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Resumen

Este proyecto tiene como objetivo principal disefiar un modelo matematico basado en la
dermatoglifia dactilar para anticipar la probabilidad de obesidad en estudiantes de la Universidad
Agustiniana, debido al aumento que se ha generado a nivel mundial a través de los afios. La
dermatoglifia dactilar, que estudia los patrones de crestas y figuras en las huellas dactilares, se ha
relacionado con caracteristicas genéticas y condiciones médicas. Se recopilaron datos
dermatoglificos, de indice de masa corporal (IMC) y porcentaje de grasa corporal (%FAT), de los
estudiantes de la Universitaria Agustiniana mediante jornadas de recoleccion de datos. Estos datos
se utilizaron para desarrollar un modelo utilizando el software Statgraphics, empleando técnicas de
analisis estadistico y modelado matematico. Donde se implementaron dos modelos matematicos
utilizando regresion multiple y regresion lineal simple para analizar las variables del indice de masa
corporal (IMC) y el porcentaje de grasa corporal (% FAT). Estos modelos tienen como objetivo
ser una herramienta de deteccidon temprana para identificar a los estudiantes en riesgo de desarrollar
obesidad. Lo que podria facilitar la implementacion de intervenciones preventivas y de salud
publica dentro de la comunidad universitaria

Palabras Claves: Dermatoglifia, obesidad, regresion lineal simple, regresion multiple simple,

modelo matematico.



Abstract

The main objective of this project is to design a mathematical model based on fingerprint
dermatoglyphics to anticipate the probability of obesity in students at the Agustiniana University,
due to the increase that has been generated worldwide over the years. Finger dermatoglyphics,
which studies the patterns of ridges and figures in fingerprints, have been linked to genetic
characteristics and medical conditions. Dermatoglyphics, body mass index (BMI) and body fat
percentage (%FAT) data were collected from the students of the Universitaria Agustiniana through
data collection sessions. These data were used to develop a model using Statgraphics software,
employing statistical analysis and mathematical modeling techniques. Where two mathematical
models were implemented using multiple regression and simple linear regression to analyze the
variables of body mass index (BMI) and body fat percentage (% FAT). These models are intended
to be an early detection tool to identify students at risk of developing obesity. Which could facilitate
the implementation of preventive and public health interventions within the university community.

Keywords: Dermatoglyphia, obesity, simple linear regression, simple multiple regression,

mathematical model.
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1 Introduccion

La obesidad, un problema de salud global en constante aumento, demanda enfoques
innovadores para su prevencion y tratamiento. En este contexto, la dermatoglifia dactilar emerge
como un campo de estudio prometedor, con el potencial de ofrecer conocimientos valiosos sobre
la predisposicion genética y las caracteristicas fisicas relacionadas con la obesidad.

Numerosas investigaciones han explorado la relacion entre los patrones dermatoglificos y la
obesidad, revelando asociaciones significativas que pueden contribuir a la deteccion temprana y la
intervencion preventiva. Desde analisis en nifios y adolescentes hasta estudios en atletas
universitarios, la evidencia sugiere que las huellas dactilares pueden ofrecer informacion relevante
sobre el estado nutricional, la composicion corporal, la resistencia a la insulina y la predisposicion
a la diabetes mellitus

En este contexto, surge la necesidad de desarrollar un modelo matematico que aproveche la
informacion proporcionada por la dermatoglifia dactilar para predecir la obesidad en estudiantes
universitarios. Este proyecto se enfoca en analizar datos dermatoglificos de una muestra de
estudiantes de la Universidad Agustiniana, donde se realizaron encuestas, mediciones
antropométricas y el analisis de huellas dactilares, seleccionando variables relevantes y generando
modelos estadisticos para reconocer patrones asociados a la obesidad.

Mediante el uso de herramientas estadisticas y de analisis de datos, se busc6 modelar la relacion
entre un conjunto de 20 variables independientes, que incluian el nimero de crestas de cada dedo
y las figura dermatoglificas presentes, y dos variables dependientes: el Indice de Masa Corporal
(IMC) y el Porcentaje de Grasa (%FAT). Este analisis proporciond una sélida base para la
deteccion temprana y la implementacion de intervenciones preventivas en poblaciones con riesgo
de obesidad.

Este proyecto no solo contribuira al avance del conocimiento en el campo de la dermatoglifia y
la obesidad, sino que también ofrecera herramientas practicas para el disefio de intervenciones
personalizadas y efectivas en el &mbito de la salud publica. Ademas, brindara a los estudiantes de
ingenieria industrial la oportunidad de aplicar sus conocimientos en un contexto multidisciplinario
y enfrentarse a desafios reales en la interseccion entre la salud y la tecnologia.

En el documento, se presentan inicialmente los antecedentes y la descripcion del problema. A

continuacion, se plantean los objetivos y la metodologia empleada en el desarrollo de este proyecto.
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Seguidamente, se presentan los resultados obtenidos y se realiza un andlisis de los mismos. Por

ultimo, se presentan las conclusiones alcanzadas y las recomendaciones pertinentes.
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2 Problema de investigacion

2.1 Antecedentes del problema

A continuacion, se muestra algunas investigaciones y articulos relacionado con la dermatoglifia
dactilar y estudios en personas obesas.

En el articulo de investigacion de Bhardwaj et al., (2013) con el titulo Andlisis dermatoglifico
de la yema de los dedos y la palma. Patrones de impresion de nifios obesos en el que el objetivo
fue identificar patrones dermatoglificos en individuos obesos y conocer la asociacion entre los
patrones dermatoglificos y la obesidad. Este articulo se realizo a través de la seleccion de tres
colegios publicos y tres colegios privados mediante muestreo aleatorio simple, con un tamafio de
muestra de 370 individuos. Se utiliz6 un cuestionario previamente disefiado para la recoleccion de
la informacion y se tomaron datos de altura y peso para hallar el indice de masa corporal (p.2).

De acuerdo a los resultados, se evidencio que 42% de los individuos obesos hubo un aumento
en el numero de arcos del pulgar, principalmente en el derecho. Por otro lado, el 29 % presentd un
aumento en el valor del Angulo ATD (Angulo formado uniendo tres lineas en la palma de la mano).
Como conclusion, los patrones dermatoglificos se pueden usar para detectar obesidad, en especial
si se presenta mayor numero de arcos en el pulgar (Bhardwaj et al., 2013, p.4).

Por otro lado, de acuerdo a una investigacion con el titulo Las impresiones dermatoglificas son
diferentes entre nifios y adolescentes con normo peso, sobrepeso y obesidad: un estudio transversal
Alberti et al., (2019), la cual tenia como objetivo investigar la diferencia que habia en los rasgos
dermatoglificos entre nifios y adolescentes con diferentes tipos de obesidad. Esta investigacion se
realizd con una muestra de 2172 nifios y adolescentes de 10 a 19 afos de ambos sexos de colegios
publicos y privados. Como resultados, se obtuvo un marcado predictivo de obesidad, con un mayor
numero de lineas en el dedo de la mano derecha (Mesql2) y una mayor frecuencia de verticilos en
los individuos con peso saludable. En conclusion, existen diferencias dermatoglificas dependiendo
del estado nutricional del nifio o adolescente.

En tercer lugar, en la investigacion se encontrd esta tesis de la universidad Auténoma de Nuevo
Leon, México Chapa (2022) titulada Perfil genético, dermatoglifia y proporcionalidad corporal
en el atletismo universitario en el que su objetivo fue evaluar el perfil genético, dermatoglifico y

proporcionalidad corporal en los atletas que integran el equipo representativo de atletismo de la
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UANL. En el desarrollo de esta investigacion se realizd una muestra de 87 estudiantes, de una edad
entre 20 a 22 afios de los cuales 44 fueron hombres y 43 fueron mujeres (p.11).

Segun los resultados obtenidos, los indices dermatoglificos indican que el tipo de huella dactilar
con mayor presencia en los atletas estudiados es la presilla cubital, seguida por el verticilo, esto
demuestra que el 83% de ellos estan involucrados en la disciplina adecuada seglin su tipo de huella
dactilar, en cuanto a la proporcionalidad corporal, las atletas mujeres tienen una estatura promedio
de 1.62 m y un peso corporal de 60.38 kg, mientras que los hombres presentan una estatura
promedio de 1.73 m y un peso corporal de 72.52 kg, estos datos sugieren una correlacion positiva
con el numero total de lineas dactilares, lo que indica que existe una asociacion en sus disciplinas
atléticas (Chapa, 2022, p. 122).

En relacion con la investigacion de Rodriguez et al., (2017) con el titulo Perfil dermatoglifico y
condicion fisica de jugadores adolescentes de futbol en el que el objetivo fue establecer la relacion
entre el perfil dermatoglifico y la condicion fisica de los jugadores  de fatbol de la seleccion
sub-16 del Departamento de Coérdoba, Colombia. Se evaluaron veinte jugadores, edad 15.2+0.3
afios, talla 169.3+4.3 cm, masa corporal 58.7+5.0 kg, indice de masa  corporal 20.5+2.1 kg/m2
y porcentaje de masa adiposa 10.2+2.7 % (p. 12).

Se hizo a través de un enfoque cuantitativo y un alcance correlacional. En este estudio
participaron 20 jugadores de la seleccion masculina de fatbol del Departamento de Coérdoba,
Colombia, con edad promedio de 15.2 afios, altura promedio de 169.3 cm y peso promedio de 58.7
kg. Estos jugadores participaron en un evento preselectivo llamado "Torneo de Escuelas
Deportivas" organizado por la Liga de futbol de Cordoba. Se obtuvo el consentimiento informado
de los representantes de los adolescentes evaluados antes de su participacion en el estudio,
siguiendo las normativas éticas y considerando que el estudio era de riesgo minimo segun la
resolucion 8430 del Ministerio de Salud. Se tomaron medidas antropométricas, incluyendo altura,
peso e indice de masa corporal (IMC), siguiendo las normas de la Sociedad Internacional para el
Avance de la Cineantropometria (ISAK) y las tablas de referencia de la Organizacion Mundial de
la Salud [OMS]. El porcentaje de grasa corporal se estimo6 utilizando pliegues de triceps y
pantorrilla seglin la propuesta de Slaughter et al. (1988). El perfil dermatoglifico se toman huellas
de los diez dedos de las manos de cada jugador utilizando un protocolo basado en Cummins &
Midlo (1961). Se utilizé una placa de impresiones dactilares, tinta para impresiones dactilares y

tarjetas para registro de impresiones dactilares. Los patrones dermatoglificos principales fueron
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arco (A), presilla (L) y verticilo (W). Se calcul6 el indice delta (D10) y se sumaron las lineas

papilares en los nucleos de las presillas y verticilos. Como resultados se obtuvo
Que el perfil dermatoglifico encontrado fue Arco 0.45 = 0.8; Presilla 6.5 £ 2.7; Verticilo 3.0 £ 3.0;
SQTL 131.6 + 39.1 e Indice delta (D10) 12.6 + 3.5. Se encontr una correlacién muy significativa
(p=<0.00) entre el registro de los arcos y el salto largo sin impulso (SLSI). También se encontrd
correlacion significativa (p=<0.05) entre la sumatoria de la cantidad total de lineas de las dos manos
(SQTL) y el SLSI y entre D10 y el SLSI; pero, no se encontré correlacion significativa entre las
demas caracteristicas dermatoglificas y los indicadores de las capacidades fisicas (Rodriguez et al.,
2017, p.12).

En el ambito nacional, se encontr6 el trabajo desarrollado en la universidad UDCA de Bogota
D.C Cadrazco (2021) con titulo Comparacion de las caracteristicas dermatoglificos dactilares,
composicion corporal y fuerza prensil en jugadores de futbol categoria sub 14 de fortaleza futbol
club, en el que su objetivo fue Comparar las caracteristicas dermatoglificas, composicion corporal
y fuerza prensil en los deportistas de la categoria sub-14 de Fortaleza Futbol Club. Esta
investigacion fue constituida por un total de 20 deportistas dividido por sexo.

Segun el andlisis realizado para clasificar y orientar los perfiles dermatoglificos dactilares junto
con la composicioén corporal, la dermatoglifia reveld que la frecuencia de los disefios de huellas
dactilares se distribuyo6 de la siguiente manera: Arcos A (5%), Presillas L (54%) y Verticilos W
(37%). En lo que respecta a los indicadores antropométricos, se encontraron los siguientes valores:
un peso de 58.85 kg, una talla de 1.67 m, un indice de masa corporal de 20.82 y un porcentaje de
grasa corporal de 13.83. Estos valores se encuentran dentro de los rangos de normalidad para la
edad y el sexo. En consecuencia, se puede concluir que el grupo de jugadores estudiado presenta
un alto predominio en las capacidades fisicas (Cadrazco, 2021, p.35).

Por otra parte, en la investigacion de Donoso et al., (2022) titulada Dermatoglifia y fuerza
muscular en deportistas de baloncesto universitario en el que su objetivo fue “determinar la
relacién entre las variables dermatoglifia y fuerza muscular en las posiciones de juego del
baloncesto universitario, la muestra fue de 15 atletas de la selecciéon de baloncesto (mujeres y
hombres) entre los 17 y 23 afios”. Se observo que en promedio la estatura fue de 171.6 cm y el
peso promedio alcanzé los 66.92 kg. Ademas, se identificod que el disefio dermatoglifico més
comun entre los deportistas de baloncesto fue el patrén 10L, que se caracteriza por la presencia de

10 presillas, lo cual se correlaciona con las habilidades de velocidad y fuerza explosiva (p.1).
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De igual modo, se encontrd un articulo publicado en una revista de educacion fisica de la
universidad de Antioquia, con el titulo Dermatoglifia dactilar y composicion corporal en futbol
universitario el cual tiene como objetivo

Comparar los resultados de composicion corporal y dermatoglifia de futbolistas universitarios, con
respecto a futbolistas profesionales evaluados en otros paises. Como metodologia se realizé un
estudio con enfoque cuantitativo, donde se evalu6 a 18 deportistas de la seleccion de futbol de la
universidad Santo Tomas. Se determinaron los indicadores dermatoglificos (Castro et al., 2020,
p.97).

De acuerdo a los resultados se observan que existe una similitud entre los dermatoglifos de los
futbolistas profesionales de Brasil y los futbolistas de la universidad Santo Tomas. Llevando a
concluir que existe una predisposicion genética a la explosividad y resistencia aerdbica y la
coordinacion.

Adicionalmente, se encontr6 una investigacion de Castro et al., (2022) Contiene el titulo
Dermatoglifia como medio de hallazgo de diabetes mellitus: revision sistematica en el que el
propodsito de este estudio fue determinar la utilidad de la dermatoglifia como un método de
deteccion de la diabetes mellitus a través de una revision exhaustiva de la literatura cientifica. Para
ello, se llevo a cabo una buisqueda en diversas bases de datos cientificas, a partir de las cuales se
recopildé informacidén pertinente. Luego, se seleccionaron y evaluaron los articulos que se
relacionaban con la diabetes mellitus y la dermatoglifia, siguiendo el enfoque metodoldgico del
PRISMA. La calidad de los articulos se evalu6 utilizando la escala de sesgo de Cochrane y se
determino el nivel de evidencia y la recomendacion segin la escala SIGN. Como resultado de esta
revision, se incluyeron ocho articulos de un total de 475 examinados, y tras su evaluacion, se
clasificaron cinco de ellos como nivel 2+ y tres como nivel 2-, con una recomendacion de nivel D
(p-126).

Enrelacion con la investigacion de Castro et al., (2023) publicado en la revista European journal
of public health con el titulo Modelo matematico para la prediccion de la hipertension arterial
mediante dermatoglifos dactilare el cual tiene como objetivo desarrollar un modelo matematico
para la prediccion de la hipertension arterial en jovenes mediante dermatoglifos digitales. La
metodologia utilizada en este estudio consistio en recoleccion y andlisis de todas las huellas
dactilares de los miembros superiores. Posteriormente se realizod una caracterizacion de las huellas,

para finalmente realizar un modelo de regresion lineal multiple para obtener el modelo matematico

(p-3).
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Como resultados de esta investigacion se obtuvo que el modelo tuvo un R-cuadrado
significativo, permitiendo establecer una relacion de similitud y explicacion de los valores de
presion arterial, a partir de la cuantificacion de las caracteristicas de las huellas dactilares de la
mano derecha e izquierda con un nivel de significancia del 95% (Castro et al., 2023, p.4).

Finalmente, se encontrd una investigacion de Ramirez et al., (2022) Contiene el titulo Relacion
entre perfiles dermatoglifico, morfofuncional y tension arterial en futbolistas profesionales en el
que el objetivo consistio en establecer la compresion existente entre el perfil dermatoglifico, los
niveles de tension arterial, la composicion corporal y la fuerza explosiva en jugadores de fatbol y
fatbol sala. Para llevar a cabo este estudio, se selecciond una muestra compuesta por 12 jugadores
de futbol sala y 19 de futbol. Se hizo a través de un disefio no experimental de tipo transversal con
un enfoque descriptivo. La recopilacion de datos en el campus de la Universidad Santo Tomas. Se
obtuvo el consentimiento informado de los 31 futbolistas profesionales que participaron en el
estudio, 12 de futbol sala (edad promedio 21 + 2) y 19 de futbol (edad promedio 22 + 3) de la
ciudad de Bogotd, quienes cumplieron con criterios de inclusion como ser mayores de edad,
competir a nivel profesional y pertenecer a los clubes por mas de 6 meses (p.3).

Las mediciones incluyeron la fuerza explosiva mediante el Squat Jump (SJ) utilizando el sistema
electronico Optogait®, la composicion corporal a través de la bascula de bioimpedancia Inbody
770®, y la dermatoglifia con el lector Biométrico Futronic FS52®. La tension arterial se tomd
siguiendo el protocolo de la [OMS] utilizando el tensiémetro digital automatico adulto RiesterRi-
Champion N 1725-145®.El estudio fue aprobado por el comité de ética de la Universidad Santo
Tomas, Sede Bogotd. Los datos se analizaron con el programa SPSS, realizando pruebas
estadisticas para verificar la distribucion normal de los datos y se compararon las medias con un
nivel de significancia de p<0.05 y el resultado fue que los jugadores con mayor potencia muscular
presentan valores mas elevados de presion arterial sistdlica; existe un porcentaje mayor de la
presilla en ambas disciplinas; se evidencia una relacion inversa entre la frecuencia cardiaca en
reposo y altura-tiempo de vuelo en fuerza explosiva (Ramirez et al., 2022, pp. 4-5).

Se han realizado investigaciones para aprovechar la informacion que se encuentra en las huellas
dactilares, utilizdndola como insumo para la prediccion de diferentes enfermedades o

caracteristicas de cierto grupo de personas, como lo son los deportistas.
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2.2 Descripcion del problema

La obesidad se ha convertido en una enfermedad a nivel mundial [WHO] (2014). Esto se puede
evidenciar por medio de datos de la [OMS], donde se afirma que se ha triplicado el nimero de
personas obesas desde el afio 1975. Por otro lado, en 2016, el nimero de personas a nivel mundial
con obesidad fue de 650 millones en edades de 18 afos en adelante [WHO] (2021). Colombia no
es ajena a esta enfermedad, ya que segun el atlas mundial de obesidad de 2023 arrojé un prondstico
que para el 2035, donde el 35% de la poblacion tendrd obesidad muy alta (World Obesity
Federation, 2023).

Como problema central de esta investigacion se identifica la falta de herramientas para la
prevencion secundaria (prondstico de factores de riesgo en la salud), debido a que la obesidad ha
emergido como una cuestion de salud mundial, impactando a individuos de todas las edades y
estratos socioecondmicos, y se encuentra asociada con una serie de graves problemas de salud.

Una de las causas principales para que una persona padezca de obesidad es el desequilibrio de
calorias que se consumen y las calorias que se gastan por medio de la actividad fisica o actividades
de la vida cotidiana Pérez (2018). Este desequilibrio de calorias provoca que las que no se alcanzan
a consumir el cuerpo las guarde en forma de grasa, generando un sobre peso en las personas o
llegando a la obesidad (parr. 1).

La falta de actividad fisica es un factor que influye mucho en la obesidad de las personas.
Muchas horas de television, jugando videojuegos y realizando actividades que no necesitan una
gran actividad fisica se asocian al indice de masa corporal alto, lo que va muy ligado a comienzos
de obesidad o de obesidad alta (National Heart, 2022, parr. 5).

Por otro lado, los habitos alimenticios poco saludables juegan un papel muy importante para
que una persona padezca de obesidad. Entre los hébitos alimenticios poco saludables se encuentra:
ingerir mas calorias de las que se usan, comer demasiadas grasas saturadas y comer alimentos con
altos niveles de azucar agregado (National Heart, 2022, parr. 6).

De acuerdo a varios estudios e investigaciones se ha comprobado que la genética es otro factor
importante para que las personas presenten obesidad, seglin estas investigaciones, se han detectado
15 genes que influyen en la obesidad. En las personas que se les detectan este topo de genes se
recomienda iniciar habitos saludables desde temprana edad para ayudar a reducir este riesgo

(National Heart, 2022, parr. 10).
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Por otro lado, como consecuencias de la obesidad se tiene que el colesterol alto es una de las
consecuencias de la obesidad, ya que la acumulacién de grasa en el interior de los vasos sanguineos
conduce a un aumento en los niveles de colesterol, incrementando asi el riesgo de accidente ACV
(cerebrovascular) o infarto. De manera similar, la hipertension es otro factor de riesgo asociado a
la obesidad, dado que el exceso de grasa acumulada dentro y alrededor de los vasos sanguineos
dificulta el flujo sanguineo, lo que exige al corazén un mayor esfuerzo. Esta situacion no solo
provoca un aumento en la presion arterial, sino que también puede dar lugar a la aparicion de
insuficiencia cardiaca a largo plazo (Zanin, 2021, parr. 1,6).

La obesidad puede llevar a la resistencia a la insulina, debido a esto puede provocar problemas
hepéaticos como la acumulacion de grasa en el higado. Ademas, el sobrepeso, especialmente en
mujeres, puede aumentar la produccion de colesterol en la bilis, aumentando asi el riesgo de
desarrollar célculos en la vesicula biliar (Zanin, 2021, parr. 7).

Asimismo, es frecuente que las personas con obesidad tengan una mayor predisposicion a
desarrollar afecciones cutaneas. Esta condicion puede resultar en una piel mas fragil, lo que
aumenta el riesgo de infecciones por hongos. Ademads, son mas propensas a padecer acantosis
nigricans, una afeccion en la que los pliegues de la piel se vuelven més gruesos y oscuros,
principalmente debido a la resistencia a la insulina provocada por el exceso de peso (Zanin, 2021,
parr. 8).

Por la obesidad y el incremento en la ingesta de calorias provoca una situacion en la que la
cantidad de insulina producida por el organismo resulta insuficiente para procesar todo el azlicar
ingerido a través de la dieta, lo que lleva a una acumulacion de azicar en la sangre. Ademas, el
cuerpo empieza a resistirse a la accion de la insulina, lo que contribuye al desarrollo de la diabetes
tipo 2 (Zanin, 2021, parr. 6).

También se puede relacionar con problemas respiratorios debido al peso de la grasa sobre el
pulmoén, el cual dificulta la entrada y salida del aire, permitiendo desarrollar un sindrome
potencialmente fatal conocido como apnea del suefio (Zanin, 2021, parr. 6).

La ingenieria industrial desempefia un papel importante en el anélisis y manejo de datos sobre
la obesidad, ya que se pueden usar técnicas para analizar, pronosticar y examinar datos que
permitan el reconocimiento precoz de factores de riesgo. Es por esto que es necesario desarrollar
un modelo matematico, el cual ayude a la prediccion de obesidad en personas de diferentes edades,

realizando un trabajo interdisciplinar entre el sector salud y la ingenieria.
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A continuacion, se representa de manera grafica el problema de investigacion:

Arbol de problemas

Acumulacion de grasa en
el higado.

La hipertensién

Problemas respiratorios

Acumulacién de azicar

Colesterol alto en la sangre.

Como problema central de esta investigacion se
identifica la falta de herramientas para la
prevencion sccundaria (prondstice de factores
de riesgo en la salud), debido a que la obesidad
ha emergido como una cusstion de salud
‘mundizl, impactando 2 individuos de todas las
edades ¥ estratos sociecconomicos, v se

encucntra aseclada con una serie de graves
medio de la actividad fisica o

problemas
( Factor Genético )
actividades de la vida

de salud,
cotidiana.
La falta de actividad fisica es Habitos alimenticios poco
un factor que influye mucho en saludables
la obesidad de las personas,

Figura 1. Arbol de problemas. Elaboracion propia.

El desequilibrio
de calorias que sc consumen v
1as calorias que sc gastan por

2.3 Pregunta de investigacion

De acuerdo al problema identificado, la pregunta de investigacion es:
(Cuales son las variables sensibles para proponer un modelo matematico efectivo que utilice
la dermatoglifia dactilar como predictor de la obesidad en estudiantes de la Universidad

Agustiniana?
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3 Objetivos

3.1 Objetivo general

e Disefiar un modelo matematico basado en la dermatoglifia dactilar con el propdsito de

anticipar la probabilidad de obesidad en estudiantes de la Universidad Agustiniana.

3.2 Objetivos especificos

Evaluar los datos dermatoglifos de la muestra representativa de los estudiantes de la
Universidad Agustiniana.

Seleccionar las variables dermatoglificas mas relevantes y significativas para
prediccion de la obesidad.

Modelar la relacion existente entre las variables identificadas mediante diferentes
herramientas estadisticas informaticas.

Analizar los datos estadisticos recopilados para identificar patrones de dermatoglifia

asociados a la muestra representativa.
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4  Justificacion

La obesidad se ha convertido en un problema de salud publica, y esto se puede ver en cifras del
World Obesity Atlas del 2022, donde pronostica que para el afo 2030 mil millones de personas
viviran con obesidad World Obesity Federation, (2022). A medida que la prevalencia de esta
condicidn continuie aumentando, sus consecuencias en términos de calidad de vida, costos médicos,
y salud seran mas evidentes (p.18).

En este contexto, la identificacion temprana de la predisposicion a la obesidad en jovenes es
crucial para hacerle frente a este problema de salud y sus consecuencias. Surge la necesidad de
disefiar un modelo matematico debido a la insuficiencia de las estrategias actuales de prevencion
de la obesidad en jovenes. Por medio de la dermatoglifia dactilar, el uso de una técnica de
prondstico y herramientas de anélisis de datos, se pretende disefiar un modelo matemaético, que
llene esta brecha existente.

A nivel social, esta investigacion se desarrollara en jovenes de la Universitaria Agustiniana, los
cuales se beneficiaran con un diagnostico que les permita saber si son propensos a presentar
obesidad en el futuro para la toma de medidas de prevencion.

Es pertinente que los estudiantes de Gltimo semestre de ingenieria industrial realicen este modelo
matematico, ya que tienen conocimientos de técnicas de pronostico vista en la carrera en la materia
de gestion de la produccion. Por otro lado, es de gran importancia que desde este momento se
familiaricen con un trabajo multidisciplinario, al cual se van a enfrentar en el futuro y ya se tendra

unas bases para afrontarlo de la mejor manera.
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5 Marco de referencia

5.1 Marco teorico

La historia de las huellas dactilares abarca miles de afios y se ha utilizado en diversas culturas y
contextos a lo largo del tiempo. Desde tablillas babilonicas con registros dactilograficos hace mas
de 3000 afios hasta su uso en Japdn para identificar prisioneros y en China para documentos de
divorcio. En México, se encontraron registros en forma de dibujos y en pergaminos europeos como
registros de autoria (Montoya et al., 2018, p.83).

En el siglo XVII, Marcelo Malpighi observo surcos y estructuras en sus dedos, lo que inspird a
otros investigadores como Grew (citado en Montoya et al., 2018) a profundizar en la estructura de
las huellas. Faulds (citado en Montoya et al., 2018) explord aspectos genéticos y étnicos
relacionados con las huellas.

Galton (citado en Montoya et al., 2018) identificd patrones en las crestas papilares y cred la
Linea de Galton, aunque su interés principal era la determinacion de la herencia y el origen racial,
no lo logro. Sin embargo, demostrd que las huellas digitales no cambian con el tiempo. La
dermatografia se utilizd en estudios antropologicos para rastrear los origenes ancestrales en
diversas poblaciones. Aunque se enfocaron en aspectos como el color de la piel y similitudes
fisicas, no abordaron caracteristicas estructurales o de condicion fisica.

En 1926, Cummins introdujo el término "dermatoglifos" y detectd patrones especificos en
pacientes con Sindrome de Down. Cummins y Midlo (citado en Montoya et al., 2018) identificaron
tres figuras en las huellas digitales: arcos, presillas y verticilos.

La técnica de dermatografia se utiliz6 en el deporte a partir de la década de 1960 en la Union
Soviética y otros paises europeos para seleccionar deportistas con mejores caracteristicas genéticas
y estructurales. En América Latina, comenz6 a desarrollarse en Brasil en 1998 (Montoya et al.,
2018, pp.83-84).

En el 4&mbito académico relacionado con la actividad fisica y el deporte, la dermatografia se ha
vuelto importante para correlacionar la estructura corporal con las capacidades fisicas y la
informacion genética. El uso de la dermatografia ha llevado a la identificacion temprana de talentos
deportivos y ha influido en la reorganizacion de politicas publicas y privadas en el ambito
deportivo. Ademas, la genética ha avanzado en el mapeo cromosdmico, relacionando los genes con

el rendimiento fisico (Montoya et al., 2018, p.81).
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En la actualidad, la biotecnologia emerge como una herramienta invaluable para abordar los
desafios que se presentan en diversos dmbitos, especialmente en el campo de la salud. En este
sector, se observa un notable aumento en la incidencia de enfermedades cronicas no transmisibles,
lo que subraya la apremiante necesidad de implementar estrategias preventivas, como la deteccion
temprana de condiciones como la obesidad (Castro et al., 2019, p.6).

En el proceso de captura de huellas digitales, se deben tener en cuenta posibles inconvenientes

que pueden surgir, los cuales podrian ser causados por:

o Falta de experiencia del individuo que toma las huellas, debido a su desconocimiento de la
técnica.

e Presencia de humedad en las yemas de los dedos debido a la transpiracion.

e Deslizamientos accidentales que pueden resultar en manchas en el registro o superposicion
de las huellas.

e Presencia de heridas, cicatrices o la disminucion de las crestas dactilares debido a
condiciones médicas o separacion de las huellas.

e Amputacion parcial o total de la tltima falange o del dedo que se esta registrando.

e Problemas relacionados con la artritis o la artrosis en las manos de la persona que se esta

evaluando.
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Figura 2: Alteraciones dactilares (Montoya et al., 2018).
Al realizar el registro de huellas dactilares, es posible identificar varias variables, como las

crestas papilares. Estas crestas papilares son glandulas de secrecion de sudor que se encuentran en

la superficie de la palma de la mano y se extienden hasta la tercera falange de los dedos de la mano
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(Penrose en 1967). Estas lineas se presentan en la parte mas distal de la yema de cada dedo de la
mano, y se dividen en tres sistemas dactilares diferentes: el sistema Basilar, el sistema marginal y
el sistema nuclear (ver figura 3). En el sistema nuclear se pueden identificar diferentes disefios
como el arco, Presilla y Verticilo, lo que confluyen en uno o dos puntos del pulpejo conformando

un triradius o delta (Montoya et al., 2018, p.86).

ZONAS
A -MARGINAL
B NUCLEAR

C - BASILAR

Figura 3: Sistemas dactilares (Manuel, 2015).

La dermatoglifia se presenta como una herramienta que puede utilizarse para establecer la
relacion entre esta y la obesidad. Este vinculo puede determinarse a través del desarrollo de un
modelo matematico de prediccion de la obesidad en individuos jovenes, basado en la dermatoglifia
dactilar. Para la elaboracion de este modelo, es crucial emplear técnicas de regresion lineal simple.
Esta técnica estadistica se utiliza para modelar la relacion entre una variable dependiente y una o
mas variables independientes (Castro et al., 2023, p.4).

En este estudio, se propone la utilizacién de la regresion lineal para desarrollar un modelo
matematico que vincule los patrones dermatoglificos con la probabilidad de obesidad en
estudiantes. La ventaja de la regresion lineal radica en su capacidad para proporcionar una relacion
cuantitativa e interpretable entre las variables ordinales, las cuales se ajustan a un modelo lineal en
los parametros B. Debido a su menor restriccion y al uso de logaritmos en el modelo gravitatorio,
es posible obtener una representacion lineal precisa y efectiva (Castro et al., 2023, p.4).

La ecuacion que describe un modelo matematico basado en la técnica de regresion lineal simple

se puede expresar de la siguiente forma:

¥y = Bo + B1xy + Baxy + Baxs ..+ Brx + €
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5.2 Marco conceptual

En esta seccion se mostrara los conceptos que se deben tener en cuenta para el entendimiento

de la investigacion:

5.2.1 Arco A (diseiio sin deltas)

Este tipo de figura se caracteriza por no tener deltas y se forma de crestas papilares, se relaciona

con la cualidad fisica de fuerza (Gualdron et al., 2019).

5.2.2 Dermatoglifia

Es el estudio de las impresiones o reproducciones de los dibujos formados por las crestas en los

pulpejos dactilares de las manos (Gualdron et al., 2019).

Figura 4: Dermatoglifia. Frettie (2009)

5.2.3 Obesidad

La [WHO] define la obesidad como una enfermedad cronica caracterizada por el aumento de la
grasa corporal, la cual estd estrechamente vinculada con un mayor riesgo para la salud. Se estima
que tanto el sobrepeso como la obesidad desempenian un papel significativo en el desarrollo de
enfermedades, siendo responsables del 44% de los casos de diabetes, el 23% de los casos de
cardiopatias isquémicas y entre el 7% y el 41% de los casos de ciertos tipos de cancer (WHO, 2024,
parr. 1).

5.2.4 Peso

Es la medida de la masa corporal expresada en kilogramos.
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5.2.5 Presilla L

Est4d compuesta de tres zonas, la marginal, basilar y nuclear. En este tipo de huella se tiene un

solo delta, representa la cualidad fisica de velocidad (Gualdrén et al., 2019, p.200).

5.2.6 Regresion Lineal

Se emplea con el fin de identificar relaciones potencialmente causales o, en casos donde no hay
dudas sobre su causalidad, para prever el comportamiento de una variable dependiente o

pronosticada a partir de otra independiente o predictora (Dagnino, 2014, p.1).

5.2.7 Talla

Es la altura que tiene un individuo en posicion vertical desde los talones al vértex. Se mide en

centimetros.

5.2.8 Verticilo Diseiio S

Son disenos de dos deltas, a ambos lados, a diferencia del anterior, presenta dos nucleos que

forman un «s», es un disefio digital poco comun (Gualdrén et al., 2019, p.200).

5.2.9 Verticilo W

Son disefios de dos deltas, a ambos lados, y corresponde a una figura cerrada, relacionada con
la coordinacién motora (Gualdron et al., 2019, p.200).
A continuacion, se muestra los diferentes patrones que se pueden encontrar en la huella dactilar

de las personas:

Arco Presilla Cubital Presilla Radial Verticilo Verticilo
(A) (LU) (LR) w) (Diseiio S)

Figura 5. Clasificacion de patrones dermatoglificos comunes en el ser humano (Gastélum-

Cuadras, 2022)
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5.2.10 indice de masa corporal (IMC)

Se relaciona a un valor que se usa para saber si una persona tiene un peso que es saludable en

relacion con su altura (Pérez, 2013, parr. 1).

IMC Clasificacion Descripcion
Peso Kg / (Talla m)? de la OMS popular

30,0-34,9 Obesidad grado 1 Obesidad

Figura 6. Tabla clasificacion IMC. Guia alimenticia saludable (s.f.)

5.2.11 Porcentaje de grasa (%FAT)

Es una medida que ayuda a indicar si una persona tiene sobrepeso o infrapeso. Esta medida

ayuda a distinguir entre la masa corporal y la materia grasa que existe en el cuerpo (Clinica IMIF,

parr. 3).

5.3 Marco legal

A continuacion, se presenta la norma que aplica o se debe tener en cuenta para la realizacién de

esta investigacion:



Tabla 1.

Normativa

Jerarquia de la

Ao

Titulo

Articulos que

Descripcion

2031

norma aplican
Ermestalew se define |a
Ley 1355 2003 Obesidad 1131920  |obesidadyse adoptan
medidas para su
control, atencion v
Brinda todoz las
) parametros que se
Ley 1581 202 | Freteesiondedaes |42 311178 |relasionan canla
ersonales
P recalecoion y
tratamiento de datos.
Crganizacion de Tienen por objetiva
Resolucidn 005430 1333 sistemna nacional de - establecerlos requisito
alud paraeldeszanallo de la
actividad investigativa
A Técni
E-lnn?::ei:i:rl:ltlecgnrzia;ae Plan para reducir las
f dad S
los pacientes afiliadas = terme ._a _I:;S Sronicas
Fesolucion 4003 | 2008 al Régimen 1,2 no Tansmishies. con
Subsidiad | enfasis Enfasis en
ubsidiado en e
ezquema de subsidio diagrnostico temprano,
plin-:u de 45 2fi0s o prevencian ycantral.

* Flan nacional gue
busca reducirla
inequidad en zalud,

Plan decenal de salud entre estos Factores se
Plan de salud pdblicy 2022 | pdblica POSP 2022 - - encuentrala seguridad

alimentaria v nutricional,
la cual que ve
directamente
relacionada con la

Nota: Elaboracién propia.
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6 Marco metodologico

6.1 Tipo de investigacion

Esta investigacion se enmarca en un enfoque cuantitativo, dado que se recopilard datos
numéricos para comprender correlaciones de causa y efecto que seran objeto de andlisis para la
construccion del modelo de prediccion de la obesidad Santander Universidades (2021). El estudio
adoptard un alcance analitico-correlacional y se implementara una estrategia de intervencion
experimental. En términos de su disefio temporal, se clasifica como transversal, dado que los datos

se recolectaran en un solo momento sin seguimiento posterior (parr. 28).

6.2 Variables del problema

En la siguiente tabla se relacionan las variables que se tendran en cuenta en esta investigacion:

Tabla 2.
Variables del problema
Variables de ) Valores Tipo de
.. | Indicadores ) )
caracterizacion finales variable
Edad Afos 18-26 Continuo
. Hombre o ]
Genero Visual . Mominal
mujer
Peso Peso Kg Continuo
Talla Talla Cm Continuo
IMC Peso-talla Kg/mn2 Continuo
% grasa Peso % Continuo
- Arco
Dermatoglifia Huellas . .
. . presilla Nominal
dactilar dactilares .
verticilo

Nota: Elaboracién propia.
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6.3 Fuentes de informacion

En esta investigacion, se emplean fuentes de informacion primaria, las cuales fueron recopiladas
directamente a través de jornadas de recoleccion de datos en la Universitaria Agustiniana, donde

se tomaron las medidas y datos a estudiantes de la jornada de la mafiana y noche.

6.4 Instrumentos de recoleccion de datos

Para la recoleccion de datos de esta investigacion, se utilizaron diferentes instrumentos los
cuales se describen a continuacion:

e Tensiometrodigital Elite Hem: Es un dispositivo medico utilizado para medir la presion
diastolica, sistolica y pulsos por minuto.

e Tallimetro portatil SECA: Es un instrumento utilizado para medir la altura de una persona.

e Bascula corporal Tanitna: Dispositivo utilizado para medir el peso y otras variables de una
persona.

e Lector de huella WMI110CA-E00: Es un dispositivo tecnolégico utilizado para escanear
imagenes de las crestas que componen la huella dactilar.

Statgraphics: Programa utilizado para el analisis estadistico de datos.

6.5 Tamaiio de la poblacion y muestra

La poblacion objetivo de esta investigacion son jovenes universitarios, y la muestra esté
compuesta por estudiantes de la Universitaria Agustiniana que tienen edades entre los 18 y 26 aflos

la cual tiene un tamaiio de 30 estudiantes.



6.6 Cronograma

En la siguiente imagen, se establece las fechas de la

proyecto de investigacion:

Tabla 3.

Cronograma de actividades
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realizacion de las diferentes fases del

Semanas
FASES Actividades 7] 8] 9]10]11|12]13]14] 15]16]17|18|19] 20] 21| 23] 24
Investigacion de antecedentes de
Primera probln::m_a
Descripcion del problema
entrega -
Formulacion de pregunta de
Farmulacion de objetive general
Formulacion de objetivos especificos
Justificacién
Segunda Formul_aclu:un de objetivos ES;?EI:I'I:IECIS
P RECIEEE-IDH de marca referencl’a I_
Redaccion de marco metodologico
Resultados esperados
Entrega de poster
Ajustes al documeto
Radicacion |Radicacion del anteproyecto
Entrega de documento
Datos Reccleccion de datos
o Organizacion de los datos recolectados
Objetive 1 -
Evaluar los datos dermatoglificos
Seleccionar las variables
Objetiva 2 |dermatoglificas mas relevantes
Analizar los datos estadisticos
Objetive 3 |obtenidos del programa
Modelar los datos en diferentes
Objetiva 4 |herramientas estadisticas
Analizar el modelo matematico
Analisis obtenido en el programa estadistico
Construccion del documento a entregar
Radicacion |Fadicacion del proyecto final
Exposicion  |Exposicion del proyecto a los jurados

Nota: Elaboracion propia.
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7 Resultados
En esta seccidn se presentard los resultados que se obtuvieron al realizar el proyecto Modelo
matematico para la prediccion de obesidad en estudiantes de la Universitaria Agustiniana a través

de la dermatoglifia dactilar, siguiendo un orden basado en los objetivos establecidos.

7.1 Evaluacion de caracteristicas dermatoglificas

Para cumplir con el primer objetivo especifico se realizo varias jornadas de recoleccion de datos
en la semana de la ingenieria del 2023-I1. Esta recoleccion se llevo a cabo de la siguiente manera:
Se les indico a los estudiantes avanzar a la zona de toma de la talla, donde se le solicita que se

retire los zapatos para una medida mas real (ver figura 7).

Figura 7. Recoleccion de datos Talla. Elaboracion propia

En la siguiente estacion los estudiantes proceden a pararse sobre una bascula corporal sin
zapatos para una mejor lectura de instrumento, la cual arroja diferentes datos de su composicion

corporal (ver figura 8).
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Figura 8. Recoleccion de datos composicion corporal. Elaboracion propia
Como ultima estacion, los estudiantes avanzan a la zona de toma de huellas de cada uno de sus

dedos, mediante un lector de huellas conectado a un computador (ver figura 9).

Figura 9. Recoleccion de datos dermatoglificos. Elaboracion propia

Durante estas jornadas de recoleccion de datos, se logro obtener una muestra de 30 estudiantes,
cuyos resultados indicaron que, en general, el promedio de la talla fue de 170.5 cm (DS £+ 0.06 cm),
donde el maximo fue de 185.6 cm y el minimo 152 cm. En la variable peso, se obtuvo un promedio
de 66.56 Kg (DS £ 10.31 kg), donde el peso méaximo fue de 94 Kg y el minimo fue 50.1 kg. En la
variable IMC, el promedio fue de 22.6 Kg/Cm? (DS = 3.08 Kg/Cm?), donde el maximo fue 27.7
Kg/Cm?y el minimo 16.4 Kg/Cm?. Por tltimo, en la variable FAT%, el promedio fue de 15.8 (DS



+ 5.84), donde el méximo fue 28.3 y el minimo 4.1. A continuacidn, se muestra los resultados de

estas variables discriminado por genero (ver tabla 4 - 5).

Tabla 4.
Datos de peso, talla, IMC y Fat% hombre
Hombres
n Promedio Desviacion Max Min
Peso (kg) 68.55 10.32 94 54
Talla (Cm) o5 1.72 0.07 1.856 | 1.634
IMC 22.7 3.09 27.7 16.4
Fat% 14.6 5.85 22.5 4.1
Porcentaje (n) | 83.33%
Nota: Elaboracion propia.
Tabla 5.
Datos de peso, talla, IMC y Fat% mujer
Mujer
n Promedio Desviacion Max Min
Peso 56.66 11.22 66.3 50.1
Talla 5 1.61 0.07 1.642 | 1.572
IMC 22 3.22 26.2 18.6
Fat% 221 6.45 28.3 15
porcentaje (n) | 16.67%

Nota: Elaboracion propia.

Por otro lado, en las variables de datos dermatoglificos, se evidencia que en la mano derecha
predominan dos figuras, la primera es presilla radial con 77 figuras equivalente al 51.3% del total
de las figuras de la mano derecha, teniendo una mayor presencia en el dedo 1 y 3 con 21 figuras
para el dedo 3 y 20 figuras para el dedo 1. La segunda figura predominante es verticilo 65 figuras
equivalente al 43.3% del total de figuras de la mano derecha, teniendo una mayor presencia en el

dedo 4 con 21 figuras (ver tabla 6).



Tabla 6.

Datos dermatoglificos mano derecha

Datos dermatoglificos mano derecha

Dedos Presilla Cubital Presilla Radial Verticilo | Arco
MDT1 0 20 10 0
MDT2 4 10 13 3
MDT3 0 21 8 1
MDT4 0 9 21 0
MDT5 0 17 13 0
Total 4 77 65 4
% 2.7% 51.3% 43.3% 2.7%

Nota: Elaboracion propia.
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Respeto a la mano izquierda, las figuras que predominan son dos, la primera es presilla radial

con 62 figuras equivalente al 41.3% del total de figuras de la mano izquierda, teniendo una mayor

presencia en el dedo 5 con 19 figuras y el dedo 3 con 18 figuras. La segunda figura predominante

es verticilo con 75 figuras equivalente al 50% del total de las figuras de la mano izquierda, con una

mayor presencia en los dedos 1 con 18 figuras y el dedo 4 con 22 figuras (ver tabla 7).

Tabla 7.

Datos dermatoglificos mano izquierda

Datos dermatoglificos mano izquierda

Dedos Presilla Cubital Presilla Radial Verticilo Arco
MET1 0 10 18 2
MET2 4 7 15 4
MET3 1 18 9 2
MET4 0 8 22 0
METS 0 19 11 0
Total 5 62 75 8

% 3.3% 41.3% 50.0% 5.3%

Nota: Elaboracién propia.

7.2 Seleccion de variables

En esta seccion se menciona los resultados obtenidos de las jornadas de recoleccion de datos

haciendo énfasis en las variables que se seleccionaron para realizar el modelo matematico.

Como resultados de estas jornadas, se seleccionaron 22 variables de 30 estudiantes que

cumplieran con la descripcion de la poblacion objetivo. Luego de tener los datos en tablas, se
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procedid a seleccionar las variables relevantes para la construccion del modelo matematico, las

cuales se describen a continuacion

Variables independientes

MDSQLI:
MDSQL2:
MDSQL3:
MDSQL4:
MDSQLS5:
MESQLI:
MESQL2:
MESQL3:
MESQLA4:
MESQLS:

Crestas del dedo 1 mano derecha
Crestas del dedo 2 mano derecha
Crestas del dedo 3 mano derecha
Crestas del dedo 4 mano derecha
Crestas del dedo 5 mano derecha
Crestas del dedo 1 mano izquierda
Crestas del dedo 2 mano izquierda
Crestas del dedo 3 mano izquierda
Crestas del dedo 4 mano izquierda

Crestas del dedo 5 mano izquierda

MDTT1: Tipo de figura dedo 1 mano derecha
MDT?2: Tipo de figura dedo 2 mano derecha
MDT3: Tipo de figura dedo 3 mano derecha
MDT4: Tipo de figura dedo 4 mano derecha
MDTS: Tipo de figura dedo 5 mano derecha

METT!: Tipo de figura dedo 1 mano izquierda

MET?2: Tipo de figura dedo 2 mano izquierda

METS3: Tipo de figura dedo 3 mano izquierda

MET4: Tipo de figura dedo 4 mano izquierda

METS: Tipo de figura dedo 5 mano izquierda

Variables dependientes

IMC - Indice de masa corporal: Razon entre peso y talla cuadrado

% FAT: porcentaje de grasa corporal
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Variables sensibles para IMC

MDSQLI: Crestas del dedo 1 mano derecha
MDSQL2: Crestas del dedo 2 mano derecha
MDSQL4: Crestas del dedo 4 mano derecha
MDSQLS5: Crestas del dedo 5 mano derecha
MESQLI: Crestas del dedo 1 mano izquierda
MESQL2: Crestas del dedo 2 mano izquierda
MDT1: Tipo de figura dedo 1 mano derecha
MDT?2: Tipo de figura dedo 2 mano derecha
MDT3: Tipo de figura dedo 3 mano derecha
MET]1: Tipo de figura dedo 1 mano izquierda
MET?2: Tipo de figura dedo 2 mano izquierda
MET4: Tipo de figura dedo 4 mano izquierda

Variables sensibles para FAT%

MDSQLA4: Crestas del dedo 4 mano derecha
MDSQLS5: Crestas del dedo 5 mano derecha
MESQL2: Crestas del dedo 2 mano izquierda
MDT1: Tipo de figura dedo 1 mano derecha
MDT?2: Tipo de figura dedo 2 mano derecha
MDT3: Tipo de figura dedo 3 mano derecha
MET4: Tipo de figura dedo 4 mano izquierda

7.3 Modelacion de variables

En esta seccion, se explicard el proceso que se realizo para identificar las variables sensibles y
su posterior modelacion a partir de las variables anteriormente mencionadas en el programa
estadistico Statgraphics aplicando técnicas estadisticas especificas.

Como primer paso, se realizo la importacion de la base de datos al programa (ver figura 10).
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Figura 10. Recoleccion de datos dermatoglificos. Elaboracion propia

Luego de importar la base de datos, se escoge el tipo de regresion multiple (ver tabla 11).
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Figura 11. Seleccion de tipo de regresion. Elaboracion propia

Ahivo  Inice  Edtw  Grfieos  Oesoibir  Comparar  Relacional  Aprender  SeesTemporales  Mutarante  SPC DDE  SmapStats  Shatlen U

11" Andlisis Diseriminante
> Redes Neurales

Posteriormente, se seleccionan las variables dependientes e independientes (ver figura 12).
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Figura 12. Seleccion de variables. Elaboracion propia
Luego de seleccionar las variables, se selecciona los tipos de tablas y graficos importantes para

su posterior andlisis (ver figura 13).
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Figura 13. Seleccion de tablas y graficos. Elaboracion propia
Después de seleccionar las tablas y graficos, se da click en aceptar y arroja los datos estadisticos

(ver figura 14).
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Figura 14. Seleccion de tablas y graficos. Elaboracion propia
Luego de obtener las variables sensibles, se procede a realizar el modelo de regresion lineal

simple (ver figura 15).
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Figura 15. Ingreso de variables sensibles al programa. Elaboracion propia

Después de ingresar las variables sensibles al programa, se seleccionan las graficas y tablas que

se desean observar y se da clic en aceptar para obtener el modelo con los resultados (ver figura 16).
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Figura 16. Obtencion del modelo de regresion. Elaboracion propia
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7.4 Analisis de resultado estadisticos

Para dar cumplimiento al objetivo especifico 4, en esta seccion se analiza los resultados
obtenidos de la modelacion de los datos en el programa estadistico Statgraphics. Se presentan

graficos y tablas relacionadas con el anélisis para la comprehension del modelo matematico.

7.4.1 Analisis estadistico de resultados de modelo de prediccion de IMC

Para desarrollar un modelo matematico para predecir la obesidad, se implementd una regresion
multiple para identificar las variables sensibles en los datos. Posteriormente, se aplicd una regresion
simple para obtener la ecuacidon que mejor representa el conjunto de datos. A continuacion, se

presentan los resultados de ambos modelos.

7.4.1.1 Analisis Estadistico De Resultados De Modelo Regresion Multiple.

El programa Statgraphics hace una seleccion de modelos de regresion multiple, basado en 4
medidas estadisticas las cuales son R-cuadrado ajustado, R- cuadrado sin ajustar, Cp de Mallows
y cuadrado medio del error (CME). A continuacidn, se muestra los resultados obtenidos.

En la tabla con el titulo “resultado de los modelos”, se observa el ajuste de varios modelos de
regresion multiple para describir la relacion entre IMC y 20 variables predictoras. Los modelos se
han ajustado conteniendo todas las combinaciones desde 0 hasta 20 variables. Las estadisticas
tabuladas incluyen el CME, los valores de R-Cuadrada ajustada y sin ajustar, y el estadistico Cp
de Mallows (ver anexo 1).

En la grafica titulada 'R-cuadrada para IMC', muestra los modelos que arrojan los valores mas
altos de R-Cuadrada. Este estadistico mide la proporcion de la variabilidad en IMC que es
explicada por el modelo. Desafortunadamente, la R-Cuadrada siempre se incrementa conforme se
agregan variables al modelo. Para elegir un buen modelo, es mejor utilizar el estadistico R-

Cuadrada ajustada. (ver figura 17).
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Figura 17. Grafica R-cuadrado para la variable IMC. Elaboracion propia

En la tabla titulada 'Modelos con mayor R-cuadrada ajustada’, se presentan los modelos que
obtienen los valores mas altos de R-cuadrada ajustada. El estadistico de R-Cuadrada ajustada mide
la proporcion de variabilidad en IMC que es explicada por el modelo. Valores grandes de R-
Cuadrada ajustada corresponden a valores pequefios de cuadrado medio del error (CME). Se
muestran hasta 5 modelos en cada subconjunto de entre 0 y 20 variables. El mejor modelo contiene
12 variables, MDSQL1, MDSQL2, MDSQL4, MDSQLS5, MESQL1, MESQL2, MDT1, MDT2,
MDT3, MET1, MET2, y MET4 (ver anexo 2).

En la grafica titulada 'R-cuadrada ajustada para IMC', se observan los modelos que arrojan los
valores mas altos de R-Cuadrada. FEl estadistico de R-Cuadrada ajustada mide la proporcion de
variabilidad en IMC que es explicada por el modelo. Valores grandes de R-Cuadrada ajustada
corresponden a valores pequefios de cuadrado medio del error (CME). Se muestran hasta 5

modelos en cada subconjunto entre 0 y 20 variables (ver figura 18).
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Grafica de R-Cuadrada Ajustada para IMC
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Figura 18. Gréfica R-cuadrado ajustada para la variable IMC. Elaboracion propia
En la tabla titulada 'Modelos con menor Cp', muestra los modelos que dan los valores mas
pequeiios del estadistico Cp de Mallows. Cp es una medida del sesgo en el modelo, basada en la
comparacion entre el cuadrado medio del error total y la varianza del error verdadero. Modelos
sin sesgo tienen un valor esperado de aproximadamente p, en donde p es el nimero de coeficientes

en el modelo ajustado (ver anexo 3).

La informacién de la tabla anterior se puede observar de manera grafica (ver figura 19).

Grafica de Cp de Mallows para IMC
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Figura 19. Grafica de Cp para la variable IMC. Elaboracion propia
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En la gréfica con titulo 'CME para IMC', grafica muestra los modelos que minimizan el cuadrado
medio del error. El cuadrado medio del error estima la varianza de los residuos. Tipicamente, los
mejores modelos dan valores pequetios de CME (ver figura 20).

CME para IMC
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Figura 20. Grafica de CME para la variable IMC. Elaboracion propia

7.4.1.2 Analisis Estadistico De Resultados De Modelo Regresion Lineal Simple.

Luego de obtener las variables sensibles del modelo de regresion multiple, se procede a realizar
con estas variables un andlisis de regresion del modelo lineal, obteniendo un modelo matematico
que represente el conjunto de datos.

Segun el calculo del valor-P en la tabla de analisis de varianza para IMC es menor que 0,05, hay
una relacion estadisticamente significativa entre IMC y las variables predictoras con un nivel de

confianza del 95,0% (ver tabla 8).

Tabla 8.

Analisis de varianza para IMC

Fuente Suma de Cuadrados Gl Cuadrado Razén-F Valor-P
Medio

Modelo 234,511 18 13,0284 3,42 0,0211

Residuo 41,9441 11 3,8131

Total (Corr.) 276,455 29

Nota: Elaboracion propia

Para el modelo de regresion lineal simple, el estadistico R-Cuadrada indica que el modelo, asi
ajustado, explica 84,8278% de la variabilidad en IMC. El estadistico R-Cuadrada ajustada, el cual

es mas adecuado para comparar modelos con diferente nimero de variables independientes, es
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60,0007%. El error estandar del estimado muestra que la desviacion estandar de los residuos es
1,95272.

En la tabla con titulo 'Limites de confianza del 95% para los coeficientes estimados IMC'
describe los coeficientes que se deben utilizar en el modelo matematico (ver anexo 4). La ecuacion

del modelo matematico ajustado es:

IMC = 31,8544 + 1,42142*11(1) + 1,956*12(1) + 0,549131*12(2) - 0,482455*12(3) -
4,29804*13(1) + 1,3485*13(2) + 3,0337*14(1) + 2,48367*14(2) + 0,2508*I5(1) + 3,24892*[5(2) +
1,04156*15(3) -1,93294*16(1)+0,3515*MDSQL1-0,0431056*MDSQL2-0,601223*MDSQL4+
0,671739*MDSQLS - 0,496272*MESQLI - 0,51592*MESQL2

en donde

I1(1)=1si MDT1=2, -1 si MDT1=3, 0 de lo contrario
12(1) =1 si MDT2=1, -1 si MDT2=4, 0 de lo contrario
12(2) =1 si MDT2=2, -1 si MDT2=4, 0 de lo contrario
12(3) =1 si MDT2=3, -1 si MDT2=4, 0 de lo contrario
I3(1) =1 s1 MDT3=2, -1 si MDT3=4, 0 de lo contrario
I3(2) =1 si MDT3=3, -1 si MDT3=4, 0 de lo contrario
14(1)=1si MET1=2, -1 si MET1=4, 0 de lo contrario
[4(2) =1 s1 METI1=3, -1 si MET1=4, 0 de lo contrario
I5(1) =1 si MET2=1, -1 si MET2=4, 0 de lo contrario
I5(2) =1 si MET2=2, -1 si MET2=4, 0 de lo contrario
I5(3) =1 si MET2=3, -1 si MET2=4, 0 de lo contrario
I6(1) =1 si MET4=2, -1 si MET4=3, 0 de lo contrario

Los intervalos de confianza muestran con que precision se pueden estimar los coeficientes dada
la cantidad de datos disponibles y del ruido que esté presente. También se incluyen los factores de
inflacion de varianza, los cuales pueden usarse para medir la extension con la que estan
correlacionadas las variables predictoras entre ellas mismas. VIF's por encima de 10, de los cuales

hay 5, generalmente se considera que indican una seria multicolinearidad. =~ Una seria
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multicolinearidad aumenta considerablemente la estimacion del error de los coeficientes del
modelo, en comparacion con una muestra ortogonal.

En el grafico titulado 'superficie de respuesta estimada', muestra el estimado de IMC como una
funcion de Y. La altura de la superficie representa el valor de IMC. Los otros factores se han
mantenido constantes. Haciendo un analisis del grafico, se observa que el mejor escenario es
cuando en MDSQL1 hay cero crestas y en MDSQL2 hay 24 crestas, ya que esto genera un IMC de
19 lo cual es una clasificacion aceptable. Por otro lado, el peor escenario es cuando en MDSQL1
hay 30 crestas y en MDSQL2 cero crestas, ya que esto genera un IMC de 31 lo cual es una

clasificacion de obesidad grado 1 (ver figura 21).

Superficie de Respuesta Estimada

MDT1=2,MDT2=1,MDT3=2,MET1=2,MET2=1 MET4=2,MDSQL4=15,0, MDSQL5=15,0, MESQL1=12,0 MESQL2=12,0

Mc

MDSQL1 0 2 LR

Figura 21. Gréafica Superficie de respuesta estimada para la variable IMC. Elaboracion propia
En la grafica con titulo 'contornos de la superficie de respuesta estimada', esta relacionada con
la grafica anterior, donde se observa el IMC en funcion de Y los dos dedos relevantes para la
estimacion de esta variable. Estas lineas son el resultado de un proceso de sombreado en donde las

lineas de los extremos representan el mejor y peor escenario posible para este modelo (ver figura

22).
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Contornos de la Superficie de Respuesta Estimada
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Figura 22. Gréfica Contornos de la superficie de respuesta estimada para la variable IMC.
Elaboracion propia
En la grafica con titulo 'grafica de IMC', muestra los valores observados de IMC versus los
valores predichos por el modelo ajustado. Entre mas cerca se encuentren los puntos de la linea
diagonal, mejor es el modelo para predecir los valores observados. Como se puede observar en el
gréafico, no hay una dispersion de los datos significativa, por el contrario, hay puntos que estan

sobre la linea de la regresion o estd muy cerca, lo que indica que el modelo tiene una buena

estimacioén de la variable IMC (ver figura 23).

Grafica de IMC

observado

predicho

Figura 23. Grafica observado Vs predicho para la variable IMC. Elaboracion propia
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La tabla de residuos atipicos para IMC, lista todas las observaciones que tienen un residuo
Estudentizado mayor que 2 en valor absoluto. Los residuos Estudentizados miden cuantas
desviaciones estandar se desvia cada valor observado de IMC de un modelo ajustado utilizando
todas las observaciones menos esa. En este caso, hay 3 residuos Estudentizados mayores que 2,
pero ninguno mayor que 3 (ver tabla 9).

Tabla 9.

Residuos atipicos para IMC

Fuente Suma de Cuadrados Gl Cuadrado Medio Razén-F Valor-P
Modelo 234,511 18 13,0284 3,42 0,0211
Residuo 41,9441 11 3,8131

Total (Corr.) 276,455 29

Nota : Elaboracion propia

Para ver de forma grafica esta informacion (ver figura 24).

Grafica de Residuos
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Figura 24. Grafica observado Vs predicho para la variable IMC. Elaboracion propia

7.4.2 Analisis estadistico de resultados de modelo de prediccion de FAT %

Se realiz6 un analisis de regresion multiple para identificar las variables sensibles en los datos
y se utilizo un enfoque de regresion simple para derivar la ecuacion 6ptima que describe el conjunto
de datos y asi crear el modelo matemaético de prediccion del porcentaje de grasa. A continuacion,

se presentan los resultados obtenidos de ambos modelos.
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7.4.2.1 Anadlisis Estadistico De Resultados De Modelo Regresion Multiple.

Se realiza una seleccion de modelos de regresion multiple basada en cuatro medidas estadisticas
clave: R-cuadrado ajustado, R-cuadrado sin ajustar, Cp de Mallows y cuadrado medio del error
(CME). Estas medidas ayudan a identificar el modelo que mejor se ajusta a los datos. A
continuacion, se presentan los resultados obtenidos mediante esta seleccion.

En la tabla titulada “Resultados de los modelos” muestra los resultados de ajustar varios
modelos de regresion multiple para describir la relacion entre Fat % y 20 variables predictoras.
Los modelos se han ajustado conteniendo todas las combinaciones desde 0 hasta 20 variables. Las
estadisticas tabuladas incluyen el cuadrado medio del error (CME), los valores de R-Cuadrada
ajustada y sin ajustar, y el estadistico Cp de Mallows (ver anexo 5).

En la grafica llamada R- cuadrada para Fat % muestra los modelos que arrojan los valores mas
altos de R-Cuadrada. La R-Cuadrada mide la proporcion de la variabilidad en Fat % que es
explicada por el modelo. Desafortunadamente, la R-Cuadrada siempre se incrementa conforme se
agregan variables al modelo. Para elegir un buen modelo, es mejor utilizar el estadistico R-

Cuadrada ajustada (ver figura 25).

Grafica de R-Cuadrada para Fat %

80 F T T T T T —]
60 -

40

R-Cuadrada

20 -

0, 1 1 1 1 1 17
(1] 4 8 12 16 20 24
Numero de Coeficientes

Figura 25. Gréfica R-cuadrado para la variable FAT %. Elaboracion propia

En la tabla llamada “Modelos con Mayor R-Cuadrada Ajustada” muestra los modelos que dan
los valores mas altos de R-Cuadrada ajustada. EIl estadistico de R-Cuadrada ajustada mide la
proporcioén de variabilidad en Fat % que es explicada por el modelo. Valores grandes de R-

Cuadrada ajustada corresponden a valores pequenios de cuadrado medio del error (CME). Se
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muestran hasta 5 modelos en cada subconjunto de entre 0 y 20 variables. El mejor modelo contiene
7 variables, MDSQL4, MDSQLS5, MESQL2, MDT1, MDT2, MDT3, y MET4 (ver anexo 6).

En la gréfica R- cuadrada ajustada para Fat% muestra los modelos que arrojan los valores mas
altos de R-Cuadrada. El estadistico de R-Cuadrada ajustada mide la proporcién de variabilidad en
Fat % que es explicada por el modelo. Valores grandes de R-Cuadrada ajustada corresponden a
valores pequefios de cuadrado medio del error (CME). Se muestran hasta 5 modelos en cada
subconjunto de entre 0 y 20 variables. El mejor modelo contiene 7 variables, MDSQL4, MDSQLS,
MESQL2, MDT1, MDT2, MDT3, y MET4 (ver figura 26).

Grafica de R-Cuadrada Ajustada para Fat %
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Figura 26. Grafica R-cuadrado ajustada para la variable FAT %. Elaboracion propia
En la tabla con titulo “Modelos con Menor Cp” muestra los modelos que dan los valores mas
pequetios del estadistico Cp de Mallows. Cp es una medida del sesgo en el modelo, basada en la
comparacion entre el cuadrado medio del error total y la varianza del error verdadero. Modelos
sin bias tienen un valor esperado de aproximadamente p, en donde p es el nimero de coeficientes
en el modelo ajustado incluyendo la constante (ver anexo 7).

La informacion de la tabla se puede visualizar de manera grafica (ver figura 27).
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Figura 27. Grafica de Cp para la variable FAT%. Elaboracion propia
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En la siguiente grafica llamada CME para Fat %, muestra los modelos que minimizan el

cuadrado medio del error, el cual estima la varianza de los residuos. Tipicamente, los mejores

modelos dan valores pequefios de CME (ver figura 28).
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Figura 28. Grafica de CME para la variable FAT%. Elaboracién propia

7.4.2.2 Analisis Estadistico De Resultados De Modelo Regresion Lineal Simple.

Después de identificar las variables significativas en el modelo de regresion multiple, se lleva a

cabo un analisis de regresion lineal utilizando estas variables, permitiendo obtener un modelo

matematico que represente adecuadamente el conjunto de datos.
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En la tabla de andlisis de varianza para Fat %, se observa que el valor p para la variable Fat %
es menor que 0,05, lo que indica una relacidon estadisticamente significativa con las variables
predictoras, con un nivel de confianza del 95,0% (ver tabla 10).

Tabla 10.

Analisis de Varianza para Fat %

Fuente Suma de Cuadrados Gl Cuadrado Razén-F Valor-P
Medio

Modelo 615,649 10 61,5649 3,12 0,0159

Residuo 375,252 19 19,7501

Total (Corr.) 990,902 29

Nota: Elaboracion propia

Para este modelo de regresion lineal simple, el estadistico R-Cuadrada indica que el modelo, asi
ajustado es de 62,1302% de la variabilidad en Fat %. El estadistico R-Cuadrada ajustada, el cual
es mas adecuado para comparar modelos con diferente numero de variables independientes, es
42,1987%. El error estandar del estimado muestra que la desviacion estandar de los residuos es
4,44411.

En la tabla titulada “Limites de confianza del 95,0% para los coeficientes estimados (Fat %)”
muestra intervalos de confianza del 95,0% para los coeficientes en el modelo matematico (ver

anexo 8). La ecuacion del modelo ajustado es

Fat % = 26,2312 + 4,76865*11(1) + 4,52058*12(1) + 1,7998*12(2) + 0,0299719*12(3) -
1,11268*13(1) + 6,7352*13(2) - 3,68534*14(1) - 0,765629*MDSQL4 + 0,893248*MDSQLS5 -
0,872693*MESQL?2

en donde
[1(1)=1s1i MDTI1=2, -1 si MDT1=3, 0 de lo contrario
12(1) =1 si MDT2=1, -1 si MDT2=4, 0 de lo contrario
12(2) =1 si MDT2=2, -1 si MDT2=4, 0 de lo contrario
12(3) =1 si MDT2=3, -1 si MDT2=4, 0 de lo contrario
I3(1) =1 si MDT3=2, -1 si MDT3=4, 0 de lo contrario
I3(2) =1 si MDT3=3, -1 si MDT3=4, 0 de lo contrario
14(1) =1 si MET4=2, -1 si MET4=3, 0 de lo contrario
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Los intervalos de confianza muestran con que precision se pueden estimar los coeficientes dada
la cantidad de datos disponibles y del ruido que estéa presente. También se incluyen los factores de
inflacion de varianza, los cuales pueden usarse para medir la extension con la que estan
correlacionadas las variables predictoras entre ellas mismas. VIF's por encima de 10, de los cuales
hay 0, generalmente se considera que indican una seria multicolinearidad. Una seria
multicolinearidad aumenta considerablemente la estimacion del error de los coeficientes del
modelo, en comparacion con una muestra ortogonal.

En la gréfica llamada “Superficie de respuesta estimada” muestra el estimado de Fat % como
una funcion de y. La altura de la superficie representa el valor de Fat %. Los otros factores se han
mantenido constantes. Haciendo un analisis del grafico, se observa que el mejor escenario es
cuando en MDSQL4 hay 30 crestas y en MDSQLS hay cero crestas, ya que esto genera un %FAT
muy bajo. Por otro lado, el peor escenario es cuando en MDSQL4 hay cero crestas y en MDSQLS5
hay 30 crestas, ya que es propenso a tener un porcentaje de grasa muy elevado, lo cual puede llegar

a ser peligroso para la salud del individuo (ver figura 29).

Superficie de Respuesta Estimada
MDT1=2,MDT2=1,MDT3=2,MET4=2,MESQL2=12,0

Fat %

MDSQL4

Figura 29. Grafica superficie de respuesta estimada para la variable FAT%. Elaboracion
propia

En la grafica llamada “Contornos de la superficie de respuesta estimada” muestra el estimado
de Fat % como una funcion de y. La altura de la superficie representa el valor de Fat %. Los otros

factores se han mantenido constantes. Estas lineas son el resultado de un proceso de sombreado en
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donde las lineas de los extremos representan el mejor y peor escenario posible para este modelo

(ver figura 30).

Contornos de la Superficie de Respuesta Estimada
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Figura 30. Grafica Contornos de la superficie de respuesta estimada para la variable FAT%.
Elaboracion propia

Esta grafica con el titulo “Grafica de Fat %’ muestra los valores observados de Fat % versus los
valores predichos por el modelo ajustado. Entre mds cerca se encuentren los puntos de la linea

diagonal, mejor es el modelo para predecir los valores observados (ver figura 31).

Grafica de Fat %
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Figura 31. Grafica observado Vs predicho para la variable FAT%. Elaboracion propia

La tabla de residuos atipicos lista todas las observaciones que tienen un residuo Estudentizado

mayor que 2 en valor absoluto. Los residuos Estudentizados miden cuédntas desviaciones estandar
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se desvia cada valor observado de Fat % de un modelo ajustado utilizando todas las observaciones
menos esa. En este caso, hay 2 residuos Estudentizados mayores que 2, pero ninguno mayor que

3. (vertabla 11)

Tabla 11.
Residuos Atipicos para Fat %

Fila Y Y Residuo Residuo
Predicha Estudentiza
do
7 12,1 19,3989 -7,29889 -2,59
25 13,5 8,39116 5,10884 2,41

Nota: Elaboracion propia

Para ver de forma grafica esta informacion (ver figura 31).
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Figura 32. Grafica estudentizado Vs predicho para la variable FAT%. Elaboracidn propia

7.5 Comparativo del modelo de regresion lineal contra resultados observados

En esta seccion se analiza los resultados obtenidos luego de realizar una regresion lineal para la
variable IMC y %FAT, identificando la diferencia que existe entre los valores adquiridos en las

jornadas de recoleccion de datos y los predichos por el modelo generado.

7.5.1 Comparativo de la variable IMC

En la tabla con titulo 'comparativo IMC', se observa que no existe una gran variabilidad entre

los datos predichos y los tomados en las jornadas, esta varianza no supera los 3 puntos, revelando
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que el modelo esta ajustado y tiene un alto nivel de prediccion de la variable IMC. Esto se puede
constatar observando la diferencia, donde la mas alta fue de 2,5 y la mejor fue de cero, es decir,
con exactitud de 100% (ver tabla 12).

Tabla 12.

Comparativo IMC

Recolectado IMC  Modelo INIC DIF IMC

21,00 21,28 0.3
20,40 18,11 -
18,60 21,14
16,40 17,31 09
17,50 18,70 12
22,00 22,90 0.9
21,20 21,20 - 0.0
27,20 26,50 . 0.7
18,90 18,22 s 0.7
27,70 26,50 } 12
22,50 23,00 0.5
22,30 22,30 S 0,0
21,70 2,78 1.1
20,90 20,90 - 0,0
23,70 21,03 = 18
22,50 23,55 1.1
21,80 22,48 0.7
22,60 22,16 = 04
125,20 26,10 0.9
27,50 25,23 A
26,20 25,24 . 1.0
22,80 21,36 E 14
24,50 22,80 - 1.7
19,80 20,12 0.3
20,50 20,56 0.1
26,50 27,80 13
27,10 26,87 . 0.2
26,50 27.35 038
19,80 21,66 ] 19
21,30 20,55 = 0.7

Nota: Elaboracion propia

7.5.2 Comparativo de la variable % FAT

En la tabla con titulo 'comparativo %FAT", se observa que existe una variabilidad superior a la
de la variable IMC entre los datos predichos y los tomados en las jornadas, esta varianza llega a
estar en 7,3 revelado que el modelo necesita de ajustes o de un nuevo conjunto de datos. Esto se
puede constatar observando la diferencia, donde la mas alta fue de 7,3 y la mejor fue de cero, es

decir, con exactitud de 100% (ver tabla 13).

Tabla 13.



Comparativo FAT%
Fat % Formula Fat% DIF Fat%
11.0 16.73
15,0 10,53
18,0 13,06
4.1 0,34
6,1 1132
T 14.70
12,1 19,40
22.1 2034
82 0.77
222 18,43
222 20,51
272 22.90
13,3 17,51
13.3 13.30
143 12,56
143 14 87
153 13,73
16,3 12,47
18.3 21.83
223 19,14
283 2258
134 12,62
164 14,24
125 15.12
13,5 8.39
18.5 20.00
215 23,66
225 22,79
06 10,38 0.8
10,6 12,28 1.7 |

Nota: Elaboracion propia

59
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8 Conclusiones

De acuerdo al desarrollo de este proyecto y el anélisis estadistico de los resultados, en donde el
objetivo general es disefar un modelo matematico para la prediccion de la obesidad en estudiantes
de la Universitaria agustiniana se concluye que:

Durante la evaluacion y recoleccion de datos dermatoglificos, se ha identificado una actividad
critica que prolonga considerablemente la duracion de las jornadas de recoleccion. Esta actividad
consiste en la toma de huellas dactilares de forma individual para cada dedo, lo cual genera un
retraso en la jornada.

El proceso de seleccion de las variables dermatoglificas mas relevantes y significativas para la
prediccion de la obesidad ha sido fundamental para el desarrollo de este proyecto. Durante este
proceso, se identificaron y analizaron diversas variables dermatoglificas, para su posterior
modelacién en el programa estadistico Statgraphics. Al terminar este proceso, las variables
seleccionadas fueron 20 independientes, que hacen referencia al nimero de crestas en las huellas
y los tipos de figuras existentes, y dos dependientes que son IMC (indice de masa corporal) y
FAT% (Porcentaje de grasa corporal).

Durante la modelacion de las variables seleccionadas utilizando el programa Statgraphics, se
evidencio la eficacia de esta herramienta como un recurso Optimo para el andlisis estadistico.
Statgraphics demostrd ser una herramienta completa que proporciona una amplia variedad de
graficos y tablas, aportando significativamente el andlisis del modelo realizado. Los graficos
generados por el programa permitieron visualizar de manera clara y concisa la relacion entre las
variables, facilitando la interpretacion de los resultados y la identificacion de patrones o tendencias
relevantes.

En el modelo de la variable IMC, se evidencia que, de las 12 variables sensibles analizadas, 2
resultan significativas para predecir la obesidad: MDSQL1 (Mano Derecha dedo pulgar) y
MDSQL2 (Mano Derecha dedo Indice). Ademas, al analizar el modelo de %FAT, se observa que
las variables sensibles que este modelo arroja estan presentes en las variables del modelo de IMC.
De las 7 variables sensibles que arroja el modelo de % FAT, 2 son significativas para la prediccion
del porcentaje de grasa corporal, las cuales son MDSQL4 (Mano Derecha dedo anular) y
MDSQL5(Mano Derecha dedo Meiique). Por tanto, se concluye que estas dos variables también
estan relacionadas en la prediccion de la obesidad en los estudiantes de la Universitaria

Agustiniana.
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9 Recomendaciones

Considerando la importancia que tiene este trabajo de investigacion y en funcidén de los
resultados obtenidos, se realizan unas recomendaciones para docentes y alumnos que deseen
continuar esta linea de investigacion.

En la actividad de toma de huellas dactilares se recomienda trabajar con equipos que permitan
tomar huellas de mas de un dedo a la vez, ya que esto agilizara este proceso reduciendo el tiempo
de las jornadas de recoleccion de datos.

A los investigadores y docentes, se recomienda implementar un programa que contenga un
codigo de Machine Learning, el cual les permita analizar las huellas dactilares de una manera agil
y rapida, ya que este proceso es el que mas consume tiempo si lo realiza una sola persona.

Es importante ser rigurosos en vigilar que todos los datos solicitados se logren obtener, para
evitar la depuracion de una gran cantidad de individuos, generando que no se tenga una base de
datos robusta y consolidada para realizar la investigacion.

Se recomienda a los estudiantes que quieran continuar con esta linea de investigacion, revisar
estudios relacionados con dermatoglifia y estadistica para poder entender y analizar de manera

optima los resultados obtenidos por el programa estadistico.



62

Referencias

Alberti A, Kupek E, Comim CM et al. Dermatoglyphical impressions are different between
children and adolescents with normal weight, overweight and obesity: a cross-sectional
study [version 1; peer review: 2 approved, 1 approved with reservations, 1 not approved].
F1000Research 2019, 8:964 (https://doi.org/10.12688/f1000research.19471.1).

Bhardwaj, N., Bhardwaj, P., Tewari, V., & Siddiqui, M.S. (2015). Dermatoglyphic analysis of
fingertip and palmer print patterns of obese children. International Journal of Medical
Science and Public Health, 4(2), 946-949. Obtenido de:
https://www.researchgate.net/publication/276890362 Dermatoglyphic_analysis_of fin
gertip_and_palmer print_patterns _of obese children

Cadrazo Fuentes, A. E. (2021). Un lector por venir: comparacion de las caracteristicas
dermatoglificos dactilares, composicion corporal y fuerza prensil en jugadores de futbol
categoria sub 14 de fortaleza futbol club (Proyecto de grado, Universidad de Ciencias
Aplicadas y Ambientales). Recuperado de:
https://repository.udca.edu.co/bitstream/handle/11158/4198/proyecto%20de%20grado
%20final.pdf?sequence=1

Castro Jiménez, L. E., Argiiello Gutiérrez, Y. P., Melo Buitrago, P. J., Herrera, W. C., & Gualdron
Moreno, D. E. (2019). Caracteristicas morfofuncionales y dermatoglifia dactilar: una
revision sistematica. Revista Cientifica General José Maria Cordova, 17 (25), 199-213.
DOI: https://doi.org/10.21830/19006586.365

Castro Jiménez, L. E., Buitrago Hernandez, N. E., Buritica Lopez, A. A., Becerra Garzon, S., Susa
Gomez, L. F., & Argiiello Gutiérrez, Y. P. (2022). Dermatoglifia como medio de
hallazgo de diabetes mellitus: revision sistematica. Revista de Investigacion e
Innovacion en Ciencias de la Salud, 4(2), ress. DOI: https://doi.org/10.46634/riics.141

Castro Jiménez, L. E., Muifioz Fernandez, M. A., Walteros Rojas, J. S., Sdnchez Hernandez, C. D.,
Argiiello Gutiérrez, Y. P., & Melo Buitrago, P. J. (2020). Dermatoglifia dactilar y
composicion corporal en futbol universitario. VIREF Revista De Educacion Fisica, 9(4),
97-108. https://revistas.udea.edu.co/index.php/viref/article/view/341952

Castro Jiménez, L., Rodriguez Florian, R., & Rocha Gonzalez, J. (2023). Modelo matematico de

prediccion de presion arterial alta en personas jovenes a través de la dermatoglifia



63

dactilar.  Encuentro Internacional De Educacion En Ingenieria. DOI:
https://doi.org/10.26507/paper.3269

Castro Jiménez, L.E; Buitrago Hernandez, N.E; Buriticd Lopez, A.A; Becerra Garzon, S; Susa
Gomez, L.F; Argiiello Gutiérrez, Y.P. (2022). Dermatoglifia como medio de hallazgo de
diabetes mellitus: revision sistemdtica. Revista de Investigacion e Innovacion en
Ciencias de la Salud. 4(2), 121-136. https:// doi.org/10.46634/riics.141

Castro-Jimenez L.E, Rodriguez-Florian R, Rocha-Gonzalez, J. Modelo matematico para la
prediccion de la presion arterial alta mediante dermatoglifos digitales, Revista Europea
de Salud Publica , 33(2), octubre de 2023, DOI: ckadl160.1298, https:/
/doi.org/10.1093/eurpub/ckad160.1298

Chapa Guadiana, D. (2022). Un lector por venir: perfil genético, dermatoglifia y proporcionalidad
corporal en el atletismo universitario (Tesis de grado, universidad autébnoma de nuevo
le6n).Obtenido de: http://eprints.uanl.mx/23537/1/1080144715.pdf

Dagnino J. (2014). Regresion lineal. Obtenido de:
https://revistachilenadeanestesia.cl/PIl/revchilanestv43n02.14.pdf

Donoso Cortés, W, Castro Jiménez, L, Argiiello Gutiérrez, Y, Galvez Pardo, A, & Melo Buitrago,
P. (2022). Dermatoglifia y fuerza muscular en deportistas de baloncesto universitario.
Ciencias de la actividad fisica (Talca), 23(1), 9. Epub 2022, 8 de junio.
https://dx.doi.org/10.29035/rcaf.23.1.9

Gualdrén-Moreno, D.E, Cobos-Herrera, W, Castro-Jiménez, L.E, Argiiello-Gutiérrez, Y.P, &
Melo-Buitrago, P.J. (2019). Caracteristicas morfofuncionales y dermatoglifia dactilar:
una revision sistematica. Revista Cientifica General José Maria Cordova, 17(25), 198-
213. Epub 2019, 5 de November. https://doi.org/10.21830/19006586.365

Iniciativas medicas de Ibiza y Formentera [IMIF] (s.f.). Porcentaje de grasa corporal. ;Qué es y
como calcularlo? [Entrada de blog] Obtenido de https://clinicaimif.com/porcentaje-de-
grasa-corporal-que-es-y-como-calcularlo/

Manuel, P. (2015, 17 de Julio). Dactiloscopia  Obtenido de  Slideshare:
https://es.slideshare.net/JorgeRodriguez161/dactiloscopia-50641577

Montenegro Arjona, O. A., Rodriguez Arrieta, A. N., & Petro Soto, J. L. (2017). Perfil
dermatogli—fico y condicion fisica de jugadores adolescentes de futbol. Educacion Fisica

Y Ciencia, 19(2), e038. https://doi.org/10.24215/23142561e038



64

Montoya Pachén, D. Angel G., Colmenares Galeano, A. L. ., y Villalba Aroca, E. F. . (2021).
Técnica de dermatoglifos: una herramienta del entrenador, educador fisico y profesional
de la actividad fisica, para detectar talentos deportivos. Revista Impetus, 11(1), 81-
91.DOI: https://doi.org/10.22579/20114680.424

National Heart, 1. a. (2022, 24 de marzo). Causas y factores de riesgo [Entrada de blog] Obtenido
de https://www.nhlbi.nih.gov/es/salud/sobrepeso-y-obesidad/causas

Navarra, C. u. (s.f.). Dermatoglifia. Diccionario medico . Obtenido de Diccionario medico :
https://www.cun.es/diccionario-medico/terminos/dermatoglifia

Perez, 1. P. (2013, 8 de Julio). indice de masa corporal (IMC) Top doctors . Obtenido de
https://www.topdoctors.es/diccionario-medico/indice-de-masa-corporal-imc#

Perez, M. C. (2018, 17 de agosto). Obesidad. Clinic Barcelona. Obtenido de
https://www.clinicbarcelona.org/asistencia/enfermedades/obesidad/causas-y-factores-
de-riesgo

Presion  arterial alta. (2021, 10 de diciembre). Medlineplus. Obtenido de:
https://medlineplus.gov/spanish/highbloodpressure.html

Ramirez, J., Galvis , A., Castro, L., Arguello , Y., & Melo, P. (2022). Relacion entre perfiles
dermatoglifico, morfofuncional y tension arterial en futbolistas profesionales. Revista
universitaria de la educacion fisica y el deporte, 12. Obtenido de
https://dialnet.unirioja.es/servlet/articulo?codigo=8729984

Rodriguez Arrieta, A. N., Montenegro Arjona, O. A. y Petro Soto, J. L. Perfil dermatoglifico y
condicion fisica de jugadores adolescentes de futbol. Educacion Fisica y Ciencia, 19(2),
e038. https://doi.org/10.24215/23142561e038

Santander Universidades (2021, 10 de diciembre ). Investigacion cualitativa y cuantitativa:
caracteristicas, ventajas y limitaciones. [entrada de blog]. Obtenido de
https://www.becas-santander.com/es/blog/cualitativa-y-cuantitativa.html

World Health Organization [WHO]. (2021, 9 de junio). Obesidad y sobrepeso. Obtenido de

https://www.who.int/es/news-room/fact-sheets/detail/obesity-and-
overweight#:~:text=E1%20sobrepeso%20y%201a%20obesidad%20se%20definen%20c
o0mo%20una%?20acumulaci%C3%B3n,1a%200besidad%20en%20los%20adultos.
World Health Organization [WHO]. (2014). World health statictics 2014. Editorial WHO.
Obtenido de


https://www.becas-santander.com/es/blog/cualitativa-y-cuantitativa.html

65

https://apps.who.int/iris/bitstream/handle/10665/112738/9789240692671 eng.pdf?sequ
ence=1

World Health Organization [WHO] (2024, 19 de abril). Obesidad y sobrepeso. Recuperado de:
https://www.who.int/es/news-room/fact-sheets/detail/obesity-and-overweight

World obesity federation. (marzo de 2022). World Obesity Atlas 2022 Obtenido de
https://www.worldobesityday.org/assets/downloads/World Obesity Atlas 2022 WEB
pdf

Zanin, T. (2021, 8 de abril). 8 consecuencias de la obesidad. Tua Satde. Obtenido de Gupo REDE
D'OR:



Anexos
En esta seccion se encuentran los anexos relacionados con los resultados del proyecto de grado.
https://drive.google.com/drive/folders/I1SoAbAgmiJIVcoKagpd RrOQWZXQsRG-
47Zusp=drive link
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