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Resumen

Este trabajo tiene como propdsito construir un modelo estadistico multivariado para clasificar pacientes con problemas
refractivos oculares, en términos de un conjunto de variables que especifican un tipo de defecto refractivo ocular. El
estudio se desarroll6 en Barranquilla, Colombia, con las historias clinicas de 499 pacientes, de diferentes profesiones,
con edades de 8 a 82 afios. Los pacientes fueron seleccionados al azar de una base de datos facilitada para este fin por
un consultorio optométrico de la ciudad. La base de datos consta de 15 variables cuantitativas y 5 variables cualitativas.
Las técnicas de andlisis multivariados aplicadas al estudio fueron: el Andlisis Factorial por Componentes Principales,
con el objetivo de crear nuevas variables que resuman éptimamente toda la informacién contenida en las variables
estudiadas, y luego el Andlisis Discriminante, con el propésito de clasificar a los pacientes en algunos de los grupos
definidos por el tipo de defecto refractivo ocular manifestado en su diagnéstico. El andlisis multivariado es una herra-
mienta que permite descubrir la interdependencia que pueda existir entre variables que miden un defecto refractivo
visual (dioptrias en el lente esférico, dioptrias en el lente cilindrico, eje del cilindro, agudeza visual visién préxima),
la dependencia del tipo de defecto refractivo ocular diagnosticado por el médico, y este conjunto de variables o sub-
conjunto generado de ellas, a fin de efectuar la clasificacién de grupos de pacientes segtn el tipo de defecto refractivo
visual que manifieste en su diagndstico, y la prediccion o asignacién de un paciente en uno de entre varios grupos
definidos.

Palabras claves: Problemas refractivos oculares, historias clinicas, diagndstico, andlisis factorial, analisis discriminante.

Abstract

The present work intends to build a multivariate statistical model to classify patients with ocular refractive problems
(hyperopia, myopia, astigmatism, hyperopic astigmatism and myopic astigmatism) in terms of a set of variables that
specify a type of eye refractive defect. This study was developed in the North of Barranquilla, analyzing the medical
histories provided by a clinic in Optometry. In total 499 patients were selected at random to analyze their diagnostic.
Their ages were in the range of 8 to 82, with different professions. The database has 15 quantitative variables and 5
qualitative variables. The Multivariate analyzing techniques than were applied to the study, were the principal com-
ponents factorial analysis with the aim of creating new variables than summarize all information which it may have
in the original variables and the discriminant analysis with the purpose of classifying patients in some of the groups
defined by the type of defects refractive manifested in his diagnostic.

Keywords: Ocular refractive problems, medical histories, diagnostic, principal components factorial analysis,
discriminant analysis
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1. Introduccién

En el Caribe colombiano, los oftalmélogos
y optémetras recomiendan utilizar anteojos con
filtro de proteccion contra los rayos ultravioletas
del sol. La alta incidencia de personas que estdn
padeciendo de defectos refractivos oculares lla-
ma mucho la atencién. Algunas enfermedades
visuales son de caracter multifactorial (M, Tama-
yo, 2001); por ejemplo, el glaucoma y la hiper-
metropia elevada. La ambliopia o deterioro de la
agudeza visual se produce con mayor frecuen-
cia cuando hay estrabismo. Este trastorno pue-
de ocurrir en ambos ojos, si los dos ojos tienen
visién borrosa. Ello puede ocurrir cuando hay
un alto grado de miopia, hipermetropia o astig-
matismo. Enfermedades como la catarata pue-
den generar una ambliopfa; y cualquier factor
que impida que una imagen clara pueda ser en-
focada sobre la retina en la parte posterior del
0jo, puede llevar al desarrollo de ambliopia en
una persona. Con respecto a la frecuencia de
apariciéon de miopia, es de destacar la influen-
cia racial: en los paises asiaticos hay un alto por-
centaje de esta ametropia. La miopia es muy
comun en las personas con una excesiva longi-
tud axial. En un estudio comparativo con mues-
tras de 1000 pacientes de dos ciudades colombia-
nas, Bogota y Barranquilla, realizado por la Aca-
demia de Medicina, se encontré que el 56 % del
grupo estudiado eran miopes en Bogotd, mien-
tras que en Barranquilla era del 49 %. En este
estudio realizado recientemente en el Norte de
Barranquilla, en personas de diferentes edades,
oficios y ocupaciones, se encontré que el 35,07 %
padecian de hipermetropia y astigmatismo, el
5,85 % solo padecia de hipermetropfia, el 20,24 %
de astigmatismo miépico, el 12,02 % de miopia y
el 6,81 % de astigmatismo puro en uno o en am-

bos ojos. De los 60 pacientes que en sus histo-
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rias se les diagnosticé miopia en uno o en ambos
ojos, el 80 % tienen en alguna forma un grado
de escolaridad (docentes o estudiantes, emplea-
dos de oficina, empleados de la salud). En el caso
de la hipermetropia sola o combinada con astig-
matismo, se encontré que el 60,92 % de los pa-
cientes la padecen. Este defecto se presenta en la
préctica con una frecuencia muy elevada (55 %),
segun estudios realizados por los Dres. M.L. Ta-
mayo Ferndndez y G. Tamayo Ferndndez. En las
historias clinicas analizadas se encontraron pa-
cientes con antecedentes familiares y anteceden-
tes personales de todo tipo (médico, traumati-
o, quirdrgico y alérgico). Se encontraron, tam-
bién, pacientes con baja visién, con dificultad
para leer, ver television o desplazarse indepen-
dientemente. Entre las causas de la baja visién
estdn las enfermedades transmitidas por los pa-
dres, como la diabetes o la hipertensién arterial.
Entre las enfermedades mds comunes que cau-
san baja visién se tienen: glaucoma, retinopatia
diabética o hipertensiva, y catarata. La presbicia,
por ejemplo, es una condicién de la visién que
consiste en una disminucién gradual de la capa-
cidad de enfocar objetos cercanos (30 a 40 cm),
debida a una pérdida de la elasticidad del cris-
talino, que comienza a manifestarse después de

los 40 afios.

2. Técnicas estadisticas multivariadas aplica-

das

Al aplicar pruebas de normalidad multiva-
riada y de igualdad de matrices de varianzas-
covarianzas, se encontré que en ambos casos se
rechazan estos supuestos en cada uno de los gru-
pos. Véase los anexos (Tabla 1). Cuando se apli-
ca andlisis factorial por componentes principales
(AFCP) sobre todas las variables en el estudio,

se observd un indice de esfericidad KMO ma-
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yor que 0.5, indicio de existencia de correlacién
significativa entre variables. Identificadas las va-
riables latentes (con AFCP) que especifican el ti-
po de defecto refractivo ocular, se utilizé anali-
sis discriminante (AD) lineal y cuadratico por el
método de inclusiéon por pasos, para construir
los modelos mediante los cuales se puedan cla-
sificar los pacientes en una de las siguientes cin-
co categorfas de la variable diagndstico: astig-
matismo (grupo 1), astigmatismo hipermétrope
(grupo 2), astigmatismo midpico (grupo 3), hi-
permetropia (grupo 4) y miopia (grupo 5). En la
muestra, después de excluidos los datos atipicos,
quedaron 376 pacientes, de los cuales 26 perte-
necen al grupo 1, 129 al grupo 2, 65 al grupo 3,
113 al grupo 4 y 43 al grupo 5. Para especificar
un defecto refractivo ocular, se utilizan diferen-
tes tipos de variables, en su mayoria cuantitati-
vas, como lo son: dioptrias en el lente esférico
ojo derecho e izquierdo (Lesld y Lesli); adicién
en las lentes ojo derecho e izquierdo (ADDd y
ADDi); lente cilindrico ojo derecho e izquierdo
(Lcild, Lcili); eje del cilindro ojo derecho e iz-
quierdo (Ejed, Ejei); agudeza visual para visién
de lejos ojo derecho e izquierdo (Avld, Avli), y
agudeza visual para visiéon préxima ojo derecho
e izquierdo (Avpd, Avpi).

Las dltimas variables que se registran en los
diagnésticos son las distancias pupilares para vi-
sién de cerca y de lejos (Dpc, Dpl). La variable
edad es utilizada como ilustrativa.

En la busqueda de determinar unos pocos
factores que retengan la mayor variabilidad con-
tenida en los datos, utilizando el SPSS y apli-
cando el AFCP sobre la matriz de correlaciones,
se tiene que con seis componentes se explica un
93,846 % de la variabilidad total. Al agrupar las
variables en torno a cada componente aplicando
el método de rotacién Varimax, se observa, en la

tabla 2, que:

e En la primera componente estdn bien re-
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presentadas las variables ADDd, ADDj,
Avpd y Avpi. Cuando se precisa hacer
una adicién didptrica en una lente, es por-
que hay presencia de presbicia; esta com-
ponente serd denominada de “correccién
présbita” (CP).Los anteojos de lectura son
el modo mds comun de corregir los proble-
mas de presbicia . Para evaluar la agude-
za visual de cerca se utiliza la Cartilla de
Jaeguer. Si el paciente comienza a alejarse,
buscando mejor iluminacién, es sefial de

presbicia.

En la segunda componente estan bien re-
presentadas las variables Lcild, Lcili, Ejed
y Ejei. Este es el tipo de lentes utiliza-
dos para corregir astigmatismo, y presen-
tan una curva mas amplia en una direccién
que en la otra . La segunda componente
serd denominada “Correccién Astigmatica

(CA)”.

En la tercera componente estan bien repre-
sentadas las variables Avld y Avli. Como
la agudeza visual para ver de lejos es una
medida de la capacidad del sistema visual
para detectar, reconocer o detallar situa-
ciones espaciales, la primera componente
serd denominada de “agudeza visual de le-

jos” (AVL).

En la cuarta componente estdn bien repre-
sentadas las variables Lesld y Lesli. La for-
mulacién de lentes esféricas se da para co-
rregir problemas de hipermetropias o de
miopias; la hipermetropia se corrige con
lente convergente, y la miopia con lente di-
vergente; por ello, la segunda componente
principal es denominada de “ubicacién del

objeto respecto a la retina” (UORR).

En la quinta componente estan bien repre-

sentadas las variables Dpc y Dpl. Esta com-
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ponente serd denominada distancia inter-

pupilar (DIP).

En la gréfica 1(Ver Anexos) se observa con
claridad, qué grupos de variables estan asocia-

dos a los componentes rotados por ejemplo:

e La primera componente esta correlaciona-
da positivamente con las variables Lesd,
Lesli, ADDd, ADDj, y la variable ilustra-
tiva Edad; y negativamente, con las varia-

bles Avpd, Avpi, Avli y Avld.

e Las variables Lcild, Lcili, Ejed y Ejei estan
correlacionadas con la segunda compo-
nente, las dos primeras negativamente y

las otras positivamente.

e Las variables Dpc y Dpl se encuentran
muy cerca al origen, indicando que tienen
una baja contribucién en la formacién de

las dos primeras componentes.

2.1. Aplicacion del andlisis discriminante en los

problemas refractivos oculares

El AD es utilizado para clasificar a los pacien-

tes en uno de los cinco grupos:
1. Astigmaticos (A).
2. Astigmaéticos hipermétropes (AH).
3. Astigmaticos miépicos (AM).
4. Hipermétropes (H).
5. Miopes (M).

Esta técnica proporciona los métodos que
permiten establecer reglas que se puedan em-
plear para clasificar a otros pacientes en uno
de los grupos anteriormente mencionados. En
el AD con una variable dependiente con cinco
categorias y 14 variables explicativas, el ntime-
ro maximo de ejes discriminante es cuatro. La

clasificacién de los pacientes entre los grupos se
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hace considerando las variables que mas y me-
jor caracterizan el tipo de defecto refractivo ocu-
lar, y que en consecuencia diferencian a los gru-
pos. Estas variables denominadas discriminan-
tes, se presentan como combinaciones lineales
(o cuadraticas) de las variables originales, y se
expresan por una o mas funciones discriminan-
tes. Al aplicar AD por pasos, sobre la variable
diagndstico con las variables latentes generadas
por el AFCP, los resultados son los que se mues-
tran en la tabla 2.

Los resultados muestran que las variables de
la Tabla 3, son las que més discriminan en la cla-
sificacion de los pacientes en las diferentes cate-
gorias de la variable diagnoéstico. El estadistico
lambda de Wilks, que contrasta la hip6tesis nula
igualdad de medias entre los grupos, es recha-
zado muy significativamente, ya que el p-valor
es igual a 0,000. Por lo tanto, se concluye que la
informacién aportada por las variables latentes
es estadisticamente significativa en la discrimi-
nacién de las categorias. El estadistico lambda
de Wilks muestra que su menor valor se tiene

cuando se incluyen las seis variables.

2.2.  Construccion del modelo con las variables dis-

criminantes

Identificadas las variables discriminantes, el
paso siguiente es la construccién del modelo. En
el caso lineal, la comparacién de las funciones

discriminantes genera desigualdades de la for-

1= = 12, = 1 1l
~(xi—x)'S Mz +x) > sIn—
2V T P 2 1L
Donde 11; es la probabilidad a priori para la ca-
tegoriai =1,...,5y S es la matriz de varianzas-
covarianzas combinadas; en este caso, esa matriz

tiene como elementos los mostrados en la tabla

4.
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En el caso cuadratico, estas funciones gene-

ran desigualdades de la forma:
(S —57)x —2x/ (871K - 571 %) + (xS, 1% -
I1;

j
|Si|

+In—

IS;l I,

En ambos modelos, se clasifica al individuo ¥,

= _11
xiS; %) > In

en la poblacién i, si se satisface la desigualdad
paracadajj =1,...,5j #ii=1,...,5 Las
Sj,j = 1,...,5, son las matrices de varianzas-
covarianzas muestrales de cada categoria.

Construidas estas funciones, el interés se cen-
tra en determinar su importancia en la correc-
ta clasificacién de los pacientes. Para ello, bas-
taria comparar el porcentaje de personas correc-
tamente clasificadas en cada grupo, en relacién
con el porcentaje de pacientes que se esperaria
fueran correctamente clasificados aleatoriamen-
te, teniendo en cuenta los tamafios de cada gru-
po.

Las probabilidades previas de clasifica-
cién de pacientes en astigmaéticos, astigmati-
cos hipermétropes, astigméticos midpicos, hi-
permétropes y miopes fueron: 0.071, 0.333, 0.181,
0.286 y 0.129, respectivamente. Estos resulta-
dos se deducen de la tabla 5, Grupo 1 (As-
= = 0,071etc.

27+127469+109+49)
No tiene sentido utilizar las funciones discrimi-

tigmaticos);11; = 0

nantes para clasificar pacientes si el porcentaje
de pacientes bien clasificados son valores cerca-
nos a los anteriores. Las diferencias en los resul-
tados de clasificacién son notorias. Mientras que
en el modelo lineal el porcentaje clasificado co-
rrectamente respecto a los casos agrupados ori-
ginales fue de 79,8 %, para el modelo cuadratico
fue del 87,9 %, como se observa en la tabla 5 (ver
anexos).

La discriminacién cuadrédtica muchas veces
resulta bastante inestable, salvo que se tenga
muestras grandes , ademads de que con frecuen-
cia se presentan mejores resultados con el mode-

lo lineal; en este caso, sucedié todo lo contrario.
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Se observa, asimismo, la estabilidad de los dos
modelos. Comparando los resultados de clasifi-
cacion al aplicar estos modelos en comparacién
con una clasificacion al azar, mediante el indi-
ce de significancia préctica (ISP), se observa en
el caso lineal un 73,84 % de pacientes bien cla-
sificados, en comparacién con el porcentaje de
pacientes que se esperaria fueran bien clasifica-
dos, al azar, en caso cuadratico: este porcentaje
es méas del 82 %. El ISP es un criterio que se uti-
liza para determinar qué tan bueno es un mode-
lo en la correcta clasificacién de los pacientes en
uno de los grupos previamente definidos segtin
la caracteristica de su tipo de defecto refractivo,
y en relacién con la cantidad de pacientes que
se esperarfa fueran correctamente clasificados en

cada grupo al azar.

3. Conclusiones

El AFCP, aplicado a este estudio en el Norte
de Barranquilla, facilit6 descubrir la alta interco-
rrelacién entre las variables que tipifican este ti-
po de deficiencias visuales. Con seis factores se-
leccionados, se logra explicar mas del 94 % de la
variabilidad total contenida en las variables ori-
ginales.

Al clasificar a los pacientes en una poblacion
adecuada, comparando los modelos generados
utilizando AD lineal con el modelo utilizando
AD cuadraético, se observé un mejor ajuste en el
modelo cuadratico.

El AD es muy sensible a las desviaciones de
la normalidad de los datos (Daniel Pefia, 2002) y,
a pesar de que la discriminacién lineal es mas
robusta, en este estudio, con el AD cuadratico
se obtuvo un mejor ajuste. Con el AD lineal,
se obtiene una reduccién de mds del 74 % en el
error de clasificacién, en relacién con el porcen-
taje obtenido por una clasificacién al azar. Con
el AD cuadrético, se obtiene una reduccién, de

mas del 82 %, en el error de clasificacién cuando
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este andlisis se realiza sobre las variables laten-
tes generadas por el AE. Y con un valor agrega-
do en relacién con el modelo lineal —como es
el hecho de la correcta clasificaciéon de mads ele-
mentos en cada grupo en relacién con el modelo
lineal—, més atin, la tabla 7 muestra en las casi-
llas sombreadas que solo 10 de los 306 pacientes
bien clasificados por el modelo lineal fueron mal
clasificados por el modelo cuadratico. Es decir,
de los 306 elementos bien clasificados por el me-
jor modelo lineal, fueron bien clasificados por el

mejor modelo cuadrético 296 (més del 96,7 %).

Para concluir, el mejor modelo lineal de cla-

sificacién viene dado por:

- 1 - = - - 1. II
= \/c-1z = I\l =+ ]
(xi—x)'S ¥~ i(xi—xj) ST (xi+xj) > Elnﬁ

En el caso cuadratico, viene dado por:

X(S71 =871 =22/ (§71% - S71%) + (xS % -
o1z 1S, i
xiS;7 %) > ln|sj| +lnnj

donde se clasifica al individuo ¥, en la pobla-
cién i, si se satisface la desigualdad anterior para

cadaj,j=1,...,5j#1.

Prueba de Kolmogorov-Smirnov para una muestra

Lesid Lesii ADDd ADDI Lcild Laii Ejed Ejei Add Adi Avpd A Dpo Dpl
N 376 376 376 376 376 376 376 376 376 376 376 376 376 376
Pardmetros normales™®  Media 4965 4980 | 16064 | 16064 | -3132 | -3247 3007 | 3131 6152 6146 6045 | 6061 6144 | 6358
Desviacion tipica 158106 | 157178 | 1,14382 | 114382 | 41972 | 43027 | 45006 | 47467 | 36127 | 36210 | 30747 | 39664 ag0 | a780
Diferencias mas Absoluta 105 091 215 215 293 291 408 405 237 237 282 281 069 080
exremas Positiva 055 048 215 215 225 225 408 405 151 145 183 180 064 072
Negativa -105 -091 -190 -190 -293 -291 - 252 -255 -237 -237 -282 -281 -068 -080
Z de Kelmogorow-Smimov 2,045 1,767 4171 4171 5691 5,650 7,902 7.850 4,594 4,590 5461 5452 1,347 1,551
Sig. asintot. (bilateral) 000 004 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 053 016
a.La distribucién de contraste es la Normal
b. Se han calculado a partir de los datos.
Figura 1. Prueba de normalidad
Matriz de componentes rotados?
Componente
1 2 4 5

Lesld 327 031 -071 825 ,045

Lesli 339 044 -,088 018 ,034

ADDd Rk 094 -,046 398 ,060

ADDI k)| 084 -,046 398 ,060

Leild Nkl -,871 067 - 112 -,063

Leili 081 -.849 011 027 078

Ejed ,050 T4 -075 081 -,031

Eiei 24 743 017 -,069 ,000

Avld -.202 -073 948 -.064 -027

Avli -204 -,082 544 -,057 -,030

Avpd - 778 061 AB5 - 122 -019

Avpl - 775 065 AT -126 -,.020

Dpe 046 030 -028 043 ,994

Dol 048 056 -027 ,031 ,994

Método de extraccién: Analisis de componentes principales.
Método de rotacion: Normalizacion Yarnmax con Kaiser.
a. La rotacion ha convergido en 6 iteraciones.

Figura 2. Extraccién de componentes principales
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Wariables introducidasioxchnidas® * «
Paso Lambda do Wiks
F exacta F agrodmnda
Inroducidas | Eswdisticn g g2 g3 Estadisten g g2 k] Estdistico g g2 Sig
1 Correocion 492 1 4 | 371.000 95.822 4 | 371000 000
askgmatca
2 Correccibn 287 2 4 | 371.000 26498 B | ra0.000 000
esbirica
3 Coreociin JAap 3 4 | 371000 a7 12 | 9785 000
prasbita
En cadn paso Se inkoduce 1 warable que minimiz ia lambda de Wiks global
. Fl nimers makme de pasos e 10
Iv. La F parcasl mnsma para onvar o3 3 84
. Lo F paroal mioema paca Sl é4 2.71
. El nivel de F_ L loledrancia o o VIN Son ingullicienles para conbinuas 1o chlculos
Figura 3. Variables en el modelo
Matricas ¢ covananias
Agudeza visual para | Ubicacidn del Objete |Correccidn | Agudeza visual para
Diag wiF aa lajos Rospecto 3 1a Retna | présbita WSion proxma Lante cilindnco | Eje del cilindro
[T Aguceza visual para ver oo 10jos ETE =083 350 - 242 259 =133
Ubicacidn del Objeto Respacto ala =083 Jo2 =272 A5a 058 42
Ratina
Comeccidn présbita 350 =272 1.023 =184 =061 =590
Agudezs visual para vision présima =242 JE5a =184 TE4 =024 A80
Lante cilindrics 259 JOE8 - 081 - 028 938 228
Eji dal cilindid =132 142 - 290 80 L2808 1.7892
2 Agudeza visual para ver de lejos B23 =104 039 237 80 =135
ﬁ:&ddn del Objeto Respecto ala - 104 S32 =142 208 -.188 022
na
Coreccidn présbita 0329 =142 800 198 028 29
Agudeza visual para visitn présdima 237 208 195 1.248 - 108 =113
Lante cilindrico 180 =188 038 =108 1.357 383
Eje a0l cilindro - 135 022 129 =113 383 871
3 Agudeza visual para ver de lejos 1.342 268 008 376 -.065 -8z
Ubicacidn del Objeto Respacto 3 la 288 708 -31% 038 0% -088
Rating
Comeccion présbita 008 =315 1.070 J0as =081 201
AGudezd Wisual pard vision praxima - 378 J35 Joss 537 A32 058
Lant cilindrico - 085 051 =051 22 1.210 £230
Ejw del cilindro - 182 =088 201 049 530 1.805
4 Agudeza visual para ver de lejos BET =129 =188 AT9 -032 .0ag
z:::-tddn del Objeto Respecto ala =129 450 =128 288 037 - 003
na
Comeccidn présbita - 188 =128 T55 152 =007 =074
Agudeza visual para visiin précima AT9 288 52 1.157 054 040
Lente cilindrico =032 037 =007 054 008 000
Ej# del cilindrd J0as =003 =074 040 000 018
= AQUdeZa Wisual para ver de lejos 1.388 RF] R =352 =093 030
Ubicacidn del Objeto Respaecto ala A29 A1 - 458 035 031 040
Ratina
Cormeccidn présbita 148 - 454 1.168 -.208 -.058 =123
Agudeza Wisual para vision prdxma =352 JO35 - 208 290 D4z 014
Lente cilindrico =093 031 - 058 042 018 018
Ejw aol cilingro 030 040 123 014 018 053

Figura 4. Matriz de varianzas-covarianzas combinadas
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Modelo lineal: Resultados de la clasificacion®"*

Grupa de pertenencia pronosticado
Diag 1 2 3 4 5 Total
Casos Qriginal Recuenta ] 7 10 5 5 a 27
seleccionado " 7 0 1 19 1 127
s ] 3 5 47 2 12 59
" 0 0 0 109 0 109
5 0 0 0 4 45 49
k] " 259 370 18,5 185 0,0 1000
2 55 75,6 31 15,0 8 100,0
" 43 7.2 68,1 29 17 .4 1000
"4 0.0 0.0 0.0 1000 0.0 100,0
5 0.0 0.0 0,0 82 918 100,0
Validacidn Recuento " 7 10 5 5 0 27
cruzada® " a 94 4 20 1 127
] 4 5 44 2 14 ]
" 0 0 0 109 0 102
5 0 0 0 4 45 49
% " 2549 370 18,5 18,5 0.0 100,0
" [ 740 31 157 8 1000
" 58 72 63,8 29 203 100,0
" 0.0 0.0 0,0 1000 0.0 100,0
5 0,0 0.0 0,0 82 91,8 1000
Casos no Crriginal Recuento §] 1 2 3 1 0 T
seleccionado 2 0 a7 1 10 0 A8
5 ) 0 4 25 0 3 2
"4 0 0 0 20 0 20
G ] 0 0 2 g 11
k] " 14,3 286 429 14,3 0,0 1000
2 0.0 77 21 208 0.0 100,0
! 0,0 12,5 78,1 0.0 9.4 100,0
" 0,0 0.0 0,0 100.0 0,0 1000
5 0.0 0.0 0.0 27,3 727 100,0
a. Clasificados corectaments el 79,8% de 105 casos agrupados ariginales seleccionados.
k. Clasificados correctamente el 77,1% de casos agrupados originales no seleccienados.
. Lavalidacidn cruzada sdlo se aplica a los casos del andlisis. En la validacidn cruzada, cada caso se clasifica mediante las funciones
d. Clasificados correctamente el 78,5% de los casos agrupados validados mediante validacidn cruzada seleccionados.
Modelo cuadratico: Resultados de la clasificacion®®
Grupa de pertenencia pronosticado
Diag 1 2 3 4 5 Total
Casos Qriginal Recuenta ] 16 a8 1 a 27
seleccionado " a 111 7 1 0 127
s ] 5 5 55 1 3 59
" 0 0 0 109 0 109
5 0 1 1 2 44 49
k] " 593 294 74 37 0,0 1000
2 6,3 874 55 g 0.0 100,0
" 72 7.2 Ta7 1.4 43 1000
"4 0.0 0.0 0.0 1000 0.0 100,0
5 0.0 20 2,0 6,1 89,8 100,0
Casos no Criginal Recuenta " 1 3 3 0 0 7
seleccionado " ] 45 ] 2 ] A8
s " 2 3 27 0 0 3z
" 0 0 0 19 1 20
5 0 0 0 1 10 11
% " 14,3 429 429 0.0 0.0 100,0
" 0,0 958 0,0 432 0,0 1000
" 6,2 9.4 34,4 0.0 0.0 100,0
" 0.0 0.0 0,0 95,0 50 100,0
5 0,0 0.0 0,0 91 0.9 1000

a. Clasificados correctamente el 87 9% de los casos agrupades originales seleccionados.
h. Clasificados correctamente el 87.3% de casos agrupados originales no seleccionados.

Figura 5. Matrices de clasificacién
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Diagn Agudeza
Correccion Correccion visual de Correccion Distancia
preshita astigmatica lejos esferica interpupilar
1 Caorreccion preshbita 1.210 -421 503 -3582 -,262
Carreccion asligmatica -421 991 -390 048 -002
Agudeza visual de lejos 503 -390 566 - 113 -,058
Correccion esfarica -.352 048 - 113 132 22
Distancia interpupilar -.262 -002 -058 22 1,490
2 Correccion presbita 918 035 -,096 -, 366 -031
Carreccion astigmatica 035 747 - 125 183 -039
Agudeza visual de lejos -096 =125 1,024 =101 =011
Carreccion esferica -, 366 A83 =101 JB80 - 014
Distancia interpupilar =031 -,039 =011 -014 986
3 Carreccion preshbita 883 J181 2558 =207 -,038
Correccion astigmatica 181 913 - 153 o3 014
Agudeza visual de lejos 2585 -, 153 1,035 202 23
Correccion esférica =207 003 202 579 .0a1
Distancia interpupilar -038 014 123 081 975
4 Carreccion preshbita 542 =043 =221 -218 07
Carreccion astigmatica =043 J03a 074 =013 -028
Agudeza visual de lejos -,221 074 Ja52 -,041 -,043
Carreccion esferica -218 -013 -.041 588 -078
Distancia interpupilar 107 -028 -043 -078 S48
5 Correccion presbita 868 Rulul:} 237 -123 096
Caorreccion astigmatica ,ong .00g ooz =014 -032
Agudeza visual de lejos 237 002 1,120 216 -052
Correccion esférica =123 - 014 216 22 &8
Distancia interpupilar 096 -032 -.052 88 916

Figura 6. Matrices de varianzas-covarianzas por grupo
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Grupo pronosticado por el modelo cuadratico * Grupo pronosticado por el modelo lineal * Diagnostico

Frecuencia
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Figura 7. Pacientes pronosticados por cada modelo

Grafico de componentes en espacio rotado
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Figura 8. Componentes en espacio rotulado
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