanto a los valores predeterminados dados ya por
la prueba, con esto se estara seguros de que el modelo es buen discriminador lo que conlleva a
que las predicciones son buenas, y se aproximan a las observaciones de buena manera, en este
caso se sabe que el modelo de regresion tiene una capacidad de discriminacion aceptable, con lo

gue se podra calcular predicciones aceptables, con la opcién de mejorar dichas predicciones.

True positive rate
0.4

| | | | | |
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

False positive rate

Grafico 17-3: Curva ROC del modelo 1.

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.

Con un area bajo la curva de 0.78 se admite que el modelo tiene una capacidad de discriminacion
aceptable, por ende, se corrobora lo ya dicho y se reafirma la capacidad buena del modelo para

predecir.
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3.4.1.9. Predicciones del primer modelo

Con el modelo ya planteado y validado su respectivo nivel de precisién, asi como su significancia
en cada una de las predicciones; se puede realizar las mismas, se observa que las dichas
predicciones se aproximan de buena manera a las observaciones, no hay mayor variacion en el
total de observaciones con el total de predicciones que hizo el modelo. Sin embargo, por no ser
del todo preciso el modelo habré observaciones que tiendan a confundirse, para lo cual es muy

importante estudiarlos correctamente.

Tabla 23-3: Variacion observaciones vs

predicciones 1.

Categorias
Dato
0 1
Observaciones 355 601
Predicciones 316 640
Variacion 8,16%

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.

De primera mano se tiene que el porcentaje que varia entre las observaciones y las predicciones
es bueno Unicamente el 8.16% de los resultados varia, o que conllevaria a que el modelo esta
trabajando de buena manera teniendo asi, pero el hecho de que haya un porcentaje de variacion,
es un llamado de atencion para entrar en detalle del porque esta variando.

Sabiendo que en sintesis el modelo era bueno y significativo, pero no era del todo perfecto, se va
a tener errores en las predicciones, y por ende un porcentaje de variacion en las mismas por lo

que es importante analizar por secciones.

Tabla 24-3: Proporcion de predichos modelos 1.

Categorias
Dato
0 NI 1
Predichos 252 114 590
Proporcion 26,36% 11,92% 61,72%

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.

Se puede observar que dentro de las predicciones hay un 26.36% claro de que son individuos gque
tuvieron una evolucién favorable ante la enfermedad, por el otro lado se tiene que un 61.72% son
claros casos de pacientes que no tuvieron una evolucién favorable ante la enfermedad, sin
embargo, hay un 11.92% que no se puede identificar de manera correcta si son casos favorables
0 no favorables de evolucion, dado gue el modelo no es del todo preciso, a pesar de ser fuerte y

significativo. Reafirmado en el gréafico de a continuacion:
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Grafico 18-3: Proporcion de predicciones modelo 1.

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.

3.4.1.10. Prediccion ejemplo con el primer modelo

Ya teniendo un poco mas claro cémo funciona el modelo se puede hallar probabilidades con el
mismo, tratando de predecir la evolucién que tendra un sujeto que se puede presentar a distintas
cusas, asi se plantea dos casos en el que se determinard la evolucion del individuo frente a la
enfermedad.
Se tiene una paciente diagnosticada con cancer de mama cuya edad es de 48 afios, al momento
presenta un peso de 54.5 kg, una altura de 140 cm, es de raza blanca, con una estadificacion
general de N=3, M=1, T= 4, generando un estadio grado 2, reafirmada con el tipo de carcinoma
in situ de mama, cuyo tiempo de evolucion es de 2.5 afios, desarrollando un tumor de tamafio 5.6.
Estado = 19.169 + 0.008 * 48 — 0.356 * 1 + 1.462 * 1 + 0.886 * 1
—0.515%2.5—-0.289 x 5.6 + 0.119 * 54.5 — 0.053
* 140

(10-3)

Reemplazando dichos valores en el modelo y calculado el estado estimado resultado que este es

igual a 5.02, se procede a calcular la probabilidad de que esta persona reaccione favorablemente

a la enfermedad o por lo contrario no logre una evolucién favorable, asi se tiene:
1 expﬁ0+ﬁ1X1+“‘+ﬂixi

P (Y - }) - 1+ expﬁo+ﬁ1X1+"'+ﬁixi

(11-3)
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exp5.02

T1+ exp>02
= 0.9934

=1

Si se tiene una paciente diagnosticada con cancer de mama cuya edad es de 48 afios, al momento
presenta un peso de 54.5 kg, una altura de 140 cm, es de raza blanca, con una estadificacion
general de N=3, M=1, T= 4, reafirmada con el tipo de carcinoma in situ de mama, cuyo tiempo
de evolucion es de 2.5 afios, desarrollando un tumor de tamafio 5.6; la probabilidad de que esta
sobreviva favorablemente es nula, dado que esta paciente evolucionara negativamente ante la
enfermedad.

En base a los resultados hallados con un primer modelo, es importante un segundo analisis
basadndose en las variables consideradas Gnicamente como significativas, para ver si mejora en

algo lo que ayudara a predicciones mas aproximadas a las observaciones.
3.4.2. Modelo Logistico 2

Para el segundo modelo se tomara en cuenta todas y cada una de aquellas variables que resultaron
significantes al realizar una regresion logistica al modelo 1, en el caso de las variables cualitativas
se tomo en cuenta a la variable en general como tal, sin importar cuél de sus niveles y cuan
significante resulto ser, lo que se pretende es verificar si de esta manera niveles que en el anterior
modelo no dieron significativos en este si lo sean, o por otro lado reafirmar la no significancia de
dichos niveles o variables. Con lo que teniendo nuevamente en cuenta a la variable cualitativa
dicotomica “Estado” con categodricas “O=Evolucion favorable frente a la enfermedad” y “1=
Evolucion no favorable frente a la enfermedad” como la variable que sera estimada se tiene:
Estado = By + B1T + BN + B3M + B,Estadio + BsTiempo (12-3)
+ fsTamafio + ;Peso + fgEstatura

Una vez mas teniendo nuestro modelo base, se podria desglosar debido al caracter cualitativo de
algunas variables todavia en estudio, lo que precisara, la busqueda de la significancia de estas
variables y de sus niveles, que acomparfiadas de las variables de caracter cuantitativo provean de
una correcta informacion, convirtiéndose en un modelo preciso, que mejore al anterior y que
permita aproximarse de mejor manera que se hizo con el modelo anterior, en cuanto a
observaciones y ello valor predicho una vez planteado el modelo, con ello se tiene el siguiente

modelo de regresion:
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Estado = Bo + P1To + BoTy + BTy + BuTs + BsTa + BeTis + BrTx
+ BgNo + BoNy + B1oNz + B11N3 + B12 Ny + B13Mp
+ [14M; + B1s5M, + BigEstadioy + B17Estadio, (13-3)
+ BigEstadio, + BigEstadio; + f,oEstadio,
+ B, Estadio, + B,,Tiempo + fo3Tamano + B,4Peso
+ B,sEstatura
Una vez establecido el segundo modelo logistico, se procede a realizar la correspondiente
regresion, poniendo a prueba el segundo modelo con el que se tratara de explicar el

comportamiento de las variables frente a la supresion de aquellas que no resultaron significativas:

3.4.2.1. Coeficientes de regresion del segundo modelo

Tabla 25-3: Coeficientes de

regresion del modelo 2.

Variable Coeficiente
(Intercept) 3,822
T1 -1,113
T2 -1,388
T3 -1,059
T4 -0,4
Tis 0,129
Tx -0,319
N1 0,429
N2 0,546
N3 1,492
NXx -0,121
M1 2,264
Mx 0,453
Estadiol 0,533
Estadio2 0,882
Estadio3 0,696
Estadio4 0.268
Estadiox -14,814
Tiempo -0,509
Tamafo -0,287
Peso 0,122
Estatura -0,048

Realizado  por:  Jhonnatan F,
Pinduisaca A. 2022.
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Con los respectivos coeficientes de regresion, que corresponden a cada una de las variables
significativas tanto aquella de caracter cuantitativo, como aquellas de caréacter cualitativo con
cada uno de sus niveles encontradas en el primer modelo, se tiene el segundo modelo desglosado.
Estado = 3.822 + 0T, — 1.113T; — 1.388T, — 1.059T; — 0.4007T,
+0.129T;5 — 0.319T, + ON, + 0.429N; + 0.546N,
+ 1.492N; — 0.121N, + OM, + 2.264M; + 0.453M,,
+ OEstadioy + 0.533Estadio; + 0.882Estadio,
+ 0.696Estadios; + 0.268Estadio, — 14.814Estadio,
— 0.509Tiempo — 0.287Tamaio + 0.122Peso
— 0.048Estatura

(14-3)

Dado que, en este modelo de igual forma, existen coeficientes considerados como poco
significativos, se retiran las variables acomparfiantes, con el fin de reducir el modelo ain mas lo
que nos permita mejor manipulacion del mismo.
Estado = 3.822 — 1.113T; — 1.388T, — 1.059T; — 0.400T, + 0.129T},
— 0.319T, + 0.429N; + 0.546N, + 1.492N; — 0.121N,
+ 2.264M; + 0.453M,. + 0.533Estadio, (15-3)
+ 0.882Estadio, + 0.696Estadio; + 0.268Estadio,
— 14.814Estadio, — 0.509Tiempo — 0.287Tamaiio
+ 0.122Peso — 0.048Estatura

3.4.2.2. Resumen de la regresion del segundo modelo

Con el segundo modelo se procede de igual forma, que lo hecho con el primer modelo, recordando
que se observa las variables que son significativas estableciendo para ello un nivel de significancia
con lo que ayude a rechazar o no rechazar la significancia de una variable dentro del modelo, en
base a una prueba de comparacion entre el valor de la probabilidad encontrada con respecto al
nivel de significancia establecido, se sigue trabajando con un nivel de confianza (NC) del 95%,
por lo que nuevamente se asume un nivel de significancia del 5% (denotando al nivel de
significancia con a, con lo que @ = 0.05.)
Hy: La variable es significativa (16-3)
H;: La variable no es significativa
A simple vista pareciera que la significancia de las variables no cambia, el nimero de variables
significantes con el nivel de confianza propuestos siguen siendo los mismos, lo que no causaria
mayor cambio al modelo, sin embargo, eso es de manera intuitiva, por lo que es preciso estudiar

a fondo el modelo.
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Tabla 26-3: Resumen de regresion modelo 2.

Variable Estimacion Std. Error Valor Z Pr(>|z|) Significancia

(Intercept) 3,822 3,485 1,097 0,273

T1 -1,113 0,544 -2,046 0,04 *
T2 -1,388 0,529 -2,625 0,009 **
T3 -1,059 0,587 -1,805 0,071

T4 -0,4 0,631 -0,635 0,526

Tis 0,129 1,309 0,098 0,923

Tx -0,319 0,472 -0,677 0,498

N1 0,429 0,216 1,984 0,047 *
N2 0,546 0,329 1,657 0,097 .
N3 1,492 1,132 1,319 0,187

NX -0,121 0,308 -0,394 0,693

M1 2,264 0,623 3,632 0,0003 ***
Mx 0,453 0,194 2,334 0,019 *
Estadiol 0,533 0,391 1,363 0,173
Estadio2 0,882 0,408 2,16 0,031 *
Estadio3 0,696 0,491 1,417 0,156
Estadio4 268 0,584 0,458 0,647
Estadiox -14,814 535,411 -0,028 0,978
Tiempo -0,509 0,052 -9,767 2x10-16 ***
Tamafio -0,287 0,057 -5,039 4x10-07 ***
Peso 0,122 0,034 3,541 0,0004 ***
Estatura -0.048 0.019 -2.446 0.014 *

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.

3.4.2.3. Variables significativas del segundo modelo

Analizando ya cada una de las variables, se observa que la significancia cambia en algo, no
mayoritariamente de una forma mas palpable, que emocione a pensar que el modelo se convertira
en mucho mas preciso y con una precision mayor, sin embargo, el aumento de significancia para
algunos niveles y variables es un buen predecesor para tomar en cuenta que podra haber un

mejoramiento en cuanto a precisién, y por ende a predicciones.

Tabla 27-3: Variables significativas del modelo 2.

Variable Sign’\ilfli\tlczlncia Conclusién
Tl * Significativa con a = 0.05
T2 *, xx Significativa con a = 0.05 o significativa con @ = 0.01
T3 . Significativa con a = 0.10
N1 * Significativa con a = 0.05
N2 . Significativa con a = 0.10
M1 *, xx Significativa con a = 0.05 o significativa con @ = 0.01
MXx * Significativa con a = 0.05
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Estadio2 * Significativa con a = 0.05

Tiempo *, xx Significativa con a = 0.05 o significativa con ¢ = 0.01
Tamafio *, xx Significativa con a = 0.05 o significativa con ¢ = 0.01
Peso *, xx Significativa con a = 0.05 o significativa con ¢ = 0.01
Estatura * Significativa con a = 0.05

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.

3.4.2.4. Evaluacion del segundo modelo

Al igual a lo hecho con el primer modelo se procedera a evaluarlo en base a: su significancia en
base a la prueba de Likelihood ratio, la precision que este tiene de discriminar las observaciones
y predicciones en base a una matriz de precisidn, analizando cual es el error al precisar y predecir,

y finalmente analizando el area bajo de la curva ROC.
3.4.2.5. Significancia del segundo modelo

Como ya se hizo se toma en cuenta principalmente un nivel de Nivel de confianza (NC) y su
respectivo nivel de significancia (&), con el cual se plantea una hipdtesis, la cual es sometida
respectivamente para aprobar la significancia del modelo.
Hy: El modelo es significativo (17-3)
Hq:El modelo no es significativo
Trabajando al 95% de confianza se observa suficiente evidencia estadistica significativa para no
rechazar la hipdtesis nula y de esta manera concluir, que al igual que el primer modelo, este

segundo modelo planteado tampoco es significativo.

Tabla 28-3: Significancia del modelo 2.

Diferenciade Grados de
residuos libertad

224.698 21 4.69x1073¢ 0,05 Significativo
Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.

Valor p alfa Decision

3.4.2.6. Precision del segundo modelo

Aplicando el proceso realizado anteriormente realizado se resume a lo siguiente:

Tabla 29-3: Matriz de confusion del

modelo 2.
Comparacion Predicciones
Observaciones 0 1

0 198 157
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1 111 490
Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.

Para este segundo modelo de regresion se observa que hay variacion, aunque es minima, puede
resultar de mucha ayuda como mejoramiento al primer modelo ya planteado, o por su parte puede
resultar que el segundo modelo no sea mejor que el anterior. Es importante observar que tanto
mejora la precisién del modelo o que tanto disminuye, con respecto a la discriminacién y a la
capacidad de predicciones positivas correctas.

d
b+d
490
T 290 + 157
490
= —=+100

= 75.73415765
= 75.73%

Precisiéon = * 100

100
(18-3)

El segundo modelo planteado se observa que puede discriminar correctamente un 75.73% de
predicciones positivas correctas, por lo que se puede considerar al modelo como apto para
predecir, ya que las predicciones se aproximaran de buena manera a las observaciones.

Sin embargo, hay un leve decrementd con respecto al primer modelo en cuanto a la capacidad
para precisar correctamente las predicciones positivas verdaderas (precision del primer modelo =
76.41%). Esta leve variacion pasa casi desapercibida en el grafico de la matriz de precision, sin
embargo, matematicamente se puede percibir dicha variacién, con lo que hace pensar lo
importante de la precision de un modelo, y cual es el error que este tiene para precisar, para en
base a ello tomar decisiones, con la precision calculada se tiene una idea que se corrobora con el

respectivo célculo del error.

predicciones
0 1

1

observaciones

Grafico 19-3: Matriz de confusion del modelo 2.

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.
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3.4.2.7. Error de precision del segundo modelo

Conociendo que la capacidad de discriminacion y precision del segundo modelo sufre una leve
disminucion, se intuye que el error al precisar aumentara.

b+c
a+b+c+d *
157 + 111 (19-3)
= e+ 100
= 28.03%

Error = 100

En efecto hay un leve aumento en cuanto al nivel de error al precisar, ahora se tiene un error de
precision del 28.03%, que es ligeramente mayor a 27.51% del primer modelo, a pesar de esto se
puede considerar aun bueno al modelo, sin embargo, no tan idéneo para usar, e infiriendo que

este segundo este no seria tan adecuado como el primer modelo.

3.4.2.8. Curva ROC del segundo modelo

Observando que el nivel de precision bajo y el error aumento con una primera prueba, es factible
comparar la siguiente prueba para ver cual de las dos admite mas variacion, y de manera contigua,
afirmar lo dicho o de otro lado contradecir, con respecto a la capacidad de precision del segundo

modelo.

True positive rate
0.4

0.0
I

| | | | | |
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

False positive rate

Gréfico 20-3: Curva ROC del modelo 2.

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.

En este caso el area bajo la curva es igual a 0.78, similar al &rea bajo la curva del primer modelo,
por lo que se admitiria al segundo modelo de igual forma con una capacidad de discriminacién
aceptable, teniendo en cuenta que con el primer criterio hay una variacion casi insignificante, lo

que permitiria sugerir que el hecho de ocupar Gnicamente las significativas de manera general, y
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dejando de lado aquellas que no eran significativas no influye mucho, lo que permite pensar que

pasara si Gnicamente se trabaj6 con los niveles significativos.

3.4.2.9. Predicciones del segundo modelo

Al considerar al segundo modelo como apto para realizar predicciones, por su aceptable capacidad
de precisidn, se realiza de manera similar a lo ya hecho, comparando de esa manera tanto los
valores de las observaciones como los valores de las predicciones realizadas, y se verifica la

variacién existente.

Tabla 30-3: Variacion observaciones vs

predicciones 2.

Categorias
Dato
0 1
Observaciones 355 601
Predicciones 309 647
Variacion 9,62%

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.

El porcentaje de variacion de los valores predichos con respecto a los valores de observacion,
incrementa a 9.62%, algo que se veia venir, aunque es leve el incremento, es un indicador claro
de que las predecimos tendran muchos mas errores, claramente revisado al saber que el error al
precisar aumento.

A pesar de todo el segundo modelo igual sigue siendo un modelo aceptable para utilizarlo, y al

igual que el modelo uno se verifico que pasa dentro de las predicciones.

Tabla 31-3: Proporcion de predichos modelos 2.

Categorias
Dato
0 NI 1
Predichos 250 117 589
Proporcion 26,15% 12,24% 61,61%

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.

Se observa que los valores para los casos especificos 0=evolucion favorable del paciente y
1=evolucioén no favorable del paciente, sufren un leve decremento en su porcentaje total, teniendo
asi que ahora el 26.15% corresponden a casos positivos de prediccion correcta con el valor 0, y
que el 61.61% corresponden a los casos de predicciones correctas de los casos con valor 1. Esto
permite observar que el porcentaje de los valores no nos dicen nada incrementa a 12.24%, lo que

permite evidenciar que el nimero de predicciones inciertas incrementa.
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Graéfico 20-3: Proporcion de predicciones modelo 2.

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.

3.4.2.10. Prediccion ejemplo con el segundo modelo

La disminucién de la precision y por su contrario el aumento en el error de precision, del segundo
modelo, comparado con el primer modelo no son alarmantes, sin embargo, hay tener en cuenta
qgue aumentan las posibilidades de generar error al calcular la probabilidad, se calculara la
probabilidad en el segundo caso omitiendo aquellas variables que ya no se utilicen, para ver que
tanto varian de terminar a si una decision.
Se tiene una paciente diagnosticada con cancer de mama cuya edad es de 48 afios, al momento
presenta un peso de 54.5 kg, una altura de 140 cm, es de raza blanca, con una estadificacion
general de N=3, M=1, T= 4, generando un estadio grado 2, reafirmada con el tipo de carcinoma
in situ de mama, cuyo tiempo de evolucion es de 2.5 afios, desarrollando un tumor de tamafio 5.6.
Estado = 3.822 + 1.493 x 1 + 2.264 = 1 — 0.400 * 1 + 0.882 * 1
—0.509 *2.5—-0.287 *5.6 + 0.122 » 54.5 — 0.048
* 140

(20-3)

Se obtuvo un estado estimado de 5.05, se procede a calcular la probabilidad de que esta persona
reaccione favorablemente a la enfermedad o por lo contrario no logre una evolucion favorable,

asi se tiene:
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1 expﬁo+ﬁlxl+"'+ﬁixi
p (Y _) - 14+ expﬁo“'ﬁlxl"'"""ﬁixi

X
exp505 (21-3)
"1+ exps®s
= 0.9937

=1
Si se tiene una paciente diagnosticada con cancer de mama cuya edad es de 48 afios, al momento
presenta un peso de 54.5 kg, una altura de 140 cm, es de raza blanca, con una estadificacion
general de N=3, M=1, T= 4, reafirmada con el tipo de carcinoma in situ de mama, cuyo tiempo
de evolucion es de 2.5 afios, desarrollando un tumor de tamafio 5.6; se observa que la paciente
tendra una evolucion no favorable ante la enfermedad.
Planteando un segundo modelo, esperando que resulte un nivel con mayor precisién al utilizar
Unicamente aquellas variables en general que resultaron significativas con el primer modelo, se
pudo observar que este al contrario de mejorar, cayo levemente, a pesar de que sigui6 siendo un
modelo apto, no pudo ser un mejor modelo. Observando que, tanto en el primer modelo como en
el segundo modelo, hay variables significativas de caracter cuantitativo, y hay niveles de variables
cualitativas significativos, es preciso estudiar apartando todo aquello que no sea significativo para
ver si con ello, el modelo puede tener una mayor precision y por ende una mejor capacidad

predictiva.
3.4.3. Modelo Logistico 3

Estudiados tanto el modelo 1 como el modelo 2, se pretende estudiar otro modelo, uno que sea
maés especifico, en el cual se utilice Unicamente aquellas variables y niveles que se consideran
significativas coincidentemente en los dos modelos anteriores planteado, con el fin de buscar una
mejor precision de un modelo, con mayor precision y capacidad predictiva. Con lo que teniendo
nuevamente en cuenta a la variable cualitativa dicotomica “Estado” con categoricas “0O=Evolucion
favorable frente a la enfermedad” y “1= Evolucion no favorable frente a la enfermedad” como la

variable que sera estimada se tiene:

Estado = By + 1Ty + BTy + B3Ny + BaMy + BsM, + BsEstadio,

+ By Tiempo + f,3Tamaiio + B, Peso (22-3)
+ BysEstatura

Una vez establecido el tercer modelo logistico, se procede a realizar la correspondiente regresion,

poniendo a prueba el tercer modelo con el que se tratara de verificar si el nuevo modelo puede

superar en precision a los dos antes planteados:
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3.4.3.1. Coeficientes de regresion del tercer modelo

Tabla 32-3: Coeficientes de

regresion del modelo 3.

Variable Coeficiente
(Intercept) 3,361
Tl -0,489
T2 -0,626
N1 0,385
M1 2,189
Mx 0,255
Estadio2 0,295
Tiempo -0,516
Tamafio 0,119
Peso -0,048
Estatura -0,277

Realizado  por:  Jhonnatan F,
Pinduisaca A. 2022.

Realizada la correspondiente regresion, se determind los coeficientes de regresién con lo que se
puede plantear el modelo de mejor manera, ubicando cada uno de los coeficientes en las
determinadas variables en estudio.
Estado = 3.361 — 0.489T; — 0.626T, + 0.385N; + 2.189M,
+ 0.255M, + 0.295Estadio, — 0.516Tiempo
+ 0.119Tamaio — 0.048Peso — 0.277Estatura

(23-3)

3.4.3.2. Resumen de la regresion del tercer modelo

Teniendo en cuenta que las variables gue son significativas estableciendo para ello un nivel de
significancia con lo que ayude a rechazar o no rechazar la significancia de una variable dentro del
modelo, en base a una prueba de comparacion entre el valor de la probabilidad encontrada con
respecto al nivel de significancia establecido, se sigue trabajando con un nivel de confianza (NC)
del 95% para el tercer modelo planteado, asumiendo asi un nivel de significancia del 5%
(denotando al nivel de significancia con e, con lo que « = 0.05.)
Hy: La variable es significativa (24-3)
H;: La variable no es significativa
Se observa que en su mayoria las variables son significativas al nivel minimo planteado, inclusive

hay variables las cuales pueden ser significativas en un nivel més estricto de significancia.
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Tabla 33-3: Resumen de regresion modelo 3.

Variable Estimacion Std. Error Valor Z Pr(>|z|) Significancia

(Intercept) 3,361 3,428 0,98 0,327

Tl -0,489 0,266 -1,841 0,066 .
T2 -0,626 0,237 -2,647 0,008 **
N1 0,385 0,169 2,281 0,023 *
M1 2,189 0,555 3,943 8,03x10-05 ***
Mx 0,255 0,168 1,517 0,129
Estadio2 0,295 0,236 1,251 0,211
Tiempo -0,516 0,051 -10,122 2x10-16 ***
Tamafio 0,119 0,034 3,539 0,0004 ***
Peso -0,048 0,019 -2,302 0,021 *
Estatura -0,277 0,056 -4,951 7,37x10-07 ***

Realizado por: Jhonnatan F,

3.4.3.3. Variables significativas del tercer modelo

Dado que se utilizaron las variables y niveles Gnicamente significativas denotadas en los dos
modelos anteriormente planteadas, se supone el hecho de que todas resultaran significativas, sin
embargo, hay variables que al ser modeladas en el conjunto (modelo de regresion 3), se vuelven
no significativas o son significativas con un nivel méas bajo de confianza, es de interés validar un
modelo preciso, que sea sometido a niveles de error bajo, que haya suficiente precisiéon y

confianza para establecer, los criterios y en base a ese modelo determinar predicciones que nos

aproximen a las observaciones.

Pinduisaca A. 2022.

Tabla 34-3: Variables significativas del modelo 3.

Variable Sign’\ilfli\(/;gncia Conclusion

Tl Significativa con a = 0.10

T2 *, xx Significativa con a = 0.05 o significativa con ¢ = 0.01
N1 * Significativa con a = 0.05

M1 *, xx Significativa con a = 0.05 o significativa con ¢ = 0.01
Mx No significativa

Estadio2 No significativa

Tiempo *, xx Significativa con a = 0.05 o significativa con ¢ = 0.01
Tamafio *, xx Significativa con a = 0.05 o significativa con ¢ = 0.01
Peso * Significativa con a = 0.05

Estatura *, xx Significativa con a = 0.05 o significativa con ¢ = 0.01

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.
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3.4.3.4. Evaluacion del tercer modelo

Se procede de igual forma a los anteriores modelos en base a: su significancia en base a la prueba
de Likelihood ratio, la precision que este tiene de discriminar las observaciones y predicciones en
base a una matriz de precision, analizando cual es el error al precisar y predecir, y finalmente

analizando el area bajo de la curva ROC.

3.4.3.5. Significancia del tercer modelo

Tomando en cuenta principalmente un nivel de Nivel de confianza (NC) y su respectivo nivel de
significancia (&), con el cual se plantea una hip6tesis, la cual es sometida respectivamente para
aprobar la significancia del modelo.
Hy: El modelo es significativo (25-3)
H: El modelo no es significativo
Al 95% de confianza se tiene suficiente evidencia estadistica significativa para no rechazar la
hipétesis nula y con ello concluir, que, de manera similar a los anteriores modelos, este modelo

es significativo, por lo que se asume un modelo apto y significativo, con el que se puede trabajar.

Tabla 35-3: Significancia del modelo 3.

Diferenciade Grados de
residuos libertad

205.264 10 9.52x1073° 0,05 Significativo
Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.

Valor p alfa Decision

3.4.3.6. Precision del tercer modelo

Aplicando el proceso realizado anteriormente realizado para los anteriores modelos se resume a

lo siguiente:

Tabla 36-3: Matriz de confusion del

modelo 3.
Comparacion Predicciones
Observaciones 0 1
0 199 156
1 118 483

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.
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En cuanto al modelo, se observa que discrimina correctamente 483 verdaderos positivos, sin
embargo, lo que se desea estudiar es la precision con la que esta discriminando ese nimero de

verdaderos positivos, asi como los demés casos.

* 100

d
Precision = brd
483
T 183 + 156

483

~ 639

= 75.58685446
= 75.59%

El tercer modelo puede discriminar correctamente un 75.59% de predicciones positivas correctas,

100
(26-3)

* 100

por lo que se puede considerar al modelo como apto para predecir, ya que las predicciones se
aproximaran de buena manera a las observaciones, sin embargo, la capacidad de precision de sus
predicciones es inferior al modelo 1 (capacidad para precisar = 76.41%) y al modelo 2 (capacidad
para precisar = 75.73%) respectivamente planteado anteriormente, entonces como paso en el
anterior caso a menor porcentaje de precisién, mayor error al precisar, que serd corroborado con

el respectivo test.

predicciones
0 1

ohservaciones

Grafico 21-3: Matriz de confusion del modelo 3.

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.

3.4.3.7. Error de precision del tercer modelo

Para el tercer modelo se tiene una capacidad de precision por debajo de sus similares, modelo 1

y 2 respectivamente, por lo que se supone el error de precisar aumenta.

b+c (27-3)

Error = o q " 100
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156 + 118
= =z * 100
274
~ 956
= 0.28661088

= 28.66%

* 100

A pesar de que el porcentaje de error al precisar incrementa levemente, es preciso notar que no
sera conveniente utilizar este modelo a pesar de que es apto para poder usarlo, porque su
capacidad de precisién super al 70%, sin embargo, no es lo mas id6nea, para conocer y

aproximarse mejor a las observaciones.

3.4.3.8. Curva ROC del tercer modelo

Al bajar el nivel de precisidn, es correcto suponer que el nivel de error subira, sin embargo, no se
puede discutir con una sola prueba, por lo que la base en un segundo fundamento, corroboraréa la
idea planteada o por otro lado la desmentira lo que hasta ahora se conocer del tercer modelo

planteado.

08

True positive rate
04

0.0

| | | | | |
0.0 02 0.4 06 0.8 1.0

False positive rate

Gréfico 22-3: Curva ROC del modelo 3.

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.

Con un valor de 0.77 respectivo al area existente bajo la curva, se concluye que el modelo es
aceptable, que puede discriminar los datos de una manera aceptable, a la par que genera

predicciones buenas.
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3.4.3.9. Predicciones del tercer modelo

Se puede utilizar este tercer modelo para predecir, ya que es aceptable y apto, sin embargo, se
corre el riesgo de que las predicciones no sean del toto correcto, y que en algo falle el tipo de

discriminacion que realizar entre los verdaderos positivos, falsos positivos y demas.

Tabla 37-3: Variacion observaciones vs

predicciones 3.

Categorias
Dato
0 1
Observaciones 355 601
Predicciones 317 639
Variacion 7.95%

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.

La variacion entre lo predicho y las observaciones, es inferior a lo visto en el modelo 2, sin
embargo, no se puede confiar del todo, ya que de los 3 modelos este es el que menos capacidad y
precision tiene.

A pesar de todo el tercer modelo igual sigue siendo un modelo aceptable para utilizarlo, y al igual

gue el modelo uno se verifico que pasa dentro de las predicciones.

Tabla 38-3: Proporcion de predichos modelos 3.

Categorias
Dato
0 NI 1
Predichos 248 125 583
Proporcion 25,94% 13,08% 60,98%

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.

Existe un incremento en la proporcion de valores no especificos, por lo que se puede deducir que
la variacion entre lo predicho y lo observado en este modelo no es del todo correcto. Hay un
25.94% de datos predichos como casos favorables y un 60.98% como casos no favorables. Por

otro lado 125 casos no pudieron ser identificados correctamente.
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Graéfico 23-3: Proporcion de predicciones modelo 3.

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.

3.4.3.10. Prediccion ejemplo con el tercer modelo

El tercer modelo resulto aceptable para predecir, a pesar de no ser el mejor, con él se prueba un
ejemplo con el que se tratara de especificar una situacidn en la que nos sea factible aplicar este
modelo.
Se tiene una paciente diagnosticada con cancer de mama cuya edad es de 48 afios, al momento
presenta un peso de 54.5 kg, una altura de 140 cm, es de raza blanca, con una estadificacion
general de N=3, M=1, T= 4, generando un estadio grado 2, reafirmada con el tipo de carcinoma
in situ de mama, cuyo tiempo de evolucidn es de 2.5 afios, desarrollando un tumor de tamafio 5.6.
Estado = 3.361 — 0.489 % 0 — 0.626 * 0 — 0.389 * 0 + 2.189 * 1
—0.255%*0—0.295%1—0.516 * 2.5+ 0.119 * 54.5
— 0.045 * 140 — 0.277 * 5.6

(28-3)

Se obtuvo un estado estimado de 2.77, se procede a calcular la probabilidad de que esta persona
reaccione favorablemente a la enfermedad o por lo contrario no logre una evolucion favorable,
asi se tiene:

1 expPotBiXat+Bixi
F (Y N )_() T 1 + expPotBiXat B

(29-3)
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exp2.77
1+ exp?77
= 0.9407
=09

Si se tiene una paciente diagnosticada con cancer de mama cuya edad es de 48 afios, al momento
presenta un peso de 54.5 kg, una altura de 140 c¢cm, es de raza blanca, con una estadificacion
general de N=3, M=1, T= 4, reafirmada con el tipo de carcinoma in situ de mama, cuyo tiempo
de evolucion es de 2.5 afios, desarrollando un tumor de tamafio 5.6; se observa que la paciente
tendra una evolucion no favorable ante la enfermedad, segun las probabilidades calculadas usando
el modelo 3.

Se termina por observar que el modelo 3 més alla de resultar mejor que los anteriores modelos (1
y 2), fue el modelo menos preciso de los 3 por lo que su capacidad de precision esta limitada a
pesar que el modelo sea aceptable y apto para poder predecir. Sus predicciones correran el riesgo
méas que con los otros modelos de no aproximarse de la mejor forma a los datos de las

observaciones.

3.4.4. Comparacion de modelos

Una vez planteados los 3 modelos con los que principalmente se queria plantear un modelo que
inmiscuya tantas variables como sea posible, y que de esa manera nos permita calcular
probabilidad, y predecir el comportamiento de los pacientes diagnosticados con cancer frente a la

enfermedad, teniendo asi.

Tabla 39-3: Comparacion de modelos.

Paramet Modelos
arametros Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3
Significancia Significativo  Significativo  Significativo
Precision 76,40% 75,73% 75,59%
Error de precision 27,51% 28,03% 28,66%
Tl
T T2
N N1
M M1
Variables Todas Estadio MXx
inmiscuidas Tiempo Estadio2
Tamafio Tiempo
Peso Tamarfio
Altura Peso
Altura
T T T2
N N N1
Variables
significativas M . M . Ml
Estadio Estadio Tiempo
Tiempo Tiempo Tamafio
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Tamafio Tamafio

Peso Peso
Altura Altura

Peso
Altura

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.

Se observa gque los 3 modelos son significativos, y los 3 son aceptables para realizar predicciones
por su aceptable porcentaje de precision, cada uno tiene su modelo, sin embargo, concuerda al

momento de utilizar las variables coinciden en unas cuantas, que resultan ser las mas significativas

dentro de los 3 modelos estudiados.

3.4.5. Factores Prondsticos Significativos

En base a las variables significativas encontradas en cada uno de los respectivos modelos
planteados, se puede deducir a través de las mismas los factores prondsticos que se consideran

significativos para el estudio y de manera directa influyen en la mortalidad en una paciente

diagnosticada con cancer.

3.4.5.1. Definidos con el modelo 1

Tabla 40-3: Factores pronésticos asumidos con el modelo 1.

Nivel de

NC significancia Variable Factor Pronostico
T3 Estado T grado 3
90% 0,1
N2 Estado N grado 2
Tl Estado T grado 1
T2 Estado T grado 2
N1 Estado N grado 1
M1 Estado M grado 1
MXx Estado M grado x
95% 0,05 . .
Estadio 2 Estadio grado 2
Tiempo Tiempo evolucion
Tamafio Tamafio tumoral
Peso Peso paciente
Estatura Estatura paciente
M1 Estado M grado 1
Tiempo Tiempo evolucion
99% 0,01 Tamafio Tamafio tumoral
Peso Peso paciente
Estatura Estatura paciente

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.

Trabajando con un 90% de confianza (a = 0.10) hay suficiente evidencia estadistica para definir

como factores pronosticos significativos a Estado T grado 3 y Estado N grado 2, si se analiza al
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95% de confianza (a = 0.05) se tiene que se asume como factores prondsticos significativos a
Estado T grado 1, Estado T grado 2, Estado N grado 1, Estado M grado 1, Estado M grado X,
Estadio grado 2, Tiempo de evolucion, Tamafio tumoral, Peso paciente, Estatura paciente y con
un 99% de confianza (a = 0.01) se pueden considerar como factores prondsticos significativos a
Estado M grado 1, Tiempo de evolucion, Tamafio tumoral, Peso paciente, Estatura paciente.

Concluyendo en todos los casos que estos son significativos para el estudio.

3.4.5.2. Definidos con el modelo 2

Tabla 41-3: Factores pronésticos asumidos con el modelo 2.

Nivel de

NC significancia Variable Factor Pronostico
T3 Estado T grado 3
90% 0,1
N2 Estado N grado 2
Tl Estado T grado 1
T2 Estado T grado 2
N1 Estado N grado 1
M1 Estado M grado 1
Mx Estado M grado x
95% 0,05 . .
Estadio 2 Estadio grado 2
Tiempo Tiempo evolucién
Tamafio Tamafio tumoral
Peso Peso paciente
Estatura Estatura paciente
T2 Estado T grado 2
M1 Estado M grado 1
99% 0,01 Tiempo Tiempo evolucién
Tamafio Tamafio tumoral
Peso Peso paciente

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.

Con un 90% de confianza (a = 0.10) hay suficiente evidencia estadistica para definir como
factores prondsticos significativos a Estado T grado 3 y Estado N grado 2, si se analiza al 95% de
confianza (a = 0.05) se asume como factores prondsticos significativos a Estado T grado 1,
Estado T grado 2, Estado N grado 1, Estado M grado 1, Estado M grado x, Estadio grado 2,
Tiempo de evolucion, Tamafio tumoral, Peso paciente, Estatura paciente y con un 99% de
confianza (a = 0.01) se define como factores prondsticos significativos a Estado T grado 2,

Estado M grado 1, Tiempo de evolucién, Tamafio tumoral, Peso paciente.
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3.4.5.3. Definidos con el modelo 3

Tabla 42-3: Factores prondsticos asumidos con el modelo 3.

Nivel de

NC significancia Variable Factor Pronostico

90% 01 T1 Estado T grado 1
T2 Estado T grado 2
N1 Estado N grado 1
M1 Estado M grado 1
Tiempo Tiempo evolucién
Tamafio Tamafo tumoral
Peso Peso paciente
Estatura Estatura paciente
T2 Estado T grado 2
M1 Estado M grado 1

99% 0,01 Tiempo Tiempo evolucién
Tamafio Tamafo tumoral
Estatura Estatura paciente

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.

Con un 90% de confianza (a = 0.10) hay suficiente evidencia estadistica para definir como
factores pronésticos significativos a Estado T grado 1, teniendo en cuenta un 95% de confianza
(@ = 0.05) se define como factores pronosticos significativos a Estado T grado 2, Estado N grado
1, Estado M grado 1, Tiempo de evolucion, Tamarfio tumoral, Peso paciente, Estatura paciente y
con un 99% de confianza (@ = 0.01) se considera como factores prondsticos significativos a

Estado T grado 2, Estado M grado 1, Tiempo de evolucion, Tamafio tumoral, Estatura paciente.
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CONCLUSIONES

»  Con el planteamiento de 3 modelos se tiene mas oportunidad a tener variables mas precisas,
se observo dentro del estudio que de los factores prondsticos ya prestablecidos y tomados en
cuenta para este estudio no todos resultados influyentes, por lo que no todos denotan mucha
informacion al querer predecir sobre el comportamiento de la enfermedad sobre un paciente,
algo que se vio evidente, a pesar de la diferencia de los 3 modelos, es que los 3 coincidian
en exponer a ciertas variables como significativas, por lo que en conclusion, los factores mas
predominantes e influyentes son: peso, estatura, tamafio tumoral, tiempo de evolucién,
estadio, los estados completos de la estadificacion, que conlleva el estudio del tamafio y
ubicacién del tumor principal, la invasidn ganglionar, y el estudio de la metastasis generada
por el tumor principal.

> Dentro de las relaciones entre variables, se evidencia claramente que las variables peso,
estatura, tamafio tumoral, tiempo de evolucion se relacionan mas entre ellas, y estas generan
mucha influencia sobre el estado de evolucion del paciente, determinan y dan mucha
informacion sobre si el paciente evoluciona favorablemente o por lo contrario recae en la
enfermedad o por lo mas tragico llega a fallecer, con las variables categéricas al no tener
mucha significancia en todos sus niveles resulta que estas no generan una dependencia
prioritaria, pero sin embargo influyen de manera indirecta sobre el estado final del paciente.

» Por lo que se vio en este caso que, a pesar de tener varias variables dentro del estudio, no
todas resultaron significativas por lo que de manera relacional se induce a que los factores
prondsticos representados por esas variables no son significativos, no influyen o no aportan
de mucho al modelo. Con varias variables de caracter cualitativo, se tuvo que no todos los
niveles de estas eran significativos por lo que influia a que las variables no lo sean; por lo
que lo que se reitere en considerar significativas con un nivel de confianza de 95% a peso,
estatura, tamafio tumoral, tiempo de evolucion, estadio, los estados completos de la
estadificacion

> Se pudo constatar que los 3 modelos planteados fueron significativos, asi como los 3 modelos
tenian una capacidad de precision aceptable, con lo que inducia a que estos modelos tenian
una aceptable capacidad predictiva. Por ello de los 3 modelos, el mejor fue el primero en
donde se tom¢ todas las variables para el estudio, este tiene mayor capacidad de precisién
para predecir que los demas, y el error de precisar al predecir es menor al de sus
contrincantes, a pesar de que algunas de las variables no resultaron significativas, es

importante el uso de las mismas, porque puede ser que en otras condiciones lo sean.
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RECOMENDACIONES

»  El estudio de factores prondsticos es un tema muy amplio e interesante para tratar desde el
ambito estadistico, es un tema muy poco tratado por lo que un estudio posterior que sea una
complementacion al presente, nos permitiré tener una idea mas clara sobre el tema desde la
parte estadistica, no obviando el hecho de poder ser un apoyo para la visién a partir del area
médica, el estudio de dichos factores puede englobar mucho mas, dado que la informacion
recolectada no es suficiente para el correcto estudio del mismo, se pudiese esperar un tiempo
para que haya mas datos sentados completos, o a su vez contemplar mas centro médicos
donde poder recolectar, tratar y estudiar la informacion necesaria, para poder fundamentar
mas sobre el tema.

» La relacion de dependencia entre las variables que inmiscuyen un estudio, permitira en la
mayoria de ellos casos generar y establecer modelos con mayor precision y capacidad de
prediccion, siempre y cuando se estudie a todas las variables bajo las mismas condiciones,
ya que esto es relevante dentro del estudio.

» Lasignificancia de un modelo predictivo serd de suma importancia antes de avanzar mas en
el estudio, no confiarse y parar cuando se consigue un modelo aceptable, tratar de llegar a
un modelo que precise de informacion mucha mas exacta y a pegada a observaciones reales,
una minuciosa validacion de los modelos y la generacion de otros con cual comparar, ayuda
a que valores que deseamos predecir tengan mayor fiabilidad, con lo que reduzca el error y
aumente la precision.

En las peores circunstancias es preferible tener un modelo que tenga una capacidad aceptable
con algunas variables de cualquier tipo que permita experimentar con combinaciones que
deriven a valores mas pegados a los reales, que un modelo que tenga una mayor precision
pero gue termine con pocas variables, lo que ocasiona que se vuelvan constantes las
combinaciones omitiendo de esta manera la oportunidad de poder generar mas casos

apegados y aproximados a la realidad, que cohiba el hecho de poder experimentar.
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ANEXOS

ANEXO A: DECLARACION DE CONFIDENCIALIDAD

DECLARACION DE CONFIDENCIALIDAD, NO USO Y DIVULGACION DE LA
INFORMACION

En la ciudad de Guayaquil, a 0% de _ Juawg del 202\ ,
comparece Thanaotea Pndusoce Moice (nombre y apellidos de quien solicita

informacién), por sus propios y personales derechos y/o en nombre y
representacion de _ ESCOCH (nombre de la institucién), con domicilio

en la ciudad de _Tyohaxmba a efectos de suscribir la presente Declaracion
de Confidencialidad, no Uso y Divulgacién de la Informacion, contenida en los

siguientes términos:

PRIMERA.- Antecedentes.- La Sociedad de Lucha Contra el Cancer del
Ecuador SOLCA, es una institucién de derecho privado, con finalidad social y
sin fines de lucro, a cuyo cargo tiene el Instituto Oncolégico “Dr. Juan Tanca
Marengo”, cuyas instalaciones se encuentran ubicadas en la Avenida Pedro
Menéndez Gilbert y Av. Atahualpa Chavez, de la ciudad de Guayaquil. Por su
naturaleza la Sociedad de Lucha contra el Cancer del Ecuador tiene
informacién muy confidencial, que son de su exclusivo uso y propiedad.

Por su parte ella declarante.l\\w‘gﬁm Pdonace Neic,  manifiesta que
requiere de esta informacion ya sea de forma oral, grafica o escrita y, en estos
dos tltimos casos, esté contenida en cualquier tipo de documento, con ocasion
de la realizacién de trabajo de investigacion propia o en colaboracion con otras
entidades, tesis, tesinas, reportes cientificos, presentacion en congresos
nacionales e internacionales u otros eventos técnicos médicos.

SEGUNDA.- Declaracién.- Por lo expuesto, declaro expresamente:

1.- Que la informacion facilitada gratuitamente por la Sociedad de Lucha Contra
el Cancer del Ecuador Unicamente la utilizaré para el fin mencionado en la
clausula anterior, comprometiéndome a mantener la mas estricta
confidencialidad respecto de dicha informacion, advirtiendo de dicho deber de
confidencialidad y secreto a companeros, asociados y, a cualquier persona
que, por su relacién para con el declarante, deba tener acceso a dicha

informacion.

2. Que las personas mencionadas en el parrafo anterior no podran reproducir,
modificar, hacer pubfica o divulgar a terceros la informacién objeto de la
presente Declaracion sin previa autorizacion escrita y expresa de la Sociedad
de Lucha Contra el Cancer del Ecuador SOLCA.

3. De igual forma, me compsometo a adoptar respecto de la informacion objeto
de esta Declaracion las mismas medidas de seguridad que adoptaria
normalmente respecto a la informacién confidencial de su propio i.ntetrés y/o de
la Empresa o Institucion, evitando en la medida de lo posible su pérdida, robo o

sustraccion.



ANEXO B: DECLARACION DE CONFIDENCIALIDAD PARTE 2

TERCERA.- Los derechos de propiedad intelectual de la informacién objeto de
esta Declaracion pertenecen exclusivamente a la Sociedad d_e Lucha.Contra el
Cancer del Ecuador SOLCA y el hecho de revelarla para el fin mencionado en
la Clausula Primera no cambiara tal situacion.

En caso de que la informacion resulte revelada o d{vulgada o utilizada por
EL/LA DECLARANTE de cualquier forma distinta al objeto de este doc_:umento,
ya sea de forma dolosa o por mera negligencia, habra de indemnizar a la
Sociedad de Lucha Contra el Céancer del Ecuador SQL.CA los dafos Yy
perjuicios ocasionados, sin perjuicio de las acciones judiciales que puedan
corresponder a este ultimo.

CUARTA.- Ademas, me obligo a devolver cualquier documentacion faqlmada
en cualquier tipo de soporte y, en su caso, las copias obtenidas dg Igs mismos,
que constituyan informacién amparada por el deber de conﬁdencnahdad objeto
de la presente Declaracion en el supuesto de que cese la relacgén con la
Sociedad de Lucha Contra el Cancer del Ecuador SOLCA por cualquier motivo.
Las obligaciones concernientes a la proteccion y reserva de la informacion
transferida subsisten a pesar de la terminacion del presente acuerdo.

Para constancia de todo lo cual, suscribo la presente Declaracion de

Confidencialidad, no Uso y Divulgacién de la Informacion, por duplicado y a un
solo efecto en el lugar y fecha al comienzo indicados.

gD

Nombre y Firma: Thooooies Tetwerdo Aedusoce Waiee

C.C. No. 060560600 -S

Grado Académico: \e ss\o

ANEXO C: BASE DE DATOS

ID X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10 X11 X12 X13 X14 X15
1 93 Casada Mestiza 3 1 x 3 A Mama Si 1 16 587 152 1,6
2 65 Casada Mestiza x x x 0 A Mama Si 0 3,2 594 161 1,7
3 60 Divorciada Mestiza 2 0 0 2 A Mama Si 0 59 548 159 14
4 86 Viuda Mestiza 2 1 x 2 A Mama No 1 26 555 158 1,1
5 67 Divorciada Mestiza 2 x x 2 A Mama Si 1 29 585 156 1,6
6 65 Casada Mestiza x x x 0 A Mama Si 1 45 576 149 14
7 76 Casada Mestiza 4 1 x 1 A Mama Si 1 42 56 155 1,2
8 63 Viuda Mestiza 2 1 x 2 A Mama Si 1 61 511 157 05
9 84 Soltera Mestiza 4 0 x 3 A Mama Si 1 53 593 147 17
10 92 Casada Mestiza 0O O O 1 A Mama No 1 0,2 589 151 1,6
11 70 Casada Mestiza 4 0 1 4 A Mama Si 1 28 552 156 1,6
12 87 Viuda Mestiza 1 0 x 0 A Mama Si 1 1,2 552 157 1,8
13 56 Casada Mestiza 2 1 x 2 A Mama Si 0 39 569 159 1.3
14 73 Soltera Mestiza 2 0 x 2 A Mama Si 1

4 589 158

1,6
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Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.

ANEXO D: CODIGO EN R

Preparacién de Datos

Paquetes y
Librerias
Utilizados

Carga de

datos

ved
ROCR
paletteer
readxl
fdth
psych
corrplot

datos<-as.data.frame(read_excel("Base final xlIsx™))

dim(datos)

names(datos)
datos1<-datos[-c(1,3,5,7,11,15,16)]
dim(datos1)

names(datos1)

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.

Andlisis Descriptivo

Edad

Raza

Estatura

e<-fdt(datos1$Edad,breaks = "Sturges")
hist(datos1$Edad, main = "Histograma\nde la edad de pacientes",

col = "skyblue",xlab = "edades",ylab = "Frecuencia”,xlim = ¢(20,100))

mean(datos1$Edad)

median(datos1$Edad)

sd(datos1$Edad)
r<-table(datos1$Raza)

barplot(r,col = ¢("skyblue","pink","green"),ylim = ¢(0,1000),
main = "Diagrama de Barras\n de la raza de pacientes™)

es<-fdt(datos1$Estatura,breaks = "Sturges")



hist(datos1$Estatura, main = "Histograma\nde la estatura de pacientes",
col = "skyblue",xlab = "Estaturas”,ylab = "Frecuencia” xlim = ¢(145,165),
ylim = ¢(0,195))
mean(datos1$Estatura)
median(datos1$Estatura)
sd(datos1$Estatura)
pe<-fdt(datos1$Peso,breaks = "Sturges")
hist(datos1$Peso, main = "Histograma\ndel peso de pacientes",
col = "skyblue" xlab = "Pesos",ylab = "Frecuencia",xlim = ¢(50,63),
Peso ylim = ¢(0,120))
mean(datos1$Peso)
median(datos1$Peso)
sd(datos1$Peso)
Cirugia<-table(datos1$Cirugia)
Cirugia barplot(Cirugia,col = c("skyblue","pink"),ylim = ¢(0,1000),
main = "Diagrama de barras\n del estado de cirugia del paciente")
tev<-fdt(datos1$ Tiempo evolucion’,breaks = "Sturges" k = 7)
hist(datos1$ Tiempo evolucion’, main = "Histograma\ndel tiempo de evolucion de la
enfermedad”,
Tiempo de col = "skyblue",xlab = "Tiempo",ylab = "Frecuencia",xlim = ¢(0,7),ylim =
evolucion  ¢(0,200),nclass = 7)
mean(datos1$ Tiempo evolucion®)
median(datos1$ Tiempo evolucion®)
sd(datos1$ Tiempo evolucion®)
tt<-fdt(datos1$Tamario,breaks = "Sturges" k = 7)
hist(datos1$Tamarfio, main = "Histograma\ndel tamafio del tumor",
col = "skyblue" xlab = "Tamafo",ylab = "Frecuencia”,xlim = ¢(0,8),ylim = ¢(0,200),nclass

Tamafio =7)

tumoral mean(datos1$Tamafio)
median(datos1$Tamario)
sd(datos1$Tamafio)

ub<-table(datos1$Parte)
Ubicacion  barplot(ub,col = palette("pastel 2"),ylim = ¢(0,1000),
del tumor main = "Diagrama de barras\n de la ubicacion del tumor",names.arg =
c("CS","CIE","ClI","CSE","CSI","MAMA","NE"))
tum<-table(datos1$Tipo)
barplot(tum,col = palette("pastel 2"),ylim = ¢(0,1000),
main = "Diagrama de barras\n del tipo de tumor",names.arg = c("A","B"))
ei<-table(datos1$Estadio)
Estadio barplot(ei,col = palette("pastel 2"),ylim = ¢(0,320),
main = "Diagrama de barras\n del grado de estadio del paciente™)
gt<-table(datos1$T)
Estado T  barplot(gt,col = palette("pastel 2"),ylim = ¢(0,320),
main = "Diagrama de barras\n del estado T")
gn<-table(datos1$N)
Estado N  barplot(gn,col = palette("pastel 2"),ylim = ¢(0,320),
main = "Diagrama de barras\n del estado N")
gm<-table(datos1$M)
Estado M barplot(gm,col = palette("pastel 2"),ylim = ¢(0,700),
main = "Diagrama de barras\n del estado M")
ef<-table(datos1$Estado)
barplot(ef,col = palette("pastel 2"),ylim = ¢(0,600),
main = "Diagrama de barras\n del estado final del paciente",
names.arg = ¢("Favorable","No favorable™))

Tipo de
tumor

Estado

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.

Andlisis de dependencia de variables

Preparacion de er<-as.data.frame(read_excel("'Librol.xIsx"))

datos
Dependencia de cuant<-er[,c(1,11,12,13,14)]
variables cor(cuant)
cuantitativas corrplot(cor(cuant))
Dependencia de cual<-er[,-¢(1,11,12,13,14)]
variables a<-table(cual[,c(1,2)]); depen(a)

cuantitativas a<-table(cual[,c(1,3)]); depen(a)




a<-table(cual[,c(1,4)]); depen(a)
a<-table(cual[,c(1,5)]); depen(a)
a<-table(cual[,c(1,6)]); depen(a)
a<-table(cual[,c(1,7)]); depen(a)
a<-table(cual[,c(1,8)]); depen(a)
a<-table(cual[,c(1,9)]); depen(a)
a<-table(cual[,c(2,3)]); depen(a)
a<-table(cual[,c(2,4)]); depen(a)
a<-table(cual[,c(2,5)]); depen(a)
a<-table(cual[,c(2,6)]); depen(a)
a<-table(cual[,c(2,7)]); depen(a)
a<-table(cual[,c(2,8)]); depen(a)
a<-table(cual[,c(2,9)]); depen(a)
a<-table(cual[,c(3,4)]); depen(a)
a<-table(cual[,c(3,5)]); depen(a)
a<-table(cual[,c(3,6)]); depen(a)
a<-table(cual[,c(3,7)]); depen(a)
a<-table(cual[,c(3,8)]); depen(a)
a<-table(cual[,c(3,9)]); depen(a)
a<-table(cual[,c(4,5)]); depen(a)
a<-table(cual[,c(4,6)]); depen(a)
a<-table(cual[,c(4,7)]); depen(a)
a<-table(cual[,c(4,8)]); depen(a)
a<-table(cual[,c(4,9)]); depen(a)
a<-table(cual[,c(5,6)]); depen(a)
a<-table(cual[,c(5,7)]); depen(a)
a<-table(cuall[,c(5,8)]); depen(a)
a<-table(cual[,c(5,9)]); depen(a)
a<-table(cuall,c(6,7)]); depen(a)
a<-table(cual[,c(6,8)]); depen(a)
a<-table(cual[,c(6,9)]); depen(a)
a<-table(cual[,c(7,8)]); depen(a)
a<-table(cual[,c(7,9)]); depen(a)
a<-table(cual[,c(8,9)]); depen(a)
depen funcion propia creada
Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.

Regresion Modelo 1

Edade<-datos1$Edad
Razae<-as.factor(datos1$Raza)
TE<-as.factor(datos1$T)
NE<-as.factor(datos1$N)
Me<-as.factor(datos1$M)
Estadioe<-as.factor(datos1$Estadio)
Tipoe<-as.factor(datos1$Tipo)
Partee<-as.factor(datos1$Parte)
Preparacion de Cirugiae<-as.factor(datos1$Cirugia)
datos Estadoe<-as.factor(datos1$Estado)
Tiempoevolu<-datos1$ Tiempo evolucion®
Pesoe<-datos1$Peso
Estaturae<-datos1$Estatura
Tamafioe<-datosl$Tamafio
datos2<-
data.frame(Edad=Edade,Raza=Razae, TE=TE,N=NE,M=Me,Estadio=Estadioe,
Tipo=Tipoe,Parte=Partee,Cirugia=Cirugiae,Estado=Estadoe,
Tiempo=Tiempoevolu, Tamafio=Tamafoe,Peso=Pesoe,
Estatura=Estaturae)
Planteamiento modlogit<-glm(datos2$Estado~.,data = datos2,family = "binomial")
del modelo 1 summary(modlogit)
sig.var<- summary(modlogit)$coeff[-1,4] <0.05



Variables
significativas

Significancia del
modelo

Matriz de
confusion

Error de
precision

Curva ROC

Precision ROC

Predicciones

Probabilidades

Intervalo de
confianza

names(sig.var)[sig.var == TRUE]
dif_residuos <- modlogit$null.deviance - modlogit$deviance
df <- modlogit$df.null - modlogit$df.residual
p_value <- pchisq(q = dif_residuos,df = df, lower tail = FALSE)
predicciones <- ifelse(test = modlogit$fitted.values > 0.5, yes = 1, no = 0)
matriz_confusion <- table(modlogit$model$ datos2$Estado”, predicciones,
dnn = c("observaciones", "predicciones"))

mosaic(matriz_confusion, shade = T, colorize =T,

gp = gpar(fill = matrix(c("skyblue3", palette("pastel 2")[1], palette("pastel 2")[1],
"skyblue3"), 2, 2)))

errorl<- sum(matriz_confusion[1,2], matriz_confusion[2,1])/sum(matriz_confusion)

n<- dim(datos2)[1]

pred <- ROCR::prediction(predl,datos2$Estado)

perf <- performance(pred, "tpr", "fpr")

plot(perf)

AUCLogl=performance(pred, measure = "auc")@y.values[[1]]

cat("AUC: ",AUCLog1,"n")

log.odds <- predict(modlogit,

data.frame(Edad=48,Raza="Blanca",N=as.factor(3),M=as.factor(1),
Estadio=as.factor(2), Tipo="Carcinoma ductal in situ de la

mama”,

Parte="Mama", Tiempo=2.50,Tamafio=5.6,Peso=54.5,Estatura=140,
TE=as.factor(4),Cirugia="Si"))

plot(df$x, col = df$grupo, pch = 16,xlab="",ylab="Predicciones",main="Grafico\n de

predicciones")

abline(h=0.44,Ity=3,col="red")

abline(h=0.54lty=3,col="red")

erg<-exp(log.odds)/(1+exp(log.odds))

er<-data.frame(confint.default(modlogit))

tu<-data.frame(confint(modlogit,level = 0.95))

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.

Regresion Modelo 2

Preparacion de
datos

Planteamiento
modelo 2

Variables
significativas

Significancia del
modelo

Matriz de
confusion

Error de
precision

Curva ROC

Precisién ROC

names(sig.var)[sig.var == TRUE]
datos2.2<-

data.frame(T=datos2$TE,N=datos2$N,M=datos2$M,Estadio=datos2$Estadio, Tiempo=datos

2$Tiempo,

Tamafio=datos2$Tamafo,Peso=datos2$Peso,Estatura=datos2$Estatura,Estado=datos2$Estad

0)
modlogit2<-glm(datos2.2$Estado~.,data = datos2.2,family = "binomial")
summary(modlogit2)
sig.var2<- summary(modlogit2)$coeff[-1,4] <0.05
names(sig.var2)[sig.var2 == TRUE]
dif_residuos2 <- modlogit2$null.deviance - modlogit2$deviance
df.2 <- modlogit2$df.null - modlogit2$df.residual
p_value2 <- pchisq(q = dif_residuos2,df = df.2, lower.tail = FALSE)
predicciones? <- ifelse(test = modlogit2$fitted.values > 0.5, yes = 1, no = 0)
matriz_confusion2 <- table(modlogit2$model$ datos2.2$Estado’, predicciones2,
dnn = c(""observaciones", "predicciones"))

mosaic(matriz_confusion2, shade =T, colorize = T,

gp = gpar(fill = matrix(c("skyblue3", palette("pastel 2")[1], palette("pastel 2")[1],
"skyblue3"), 2, 2)))
errorl<- sum(matriz_confusion[1,2],
matriz_confusion[2,1])/sum(matriz_confusion)
n<- dim(datos2)[1]
pred22 <- ROCR::prediction(pred2,datos2.2$Estado)
perf2 <- performance(pred22, "tpr", "fpr")
plot(perf2)
AUCLog2=performance(pred22, measure = "auc")@y.values[[1]]



Predicciones

Probabilidades

Intervalo de
confianza

cat("AUC: ",AUCLo0g2,"n")

log.odds2 <- predict(modlogit2, data.frame(N=as.factor(3),M=as.factor(1),
Estadio=as.factor(2), Tiempo=2.50,Tamafio=5.6,Peso=54.5,Estatura=140,
T=as.factor(4)))

plot(df2$x, col = df2$grupo, pch = 16,xlab="",ylab="Predicciones",main="Gréfico\n de
predicciones")

abline(h=0.44lty=3,col="red")

abline(h=0.54,Ity=3,col="red")

erg2<-exp(log.odds2)/(1+exp(log.odds2))
er2<-data.frame(confint.default(modlogit2))
tu2<-data.frame(confint(modlogit2,level = 0.95))

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.

Regresion Modelo 3

Preparacion de
datos

Planteamiento
modelo 3

Variables
significativas

Significancia del
modelo

Matriz de
confusion

Error de
precision

Curva ROC

Precision ROC

Predicciones

Probabilidades

Intervalo de
confianza

datosp3<-as.data.frame(read_excel(""base auxiliar.xIsx™))
datos3<-datosp3[-c(3,5)]
dim(datos3)
names(datos3)
modlogit3<-glm(datos3$Estado~.,data = datos3,family = "binomial")
summary(modlogit3)
sig.var3<- summary(modlogit3)$coeff[-1,4] <0.05
names(sig.var3)[sig.var3 == TRUE]
dif_residuos3 <- modlogit3$null.deviance - modlogit3$deviance
df.3 <- modlogit3$df.null - modlogit3$df.residual
p_value3 <- pchisq(q = dif_residuos3,df = df.3, lower.tail = FALSE)
predicciones3 <- ifelse(test = modlogit3$fitted.values > 0.5, yes = 1, no = 0)
matriz_confusion3 <- table(modlogit3$model$ datos3$Estado’, prediccioness,
dnn = c("observaciones", "predicciones"))

mosaic(matriz_confusion3, shade =T, colorize = T,

gp = gpar(fill = matrix(c("skyblue3", palette("pastel 2")[1], palette("pastel 2")[1],
"skyblue3"), 2, 2)))

error3<- sum(matriz_confusion3[1,2], matriz_confusion3[2,1])/sum(matriz_confusion3)
n<- dim(datos3)[1]

pred33 <- ROCR::prediction(pred3,datos3$Estado)

perf3 <- performance(pred33, "tpr", "fpr")

plot(perf3)

AUCLog3=performance(pred33, measure = "auc")@y.values[[1]]

cat("AUC: ",AUCLog3,"n")

log.odds3 <- predict(modlogit3, data.frame(N=as.factor(3),M=as.factor(1),
Estadio=as.factor(2), Tiempo=2.50,Tamafio=5.6,Peso=54.5,Estatura=140,
T=as.factor(4)))

plot(df3$x, col = df3$grupo, pch = 16,xlab="",ylab="Predicciones",main="Gréafico\n de
predicciones")

abline(h=0.44,Ity=3,col="red")

abline(h=0.54,Ity=3,col="red")

erg3<-exp(log.odds3)/(1+exp(log.odds3))

er3<-data.frame(confint.default(modlogit3))

tu3<-data.frame(confint(modlogit3,level = 0.95))

Realizado por: Jhonnatan F, Pinduisaca A. 2022.
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