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Abstract

The APOE gene is a polymorphic gene that has three major alleles: APOE2, APOE3, and APOE4.
The interest of their study is that the presence of one allele or another has physiological consequences,
for example, the presence of APOE2 is associated with a decrease in the risk of Alzheimer’s and car-
diovascular disease, while the presence of APOE4 increases the risk of suffering from these diseases
in addition to metabolic syndrome. The APOES3 variant is the most frequent allele and corresponds to
65-70% of the Spanish population, while APOE2 and APOE4 correspond to 10-15 % each.

Metabolites are the final products of all processes that occur in cells and it is estimated that there
are more than 2,000 different ones that can be synthesized endogenously. The present quantities of
a certain metabolite in the body reflect the adaptation of the organism to a certain stimulus (illness,
feeding, genetic variation, etc.). The different metabolites interact with each other, they are organized
in the form of networks and they can be modulated by the presence (or absence) of different genes or
alleles.

In this work we study the relationship among APOE gene and several metabolites belonging
to the sets of fatty acids, amino acids, biochemestry analysis and carnitines. For this purpose we
apply several multivariate statistical techniques as principal component analysis, multinomial logistic
regression and classification trees. We have four data sets, one for each kind of metabolite, with
different number of cases and different number of variables. Since the number of cases is very small
in relation to the total number of variables, we tackle the problem set by set. After this analysis we
obtain the set of variables (metabolites) which better explain the APOE gene and they are used to
obtain a global predictive model. The final conclusion is that, even though any metabolite has enough

predictive power, there are several variables which appear as very important in several models.

Key words: APOE gene, metabolites, principal component analysis, multinomial logistic regres-
sion, classification trees.
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Resumen

El gen APOE es un gen polimérfico que tiene tres alelos principales: APOE2, APOE3 y APOE4.
El interés de su estudio radica en que la presencia de un alelo u otro tiene consecuencias fisiolégicas
profundas, por ejemplo, la presencia de APOE?2 se asocia a una disminucién del riesgo de Alzheimer
y enfermedad cardiovascular, mientras que la presencia de APOE4 aumenta el riesgo de padecer estas
enfermedades ademads de sindrome metabdlico. La variante APOE3 es mayoritaria y corresponde a un
65-70% de la poblacién espaiiola, mientras que APOE2 y APOE4 corresponden a un 10-15 % cada
uno.

Los metabolitos son los productos finales de todos los procesos que se producen en las células y se
estima que hay mds de 2.000 diferentes que pueden ser sintetizados de forma endégena. Las cantidades
presentes de un determinado metabolito reflejan la adaptacién del organismo ante un determinado
estimulo (enfermedad, alimentacidn, variacién genética, etc). Los diferentes metabolitos interaccionan
entre si, estdn organizados en forma de redes y pueden ser modulados por la presencia (o ausencia) de
distintos genes o alelos.

En este trabajo estudiaremos la relacion entre el gen APOE y los distintos metabolitos pertenecien-
tes a los grupos de 4cidos grasos, aminodcidos, andlisis bioquimico y carnitinas. Para ello, utilizaremos
diferentes técnicas de estadistica multivariante como andlisis de componentes principales, regresion
logistica multinomial y drboles de clasificacién. Disponemos de cuatro conjuntos de datos, cada uno
correspondiente a cada tipo de metabolito con diferente nimero de observaciones y variables. Ya que
el nimero de observaciones es muy pequefio en relacién con el nimero total de variables, abordare-
mos el problema conjunto a conjunto. Tras este andlisis hemos obtenido un conjunto de variables que
mejor explican el gen APOE y estas han sido usadas para obtener un modelo global predictivo. La
conclusién final es que, a pesar de que ningtin metabolito tiene suficiente poder predictivo, hay varias
variables que aparecen como muy importantes en varios modelos.

Palabras clave: gen APOE, metabolitos, andlisis de componentes principales, regresioén logistica
multinomial, arboles de clasificacion.
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Capitulo 1

Descripcion del problema y de los datos
disponibles

1.1. Introduccion

El gen APOE es un gen polimdrfico que tiene tres alelos principales: APOE2, APOE3 y APOE4.
El interés de su estudio radica en que la presencia de un alelo u otro tiene consecuencias fisioldgicas
profundas, por ejemplo, la presencia de APOE?2 se asocia a una disminucion del riesgo de Alzheimer
y enfermedad cardiovascular, mientras que la presencia de APOE4 aumenta el riesgo de padecer estas
enfermedades ademds de sindrome metabdlico. La variante APOE3 es mayoritaria y corresponde a un
65-70% de la poblacion espaiiola, mientras que APOE2 y APOE4 corresponden a un 10-15 % cada
uno.

Los metabolitos son los productos finales de todos los procesos que se producen en las células y se
estima que hay més de 2.000 diferentes que pueden ser sintetizados de forma endégena. Las cantidades
presentes de un determinado metabolito reflejan la adaptacidon del organismo ante un determinado
estimulo (enfermedad, alimentacién, variacion genética, etc). Los diferentes metabolitos interaccionan
entre si, estdn organizados en forma de redes y pueden ser modulados por la presencia (o ausencia) de

distintos genes o alelos.

El objetivo de este Trabajo de Fin de Mdster consiste en la construccién de modelos que permitan
determinar qué metabolitos estdn asociados con cada una de las tres variantes del gen APOE. Su
determinacién nos permitiria conocer los cambios metabdlicos que se asocian a la presencia de cada
uno de los alelos del gen APOE.

Los datos para el estudio provienen de 242 pacientes intervenidos en los servicios de cirugia de
los hospitales Miguel Servet y Royo Villanova (Zaragoza) [1]. Los metabolitos estdn organizados en
cuatro conjuntos de datos que recogen el andlisis de 4cidos grasos (con 47 variables), aminodcidos
(con 26 variables), andlisis bioquimico (con 22 variables) y carnitinas (con 31 variables). Un quinto
archivo contiene los alelos del gen APOE de cada paciente. Solo se dispone de los datos comple-
tos para el conjunto correspondiente al andlisis bioquimico. El tamaifio de los conjuntos de datos es
respectivamente de 231, 158, 242, 238 y 238, observaciones.

En este estudio se aplican técnicas estadisticas para determinar cudles son los metabolitos (va-



2 Capitulo 1. Descripcién del problema y de los datos disponibles

riables) que tienen mayor poder predictivo, se construyen modelos de clasificacién supervisada con
diferentes métodos como la regresion logistica multinomial y los drboles de clasificacién. Finalmente,
se valida y compara la eficacia de los mismos. Para el anélisis estadistico se ha utilizado R [2] y SAS
Enterprise Guide.

El trabajo estd organizado como sigue. En este primer capitulo se describen los conjuntos de datos
que contienen la informacién sobre cada uno de los tipos de metabolitos antes mencionados, asi como
del que contiene los alelos del gen APOE. El capitulo 2 contiene la descripcién de las principales téc-
nicas estadistica que se han utilizado para determinar las variables que tienen mayor poder predictivo:
andlisis de componentes principales, regresion logistica multinomial y drboles de clasificacién. En el
capitulo 3 se presentan los resultados del andlisis exploratorio de cada uno de los conjuntos de datos
segin los alelos del gen APOE. Para ello se han aplicado por una parte, herramientas de estadistica
descriptiva calculando medidas de posicién y dispersion y realizando representaciones graficas como
los diagramas de caja y la estimacion de funciones de densidad. También se han aplicado herramientas
de inferencia estadistica como el test de Kruskal-Wallis, que permite detectar diferencias significati-
vas en el comportamiento de las variables, y dentro del conjunto de 4cidos grasos, se ha realizado un
estudio de correlaciones sugerido por la naturaleza de las variables que contiene. Ademads, dado que
el nimero de casos no es suficiente para abordar la construccién de un modelo con todas las variables
disponibles, se ha optado por intentar encontrar dentro de cada conjunto de metabolitos aquellos que
tienen mas capacidad para explicar la variabilidad de los datos mediante un andlisis de componentes
principales, asi como aquellos que tienen mayor capacidad para predecir el alelo del gen APOE de un
individuo mediante la construccién de modelos de regresion logistica multinomial y 4rboles de clasi-
ficacién incluyendo y sin incluir las componentes principales que mayor variabilidad explican. En el
capitulo 4 se han construido los modelos finales con las variables seleccionadas de cada conjunto de
datos. Este capitulo termina con las conclusiones finales sobre cudles son los metabolitos que estdn
m4s asociados con cada una de las tres variantes de APOE. Se incluyen 6 anexos que incluyen tablas
y graficas que no han sido incluidos dentro del texto para facilitar la lectura del mismo.

1.2. Conjuntos de datos

Para el andlisis de datos, disponemos de 5 conjuntos de datos, que son los siguientes: dcidos
grasos, aminodcidos, bioquimicas, carnitinas y APOE. Todos los conjuntos tienen dos variables en
comtun, que son el identificador y el nimero de muestra, que son los identificadores de cada caso.
En alguno de los conjuntos, hay una variable identificador mds (numero.analisis), pero, al no estar en
todos los conjuntos, ignoraremos esta variable de los conjuntos.

La documentacion utilizada en esta seccién puede consultarse en [3, 4, 5].

1.2.1. Acidos Grasos

Los 4cidos grasos son biomoléculas lipidas formadas por una larga cadena hidrocarbonada de tipo
alifatico, es decir, lineal (—CH, — CH, — CH,—); con un nimero par de dtomos de carbono, el tltimo
de los cuales forma un grupo carboxilo (—COOH), también llamado grupo acido. Los dcidos grasos
son los principales constituyentes de ciertos lipidos, como las grasas.

Estudio de la variabilidad metabdlica asociada a la presencia de los distintos alelos del gen APOE



1.2. Conjuntos de datos 3

El conjunto de datos de Acidos Grasos tiene 231 casos y 47 variables que hacen referencia a los
dcidos grasos que o bien circulan libres por el plasma sanguineo o bien unidos a la membrana de lo
glébulos rojos.

Los 4cidos grasos que trataremos en el conjunto de datos son los siguientes:

Acido ldurico (X120), Acido miristico (X140), Acido palmitico (X160), Acido almitoleico (X161),
Acido estedrico (X180), Acido oleico (X181), Acido linoleico (X182), Acido y-linoleico (G183), Aci-
do o-linoleico (A183), Acido octadecatetraenoico (X184), Acido araquidico (X200), Acido eicosa-
monoenoico (X201), Acido eicosadienoico (X202), Acido eicosatrienoico (X203), Acido araquidoni-
co (X204), Acido eicosapentaenoico (X205), Acido behénico (X220), Acido erdcico (X221), Acido
docosatetraenoico (X224), Acido docosapentaenoico (X225), Acido docosahexaenoico (X226), Aci-
do lignocérico (X240), Acido nervoico (X241) y Acido hexacosanoico (X260).

Y las variables que trataremos serédn las siguientes, donde la terminacién “H” indica que va unido

a la membrana del glébulo rojo y la terminacién “P” que circula libre en el plasma:

vI20H, vI40H, vI60H, vi61H, vISOH, vi81H, vi82H, gl83H, al83H, vi84H, v200H, v201H,
v202H, v203H, v204H, v205H, v220H, v221H, v224H, v225H, v240H, v226H, v241H, v260H, vi40P,
vI60P, vI61P, vISOP, vI8IP, vI82P, gl183P, al83P, vI84P, v200P, v20IP, v202P, v203P, v204P, v205P,
v220P, v221P, v224P, v225P, v240P, v226P, v241P, v260P.

Todas las variables de este conjunto son variables cuantitativas y se miden en %.

1.2.2. Aminoacidos

Los aminodcidos son compuestos orgdnicos, de baja masa molecular, que se caracteriza por poseer
un grupo carboxilo —COOH y un grupo amino —NHj;. Son compuestos solidos, cristalinos, solubles
en agua, con un punto de fusion elevado y con actividad 6ptica.

Se pueden clasificar segiin su obtencién en esenciales y no esenciales. Los esenciales no se sinte-
tizan por el organismo y deben de ser ingeridos en la dieta, y los no esenciales son sintetizados por el
organismo.

Segun la ubicacién del grupo amino se pueden clasificar como alfa-, beta- o0 gamma-aminoécidos.

El conjunto de Aminodcidos tiene 158 casos y 26 variables, y las variables que trataremos son las
siguientes:

Fosfoserina, Taurina, Acido Aspdrtico, Treonina, Serina, Asparragina, Acido Glutdmico, Gluta-
mina, Glicina, Alanina, Citrulina, Acido o-Aminobutirico, Valina, Cistina, Metionina, Isoleucina,
Leucina, Tirosina, Fenil-Alanina, Ornitina, Lisina, X1-Metil-Histidina, Histidina, Triptéfano, Argini-

na, Prolina.

Todas estas variables son variables cuantitativas y se miden en umol /L sangre.

1.2.3. Bioquimicas

Las variables bioquimicas son las variables de ciertos compuestos que se recogen en los anélisis
de sangre.

David Mompel Lancina



4 Capitulo 1. Descripcién del problema y de los datos disponibles

El conjunto de Bioquimicas tiene 242 casos y 22 variables. Las variables que trataremos son las
siguientes:

Proteina C reactiva (PCRU), Glucosa en suero (GLU), Triglicéridos en suero (TRIG), Colesterol
en suero (CHOL), Colesterol HDL en suero (cHDL), Colesterol LDL en suero (LDL), GGT, GOT,
GPT, Insulina (INS), Leptina (LEPT), Apolipoproteina Al en suero (APOA), Apolipoproteina B en
suero (APOB), Lipoproteina en suero (LPA), Beta Hidroxibutirato (BHID), NEFA, Hemoglobina gli-
cosilada (HEMG), Hemoglobina glicosilada mmol/mol (HEMGm), Selenio en suero (SE), BGP, Te-
lopéptidos C-terminal del coldgeno Tipo I = Beta-CrossLaps = CTX-I en suero (CTx) y Vitamina D
en suero (VitD).

Todas las variables son cuantitativas.

Las variables PCRU, GLU, TRIG, CHOL, cHDL, LDL, APOA, APOB, LPA y BHID se miden en
mg/dL; las variables GGT, GOT y GPT se miden en U /L; la variable INS se mide en uUI/mL; la
variable LEPT se mide en ng/mL; la variable HEMG se mide en %; la variable HEMGm se mide en
mmol /mol; 1a variable SE se mide en ug/mL; la variable CTx se mide en pg/mL; la variable VitD se
mide en nmol /L.

1.2.4. Carnitinas

La carnitina es una amina cuaternaria sintetizada por el higado, los rifiones y el cerebro a partir de
dos aminodcidos esenciales, la lisina y la metionina. Es la responsable del transporte de 4cidos grasos
al interior de las mitocondrias, mds concretamente del grupo acilo de éstos. El proceso por el que se
produce el transporte es el siguiente:

La enzima carnitina palmitoiltransferasa I (CPTI) escinde el coenzima A (CoA) de la molécula
acilo-CoA y une el grupo acilo a la carnitina formando acilcarnitina, que puede atravesar la membrana
de la mitocondria. El CoA resultante se puede unir a otro 4cido graso y asi formar acilo-CoA. La
carnitina, una vez que ha dejado el grupo acilo dentro de la mitocondria, sale al exterior donde se
repite el proceso.

Las variables que trataremos en el conjunto de Carnitinas son diferentes tipos de acilcarnitinas. El
conjunto tiene 238 casos y 31 variables. Las variables son las siguientes:

COn, C2n, C3n, C3DCn, C4n, C4DCn, C5n, C51n, C5DCn, Cébn, C6DCn, C8n, C81n, C10n,
Cl10In, C102n, C12n, C121n, Cl4n, Ci140n, Ci41n, C142n, Cl16n, C161n, C160n, X1610n, C18n,
C180n, C181n, C1810n, C182n.

Todas las variables son cuantitativas y se miden en umol /L sangre.

1.2.5. APOE

La apolipoproteina E (APOE) es una molécula de la familia de apoproteinas que se encuentra
en los quilomicrones y lipoproteinas de densidad intermedia (IDLs) que es esencial para el normal
catabolismo de proteinas ricas en triglicéridos.

El gen estd localizado en el cromosoma 19 en el mismo cldster con las Apolipoproteinas C1 y C2.

Estudio de la variabilidad metabdlica asociada a la presencia de los distintos alelos del gen APOE



1.3. Combinacién de los conjuntos de datos 5

El gen consiste en 4 exones y 3 intrones, con una total de 3597 pares de bases.

El conjunto de APOE tiene 238 casos y 4 variables, que hacen referencia al fenotipo y genotipo
del gen APOE de cada caso.

Las variables son las siguientes:
snpli2, snpl58, apoE 'y apoE2.

La variable apoE muestra el genotipo del gen APOE de cada caso, a saber: E2E3, E2E4, E3E3 y
E3E4. La variable apoE2 muestra el fenotipo del gen y toma los siguientes valores: E2, E3 y E4.

1.3. Combinacion de los conjuntos de datos

A la hora de combinar todos los conjuntos, se ha seleccionado un conjunto de datos en el que
estuvieran todos los pacientes a estudiar. Este conjunto es el conjunto de Bioquimicas. Sobre este
conjunto se han ido afiadiendo las variables de los demds conjuntos.

Como se indic6 en la Seccién 1.2, se dispone de dos identificadores de caso que aparecen en
todos los conjuntos de datos: el identificador (/D) y ndmero de muestra (muestra). Sin embargo,
en el proceso de depuracion se han detectado algunos errores de transcripcién y se ha producido a
utilizar Unicamente el nimero de muestra para unir los conjuntos de datos adecuadamente. Los errores
detectados son la duplicidad de los pares (ID, muestra). Las parejas afectadas son las siguientes:

muestra: 63  — 53913 | muestra: 238 — = 262430
539113 626430
muestra: 117 — 265971 | muestra: 211 — 1136578
264971 389045
muestra: 221 — 40515 | muestra: 213 — 1136578
404515 389045

1.4. Otras observaciones a los conjuntos

La variable X1610n del conjunto de Carnitinas se renombra a C1610n ya que es una carnitina, y
todas de este conjunto empiezan por C.

La variable /D de todos los conjuntos se elimina por la duplicidad vista en la Seccién 1.3. También
se elimina la variable numero.analisis por no estar presente en todos los conjuntos.

David Mompel Lancina






Capitulo 2

Metodologia

La estadistica multivariante [6] es un drea de la estadistica que se dedica al andlisis simultdneo
de varias variables. La aplicacién prictica del andlisis multivariante implica la utilizacioén de técnicas
de andlisis univariante y multivariante para entender las relaciones entre las variables y el problema a
tratar.

Ademads, la estadistica multivariante utiliza distribuciones de probabilidad multivariantes para ver
cémo pueden utilizarse para representar las distribuciones de los datos y cémo pueden ser usados para
la inferencia.

En este trabajo abarcaremos las técnicas de Andlisis de Componentes Principales, Regresion Lo-
gistica y Arboles de Clasificacion que se explican a continuacidn.

2.1. Analisis de Componentes Principales

El Anélisis de Componentes Principales (PCA) es una técnica estadistica que consiste en la re-
duccioén de la dimensionalidad del conjunto de datos, es decir, si es posible describir con precision la
informacién aportada por p variables a través de un pequefio subconjunto r < p de ellas. Con ello,
se habra reducido la dimensién del problema a costa de una pequefia pérdida de informacion. Asi,
el PCA tiene como objetivo que si dadas n observaciones de p variables, se analiza si utilizando un
nimero menor de variables, combinacién lineal de las originales, se puede representar la informacién
adecuadamente.

Supongamos que se dispone de una matriz X de dimensién n X p de rango p, donde las columnas
representan las variables y las filas las observaciones. Supongamos que se han estandarizado los datos,
es decir, que a cada variable se le ha restado su media y se ha dividido por su desviacién tipica. De
esta manera, X tiene media cero y su matriz de correlaciones es S = %X’ X.

A continuacién veremos el cdlculo de las componentes.
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2.1.1. Calculo de las componentes

La primera componente principal se define como la combinacién de las variables originales de
varianza mdxima. Los valores de esta componente se representan por un vector z; dado por z; = Xaj.
Como X es una matriz de media nula, z;, al ser suma de variables de media cero, también serd de
media cero, y la varianza sera: %z’lzl = %a’lXt Xa; = atl Sa; donde S es la matriz de correlaciones de
X.

Se puede maximizar la varianza aumentando el médulo del vector a;. Para que la maximizacién
de la varianza tenga solucién, tenemos que imponer que aja; = 1. Introduciendo esta restriccion

mediante el multiplicador de Lagrange:

t !
M = a\Sa; — A(dya; —1).
Derivando respecto a; e igualando a cero tenemos

a—M =28a; —2Aa; =0
da;

con solucién
Sa1 = 7La 1-

Por tanto, la solucién a; es el vector propio de S y A es el valor propio asociado. Para ver qué
valor propio es A, multiplicamos por la izquierda por @) tenemos

d,Say = Adja, = A.
Por tanto, A es la varianza de z;, que, como queremos maximizar, serd el mayor valor propio de S.

La segunda componente se calcula estableciendo como funcién objetivo la suma de las varianzas
71 = Xa; y z2 = Xay, con a; y ap vectores ortonormales. El objetivo es obtener la mdxima varianza, y
para ello, utilizando multiplicadores de Lagrange, tenemos la siguiente funcién objetivo:

¢ = d\Say + dySa; — Ay (djay — 1) — Ay (dhay — 1).

Derivando respecto a; y a; e igualando a cero:

0
99 284y —224a1 =0
8(11
0
i = ZSaz — 27@612 =0
8a2
con soluciones:
Sa; = May
Sa, = Mas.

Con lo que tenemos que a; y a; son vectores propios asociados a los valores propios A y A3, y, en el
méximo, la funcién objetivo es @ = A; + A,. Por tanto, los valores propios que maximizan la funcién

son los dos valores propios mayores de S.

Estudio de la variabilidad metabdlica asociada a la presencia de los distintos alelos del gen APOE
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Podemos generalizar el cdlculo hasta p componentes principales por ser p el rango de X y de S.
Los valores propios que se obtendran serdn A, ... A,, es decir, los valores propios de S, que se calculan
mediante:

IS—AI =0

con vectores propios asociados:

(S—?L,-I)ai:O, i:1,...,p.

Los valores A; son reales y positivos, al ser S simétrica y definida positiva.

Si llamamos Z a la matriz de dimension n x p referente a los valores de las nuevas componentes,
esta matriz estd relacionada con la original X mediante Z = XA, con A una matriz ortogonal p X p
que cumple A’A =1,,,,. Por tanto, calcular las componentes principales es equivalente a aplicar una
transformacién ortogonal A a las variables de X para obtener unas nuevas variables de Z que sean
incorreladas entre si.

2.1.2. Seleccion del niimero de componentes

En busca del objetivo de esta técnica, que era reducir la dimensionalidad del problema, no se
toman todas las componentes calculadas, sino s6lo una parte de ellas. Para saber elegir cudntas se
toman, hay diferentes criterios para su seleccién:

1. Realizar un grafico de los valores propios ordenados. Se seleccionan componentes hasta que en
el grafico se observe que los valores propios empiezan a ser muy similares. Es decir, se busca
una variacion brusca en el grafico, a partir de la cual los valores propios son aproximadamente
iguales. El objetivo es excluir las componentes asociadas a valores propios pequefios y del
mismo tamafio.

2. Seleccionar componentes hasta cubrir un cierto porcentaje de la varianza. Esta regla se de-
be aplicar con cierto cuidado ya que una componente puede explicar una gran cantidad de la
varianza, pero las restantes recojan la informacién necesaria para apreciar la variabilidad del
conjunto de datos.

3. Seleccionar aquellas componentes que superen una cota, que suele ser la varianza media. En
nuestro caso la cota tomada serd 1.

2.1.3. Librerias de R y documentacion utilizada

Los paquetes utilizados para realizar el Andlisis de Componentes Principales son RemdrMisc [7],
nortest [8], car [9] y psych [10].

La referencia utilizada en esta seccion ha sido el documento [11].

David Mompel Lancina
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2.2. Modelo de Regresion Logistica

Los métodos de regresién son herramientas muy utiles a la hora de estudiar la relacién entre una

variable y una o mds variables explicativas.

En algunos casos, la variable respuesta es discreta, pudiendo tomar dos o més valores. Por ello, la

regresion logistica es una herramienta a utilizar en estas situaciones.

2.2.1. Introduccion al modelo de Regresion Logistica

En un modelo de regresion logistica binario, la variable respuesta es una variable dicotémica
o binaria. Supongamos que nuestro objetivo es identificar si los individuos pertenecen o no a una

poblacion. La variable respuesta toma los valores y;:

1, sielindividuo i pertenece a la poblacién

Yi=
0, en otro caso

Supongamos también el caso mds sencillo en el que s6lo disponemos de una variable explicativa.
El primer modelo que podemos plantear es
y=Po+Bix+u

con u variable normal de media cero y varianza 1. Dado el valor de x;, obtendriamos

yi = Po+ Pixi + ui,
con u; variables normales, lo cual no es un modelo adecuado.

Por ello, no se utiliza el modelo lineal, sino una transformacién de este, que aporte ciertas propie-
dades deseadas. Para transformar el modelo, se suelen utilizar funciones con forma de S o sigmoides.

Se pueden ver ejemplos de estas funciones en la Figura 2.1.

Figura 2.1: Ejemplos de funciones sigmoides.

En el modelo de regresion logistica, utilizaremos la funcién logistica

1

f(x):m

que tiene la grafica que se puede ver en la Figura 2.2.

Estudio de la variabilidad metabdlica asociada a la presencia de los distintos alelos del gen APOE
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Figura 2.2: Gréfica de la funcién logistica

Para simplificar la notacion, utilizaremos 7(x) = E[y|x]. Siguiendo esta notacién y la transforma-
cién logistica, nuestro modelo a calcular es

7(x)

Esta funcion tiene diversas propiedades, entre ellas, que si tomamos logaritmos de la funcién entre la

1
- 1+ e Po—Bix

unidad menos la funcién, obtenemos el logit de la funcién

sto) = tog ({050 ) = o Bl

que como se ve, se asemeja al modelo planteado anteriormente.

Estimacion de los parametros

Para estimar los coeficientes no se puede utilizar el método de minimos cuadrados ya que la
variable respuesta es dicotomica. El método utilizado es el de maxima verosimilitud. Para aplicar este
método, primero debemos construir la funcién de verosimilitud, y los valores que maximicen esta
funcién serdn los estimadores maximo verosimiles. El valor 7r(x) nos proporciona una probabilidad
condicionada de que y = 1 dado el valor de x (P(y = 1|x)). El valor 1 — 7(x) da la probabilidad de que
y tome el valor 0. Entonces, cuando y; = 1, el valor aportado a la funcién de verosimilitud serd 7 (x;).
Por el contrario, cuando y; = 0, el valor que aporta es 1 — 7(x;). Para el par (y;,x;), la contribucién a

la funcién de verosimilitud es
()Y (1= m(x;))

Como las observaciones son independientes, la funciéon de verosimilitud es el producto de las
contribuciones de cada par, por lo que la funcién de verosimilitud es la siguiente

1(B) = ﬁlm){(l ()

Tomando el logaritmo de la funcién anterior, es mds fécil estimar los pardmetros fy y B;. El

logaritmo de la funcién es

n

L(B) =} yilogm(xi) + (1 —yi)log(1 — m(x:)).

i=1

David Mompel Lancina
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Derivando esta expresion respecto By y B e igualando a cero obtenemos las ecuaciones verosimi-
les

Estas ecuaciones se resuelven por métodos numéricos, como el algoritmo de Newton-Raphson.
Una vez calculados By y B1, tenemos la siguiente propiedad

Y=Y )

i= i=1

es decir, que la suma de los valores observados de y es igual que la suma de los valores esperados
7 (x).

Significacién del modelo

Una vez estimados los coeficientes, tenemos que evaluar la significacién de las variables en el
modelo. Una aproximacion para probar la significacién de un coeficiente del modelo se basa en la
relacién entre lo que podemos explicar con el modelo utilizando la variable o no. Este hecho se
comprueba comparando los valores observados con los estimados con ambos modelos. En el modelo
de regresion logistica, esta comparacién se basa en el logaritmo de la funcién de verosimilitud. Para
ello, se utilizan las predicciones con un modelo saturado, un modelo con tantos pardmetros como
observaciones.

La comparacién de los valores observados y estimados utilizando la funcién de verosimilitud es

D— 9] verosimilitud del modelo
a verosimilitud del modelo saturado

que se llama desviacion global.
Como la variable de salida s6lo toma los valores 0y 1, el valor de log(verosimilitud del modelo saturado)

es 0, por lo que la expresion anterior toma el valor

D=-2

(ngE

(vilog & (x;) + (1 —yi)log(1 — &(x;)))
i=1

y si el modelo es correcto, sigue una distribucién > con n — 1 grados de libertad.

Otro estadistico utilizado es el test de Wald, que compara el estimador 31 con el estimador del
error estandar. Bajo la hipétesis Hy : f; = 0, el siguiente ratio se distribuye como una variable normal
estandar

Estudio de la variabilidad metabdlica asociada a la presencia de los distintos alelos del gen APOE
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2.2.2. Modelo de Regresion Logistica Multiple

Consideramos ahora un conjunto de p variables independientes denotadas como X’ = (xy,x2,...,X).
La probabilidad condicionada se denota P(y = 1|x) = m(x). El logit del modelo miiltiple es

g(x) = Bo+ Bix1 + Boxa + -+ Bpx,

y el modelo de regresién queda

Estimacion de los parametros

Para obtener los parametros 3’ = (B, Bi, - .., B) utilizaremos el mismo método que en el modelo
univariante, el método de méxima verosimilitud. Utilizaremos la misma funcién de verosimilitud que
en el caso univariante, pero tomaremos 7(X) como acabamos de definir. Ahora hay p + 1 ecuaciones
para determinar p + 1 coeficientes. Las ecuaciones son las siguientes:

iyi— 71'(X,') =0

i=1

qu n(x;))=0

para j=1,2,..., p, que utilizaremos para calcular los coeficientes con métodos numéricos.

Supongamos que los estimadores calculados son f3 y las probabilidades condicionadas son 7(X;).
Para estimar las varianzas y covarianzas de los estimadores se utilizan las derivadas segundas del
logaritmo de la funcién de verosimilitud. Las derivadas segundas son:

J’L(B
aﬁz - Zx,jﬂ:, TL‘,
y 2
L(B
aﬁjaﬁl ;xlj-xll TCI n-i)

para j,l =1,2,...,n, donde m; = m(x;).

Consideramos I(f) la matriz (p+ 1) x (p+ 1) de los términos de las ecuaciones anteriores. Las
varianzas y covarianzas se obtienen de la inversa de esta matriz, Var(B) = I"'(B). No siempre es
posible escribir una expresién para esta matriz, pero utilizaremos la notacion Var(f;) para los ele-
mentos diagonales, que es la varianza de ﬁ i» ¥y Cov(B;,B;) para los elementos no diagonales, que es
la covarianza de ﬁ iy [§l. Los estimadores de las varianzas y covarianzas se denotan por Ver(B) y se
obtienen evaluando Var(B) en f. Utilizaremos Var(B) y C?)v([?j,Bl), J, 1 =1,2,..., p para denotar
los valores de esta matriz. A partir de estos valores podemos calcular los errores estandarizados de los
estimadores que calcularemos asi

D=

SE(B)) = (var(B))
para j=0,1,...,p.

David Mompel Lancina
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Una formulacién de la matriz de informacién es 1(8) = X'VX , donde X es la matriz

I xi1 xi2 -0 Xx1p

1 xo1 x2 -0 Xp
X =

I Xxp X2 -- Xnp

de dimensién n x (p+ 1) y la matriz V es

(1= 7y) 0 0
0 A1 —7y) - 0

0 0 s (1= 7y)
Significacién del modelo

De manera anédloga a la regresién con una variable, podemos calcular el test de Wald para cada
variable es

W= — BjA
SE ([3 ,-)
para j=1,2,..., p sigue una distribucién normal estdndar.

El test de Wald para varias variables simultineamente se obtiene del siguiente cdlculo matricial

A

w=p (Var(B)) " B=p (X'VX)

que se distribuye como una x? de (p + 1) grados de libertad bajo la hipétesis de que todos los coefi-
cientes son cero.

Interpretacion de los coeficientes

Para interpretar los coeficientes se utiliza el concepto de odds-ratio. Este ratio mide el efecto

de una variable por unidad de cambio. Supongamos que tenemos el caso X; = (Xj1,...,Xij,...,Xip) ¥
denotemos como X; + 1 a (x;1,...,x;;+ 1,...,xi,). El odds-ratio de la variable j es el siguiente
P(Y=1|x+1)
 P=Ixi+1D)
OR} =~ p=i)
(1-P(¥Y=1x;))

Este ratio toma valores en (0,0). Una medida cercana a 1 indica poca relacién entre la variable
explicativa y la variable respuesta. Si toma valores mayores que uno, se ve facilmente, pero si es
menor que uno, basta con invertir el nimero para ver mejor la relacién.

Por ejemplo, supongamos que el OR de una variable es 1,57. Esto significa que aumentando en
una unidad la variable, hay un 57 % mds de probabilidad de que ¥ = 1.

Estudio de la variabilidad metabdlica asociada a la presencia de los distintos alelos del gen APOE
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2.2.3. Modelo de Regresion Logistica Multinomial

Hemos visto los modelos cuando la variable respuesta tomaba valores 0 y 1. Supongamos ahora
que la variable respuesta toma mas de dos valores. Supongamos que toma 3 valores para simplificar
la notacidn, y supongamos que estos valores son 0, 1 y 2. Para el modelo, necesitaremos 2 funciones
logisticas, y decidir qué categoria utilizaremos para comparar. En este caso, utilizaremos el valor 0
como referencia.

Las variables las representaremos con un vector de coordenadas x de p 4 1 coordenadas fijando la

primera coordenada a 1, X' = (1,xq,x,...,x,). Las funciones son las siguientes:
() =tog (PTZIY it puaes 4+ By, = X
X)=log| ——-—= | = X1+ X, =X
81 g P(Y = 0[x) 10 11X1 1pXp 1
' (¥ =20
P(Y =2|x
g2(x) =log (P(Y:O\x)) = Bao+ Boixi + -+ Popxp, =X Bo.
Las férmulas para las probabilidades condicionadas son
P(Y =0x) = !
¥ =01 = I renm
egl(x)
PY =1]x) = 1+ e81(®) 4 e82(%)
y
egZ(X)
P(Y =2|x) =

14 e81(x) 4 e82(x)”

Tomando la dindmica del modelo, denotaremos como 7j(x) = P(Y = j|x), j =0,1,2. Cada pro-
babilidad es una funcién de 2(p + 1) pardmetros B’ = (B!, B}).

Estimacion de los parametros

Para construir la funcién de verosimilitud, se construyen tres variables binarias Y;, j =0,1,2
dondeY;=1siY = jeY, =0, k# j. Con la codificacién vista, se tiene que Z?:o Y; =1. Usando la
notacidn, para una muestra de n observaciones, la funcién de verosimilitud es

l(ﬁ) — Ii o (Xl.))’Oi m (X,’)y”ﬂz (Xl,))’Zi .

Tomando el logaritmo y el hecho de que Z?:o vji=1,i=1,2,...,n, el logaritmo de la funcién de
verosimilitud es

L(B) = Y. v1ig1 (xi) + y2iga (x;) — log (1 -+ 51X 4. 2%
i=1

Para hallar los pardmetros, hay que calcular las derivadas parciales del logit de la funcién respecto
alos 2(p+ 1) pardmetros. Tomando como 7j; = 7;(X;) se tiene que las derivadas parciales son de la

JL “
aéi) = ;xki(yji —Tj;)

forma

David Mompel Lancina
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para j=1,2yk=0,1,2,...,p, con xo; = 1 para cada caso.

Igualando a cero y resolviendo para f3, hallamos el valor de los estimadores ,3 con métodos nu-

méricos.

La matriz de informacién y el estimador de la matriz de covarianzas se calculan con las segundas
derivadas de la funcién logit. Las férmulas son las siguientes

8’L(B) -
aﬁjkaﬁjl ,:ZI liAki jl( ]l)
’ 9’L(B)
L n
———— =) XXy T;i7hl
aﬁjkaﬂhl ; hlAkiVji
para j,h=1,2y k, 1 =0,1,2,...,p. La matriz de informacién I([§) es la matriz con el valor de las

ecuaciones anteriores evaluada en . El estimador de la matriz de covarianzas es la inversa de la matriz
de informacién, Var() =1()"!.

Otra manera de calcular la matriz de informacién es similar al modelo logistico binario. Sea X la
matriz n x (p+ 1) con los valores de la covarianza para cada caso. Sea V; la matriz diagonal n x n
con los valores 7j;(1 — 7€j;) para j = 1,2 ei=1,2,...,n y sea V3 la matriz diagonal n X n con los
elementos 7);7;, el estimador de la amtriz de informacion es

donde

Significacion del modelo

De manera andloga a la regresion logistica utilizando una variable, se puede calcular el test de
Wald, con la tnica diferencia de que por cada variable, habrd dos coeficientes, y con ello, dos test de
Wald. El test es el siguiente

B
% ()

parak=1,2y j=1,2,..., p, que sigue una distribucién normal estandar.

Wi =

Interpretacion de los coeficientes

De igual manera que antes, podemos calcular los odds-ratios de las variables. Ahora la variable
respuesta tiene mds de dos categorias, y por ello hay que realizar dos odds-ratios, cada uno comparan-
do la categoria de referencia con cada categoria. Los odds-ratios para las variable j para la categoria
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Y=1es

P(Y=1|x;+1)

P(Y=0[x;+1)
PY=1|x;)
P(Y=0x;)

Ole =

y para la categoria Y =2 es

P(Y=2|x;+1)

P(Y=0[x;+1)
P(Y=2[x;)
P(Y=0[x;)

ORj, =

que tienen la misma interpretacion que antes.

2.2.4. Librerias de R y documentacion utilizada
Los librerias utilizadas para realizar las Regresiones Logisticas son RemdrMisc [ 7], nnet y MASS

[12].

Las referencias utilizadas para la elaboracion de esta seccién han sido los documentos [11, 13, 14].

2.3. Arboles de Clasificacién

Los arboles de clasificaciéon son uno de los dos principales tipos de aprendizaje basado en drboles
de decision. Un arbol de decisién es un modelo de predicciéon que se basa en nodos y reglas. Los
nodos son subconjuntos del conjunto de elementos de estudio y las reglas son reglas 16gicas binarias
que dividen cada nodo en dos subnodos disjuntos hasta llegar a nodos terminales que no se pueden
dividir. El objetivo del método es clasificar los individuos de estudio en J clases.

La construccién del método se basa en los siguientes elementos:
= Un conjunto de preguntas binarias del tipo ja € A?, A C x, con el que formularemos los splits,
que son las reglas que se utilizardn para dividir el arbol.

» Una funcion de medida de la bondad del spliz, ®(s,t) que se puede evaluar para cualquier split

s y nodo t.
= Fl criterio para decidir cuando se para o se sigue dividiendo el rbol.
= Laregla de asignacién de cada nodo terminal a una clase.
Para construir los drboles, supongamos que tenemos un conjunto de tamafio n» con M variables, y

supongamos que cada caso tiene una estructura de vector X = (x1,xp,...,xy). Supondremos que la

variable respuesta tiene J clases diferentes.

2.3.1. Conjunto de preguntas estandar

Para poder realizar splits, al conjunto de datos, se le formula una serie de preguntas. Cada split que
se forma depende inicamente del valor de una variable que responde a una pregunta. Si la variable x,,
es numérica, las preguntas son del tipo ;x,, < ¢?, donde ¢ € (—oo,00). Por el contrario, si la variable

David Mompel Lancina



18 Capitulo 2. Metodologia

es categdrica, tomando valores {cy,cz,...,cn}, las preguntas son del tipo jx,, € S?, donde S es un

subconjunto de todos los valores {ci,cz,...,cy} que puede tomar.

De esta manera se genera el conjunto . de todos los splits posibles que dividan un nodo ¢ en dos
subnodos t;, y tg para poder empezar a generar el arbol.

2.3.2. Reglas de division y parada del algoritmo

El primer paso para empezar a dividir el 4rbol es establecer una funcién de bondad del split. Para
ello, es necesario definir antes qué es una funcidon de impureza sobre un nodo.

Una funcién de impureza es una funcién ¢ definida sobre el conjunto de todas las J—tuplas,
(p1,p2,---,ps) que cumplen que 0 < p; < 1y que 2521 pj = 1, que representan las proporciones de
cada clase en el nodo. La funcién ¢ tiene las siguientes propiedades:

1

1. ¢ tiene maximo solamente en (}, Freees })

2. ¢ tiene minimo solamente en (1,0,...,0), (0,1,...,0), ..., (0,0,...,1).

3. ¢ es una funcién simétrica respecto py,...,py.

Una vez definida una funcién de impureza ¢, podemos definir una funcién de medida de la impu-
reza i(t) del nodo t como i(t) = ¢ (p(1t), p(2|t),...,p(J|t)), donde p(j|f) es la proporcién de la clase

jenelnodot.

Si un split s del nodo ¢ envia la proporcidn p; al nodo t; y la proporcién pg al nodo tg, entonces
podemos definir el decrecimiento de la impureza como Ai(s,7) = i(t) — pri(tg) — pri(tL). Se define la
bondad del split s en el nodo ¢t como P(s,t) = A(s,1).

Supongamos que hemos realizado varios splits, el conjunto de los splits y el orden en que se han
realizado determinan el drbol 7. Denotaremos los nodos terminales de este 4rbol como T. Definimos la
impureza del nodo ¢ del drbol T como I(r) = i(¢) p(t), donde i(¢) es la impureza definida anteriormente
y p(t) la proporcién del nodo ¢ respecto el drbol 7', y definimos la impureza del drbol 1(7') como

I(T) =) 1() =} i(t)p(r).

teT teT

Es fécil ver que seleccionar los splits que maximicen Ai(s,?) es equivalente a seleccionar los splits
que minimicen la impureza (7). Tomando un nodo 7 € T y usando un split s, separamos el nodo 7 en
11y tg. El nuevo drbol 7" tiene una impureza I(7") = Lyer_n 1(¢") +1(1) +1(tr).

El decrecimiento de la impureza es I(T) —I(T') = 1(t) — (1) — I(tg), que depende tinicamente
del nodo t y el split s. Entonces, el decrecimiento de la impureza del drbol por splits en t es equivalente
a maximizar la expresion Al(s,t) = I(t) —I(t) — I(tg).

Definiendo, p; = % YPR= ];a((ts)

, se tiene que py, + pr = 1 y la expresion anterior de Al(s,t) se

puede reescribir como

Al(s,1) = (i(r) = pri(t) — pri(tr)) p(1) = Ai(s, 1) p(¢)-
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Como se puede ver, Al(s,t) y Ai(s,t) difieren s6lo en el factor p(r). Por tanto, el mismo split sx
maximiza ambas expresiones, por lo que la seleccion del split idéneo que minimice la impureza de un
nodo puede enfocarse como la minimizacién de la impureza del arbol.

Para establecer el criterio de parada, se fija un umbral 8, y un nodo ¢ se declara terminal si

maxAl(s,t) < f3.
max Al(s,r) < B

2.3.3. Asignacion de cada clase

Supongamos que tenemos un arbol 7' con nodos terminales T.

Una regla de asignacion es una regla que asigna una clase j € {1,2,...,J} a cada nodo terminal
t € T. La clase asignada al nodo ¢ se designa como j(r).

Para cualquier regla de asignacién j(z) en el nodo ¢ € T, tenemos que Y ;) p(j|t) es una esti-
macién de la probabilidad de no acertar la prediccién en el nodo ¢. El objetivo es obtener una regla
que minimice esta estimacion.

Consideremos j*(¢) la regla de asignacién que minimiza la estimacion anterior. Esta regla estd
definida como: si p(j|t) = max; p(i|t), entonces j*(¢) = j. Si el mdximo se obtiene en varias clases,
se asigna el valor de j*(¢) arbitrariamente.

Utilizando esta regla, tenemos que la estimacién de la probabilidad de no acertar en la asignacion,
r(t), estd dada por r(t) = 1 —max; p(j|t).

Si denotamos por R(t) = r(t)p(t), podemos estimar la probabilidad de no acertar en la prediccién
R*(T) del arbol T como R*(T) =Y ,c1 R(1).

2.3.4. Valores missing

En los conjuntos de datos, usualmente nos enfrentamos a datos ausentes. En estos casos, se podrian
eliminar del conjunto, pero se podria perder mucha informacién del conjunto de datos, por lo que se
mantienen y se procede a manejar esta informacion de otra manera.

Primero, se dividie el nodo en dos subnodos y se calculan las impurezas de ambos nodos sin tener
en cuenta los datos ausentes. Una vez calculados, se ajustan las proporciones p; y pg para que puedan
sumar 1 ambas proporciones a la hora de calcular y maximizar Al(s,?).

Una vez se ha elegido el split, queda elegir qué se hace con las variables con datos ausentes que
no han podido ser seleccionados en algtin nodo.

Con todos los casos con datos ausentes, se toma el resto de variables y se utilizan para realizar el
split. Se ordenan conforme a la predictividad del splif que realizan y se utiliza la que m4s predictividad
tiene. Si la variable con mds predicitividad no estd informada, se utilizaria la siguiente. A estos splits

se les llama surrogate splits.

David Mompel Lancina
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2.3.5. Podado del arbol

Una vez que hemos construido un arbol, en ocasiones suele ser o muy largo o muy complejo, en-
tonces toca decidir cuanto del modelo queremos mantener. De esta manera tomaremos un subconjunto
de nodos del arbol que formaran un subarbol.

Sea T un drbol no trivial calculado. Dado un nimero real o € [0,00), sea Ry (t) = R(t) + , con
t € Ty. Dado un subdrbol 7’ de T, se define Ry (T) = R(T) + o|T| como el coste del drbol, y se define
como Ty el subédrbol del modelo completo con minimo coste.

R(T) se interpreta como el coste de afiadir otra variable al modelo, y a a se le 1lama complejidad.
Obviamente, Tj es el modelo completo y 7. es el modelo con un nodo y ningtin split. Se tienen los

siguientes resultados:

1. Si T} y T, son subdrboles de T con Ry (71) = Ry (T2), entonces o bien 7 < T; o bien 7> < 7.

2. Si o> B, entonces Ty = Tg 0 Ty, < Tp.

Utilizando el primer resultado, podemos definir como T, como el subdrbol mds pequefio que mi-
nimiza Ry (7). Como cualquier drbol anidado basado en T tiene como mucho |7 | nodos, y utilizando
el segundo resultado, podemos agrupar todos los valores de a en m < |T| intervalos I} = [0, a;],
L= (a,m), ..., Iy = (|, donde cada I; comparte el mismo subérbol minimizado.

Para tomar el valor o optimo, se utiliza el algoritmo de validacién cruzada que consta de los
siguientes pasos:

1. Se calculan los intervalos Iy, I ..., I,.
Sefija B; =0
B= /oo
B =/ mos

ﬁmfl =/ Op—204,—1
ﬁm = 0o,

2. Se divide el conjunto en s grupos Gi, Ga,..., Gy equitativamente y se procede de la siguiente
manera para cada grupo:
= Se calcula el modelo para todo el conjunto de datos sin los datos del grupo G; y se deter-
minan los subarboles g, , Tp,,..., g, .
= Se calcula la prediccion para cada elemento de G; bajo los subdrboles 7p,, con 1 < j < m.
= Se calcula el error de cada elemento de G;.
3. Se suma el error cometido en cada G; para cada f3;. Para cada 8 se toma el conjunto con menos

error y se calcula el subérbol 75 para el conjunto de datos completo, con lo que se tiene un valor
de complejidad B y el mejor subarbol podado para este valor.

En la préctica, un valor de s = 10 es suficiente para el algoritmo y la eficiencia de este.
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2.3.6. Librerias de R y documentacion utilizada

Las referencias utilizadas en esta seccion han sido los documentos [11, 15, 16, 17, 18].

En la préctica, las librerfas utilizadas de R para realizar Arboles de Clasificacién son rattle [19] y
rpart [20].

Para utilizar esta funcién, se introducen una serie de argumentos de control del drbol. Hay tres ti-
pos de argumentos, por: control de crecimiento, control de salida y control del algoritmo interno. Los
argumentos que se utilizan para controlar el crecimiento del drbol son minbucket, minsplit, maxdepth
y cp. Los argumentos que controlan la salida son maxcompete y maxsurrogate. Los argumentos de
control del algoritmo interno son usesurrogate, xval y surrogatestyle. El significado de cada argu-
mento se encuentra en la siguiente lista:

= minbucket: nimero minimo de observaciones en un nodo terminal.

= minsplit: el nimero minimo de observaciones que debe existir en un nodo de cara a intentar un
split.

= maxdepth: médximo de profundidad del 4rbol final.
= maxcompete: el nimero de splits competidores retenidos en la salida.
= cp: parametro de complejidad.

= usesurrogate: como se usan los surrogate splits. Con un valor de 0, los registros con un valor
ausente no se sigue utilizando; con un valor de 1, se utilizardn surrogate splits, y si las variables
implicadas tienen algin dato faltante, se elimina; y con un valor de 2, se utilizaran surrogate
splits, y si un registro tiene todos los valores de las variables de los surrogate splits estan
ausentes, se envian a la mayoria.

= maxsurrogate: el nimero de surrogate splits retenidos en la salida.
= xval: nimero de validaciones cruzadas.

= surrogatestyle: como se selecciona el mejor surrogate split. Si se evalia como 0, el progra-
ma usa el total de clasificaciones correctas para variables surrogate potenciales. Si se evaliia
como 1, se utiliza el porcentaje exacto, calculado con los valores no ausentes de las variables

surrogate.

Una vez desarrollado el algoritmo, R proporciona una salida que consiste en primer lugar en el
error del nodo principal, las variables utilizadas en los splits del arbol generado y una tabla donde se
indican los distintos arboles obtenidos, cada uno mas ramificado que el anterior. La tabla proporciona
el pardmetro de complejidad utilizado, el nimero de splits, el error relativo del arbol y los errores
medios y desviacién estandar de los arboles utilizados a la hora de realizar los diferentes arboles en la
validacion cruzada. El objetivo es obtener un arbol con un error medio lo més bajo posible.
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Capitulo 3

Analisis por conjuntos de variables

3.1. Introduccion

En este capitulo vamos a realizar un andlisis preliminar de los datos. Se aplicardn técnicas de
estadistica descriptiva y las técnicas mencionadas en la metodologia para poder seleccionar variables
que tengan una mayor influencia en el APOE.

Primero se va a realizar un primer analisis exploratorio de los datos, utilizando técnicas de esta-
distica descriptiva. Después se realizard un andlisis de componentes principales a las variables de los
conjuntos de datos para ver posibles agrupaciones de variables. Finalmente se construirdn modelos de
regresion multinomial y arboles de clasificacién para determinar las variables mas influyentes en la
determinacion del fenotipo del gen APOE.

3.2. Analisis exploratorio

En este primer andlisis exploratorio, se va a realizar un andlisis descriptivo numérico y grafico de
las variables de los conjuntos para poder ver si alguna de ellas puede ser una candidata para separar
correctamente la variable respuesta. Tras este andlisis, se realizara el test de Kruskal-Wallis para poder
confirmar si estas variables obtenidas en el primer andlisis pueden separar bien por grupos la variable
respuesta. Finalmente se calculan las correlaciones para el conjunto de datos de Acidos grasos con el
fin de ver si alguna de las parejas de variables estd correlada.

3.2.1. Analisis descriptivo numérico y grafico

En esta seccién vamos a realizar un primer anélisis descriptivo numérico y gréfico. El objetivo del
andlisis es concluir qué variables pueden clasificar a priori de manera correcta la variable respuesta,
apoE?2, que es el fenotipo del gen APOE. Para realizar el anélisis, primero se obtendra la distribucién
de la variable apoE?2 y luego se realizardn los andlisis descriptivos y gréificos del resto de variables.

La distribucion de la variable puede verse en la Tabla 3.1. De esta se destaca que hay un grupo
que predomina sobre los demads, el grupo E3, puesto que el 67,77 % de los registros tienen este valor,
distribucién que se asemeja a la dada por la poblacién espafiola.
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24 Capitulo 3. Andlisis por conjuntos de variables

Valor | Nimero | Porcentaje
E2 28 11,57 %
E3 164 67,77 %
E4 35 14,46 %

NA’s 15 6,20 %

Tabla 3.1: Distribucién de la variable apoE?2.

El andlisis numérico consistird en calcular el porcentaje de casos ausentes, media, mediana y
desviacion tipica de cada variable por grupos de la variable apoE2. También se miraran los cuartiles
de cada variable y algunos percentiles representativos. Las tablas con los estadisticos descriptivos
pueden consultarse en el Anexo A.

Del primer andlisis numérico, comparando los percentiles de las variables, las variables que pare-
cen distinguir de algin modo los grupos de la variable respuesta son las siguientes: del conjunto de
Acidos grasos las variables g/83H, vI20H, v204P y v226H; del conjunto Aminoécidos las variables
AcAlfaAminobutirico, Alanina y Prolina; del conjunto de Bioquimicas las variables APOB, CHOL,
CTx, LDL, LPA'y PCRU,; y del conjunto de Carnitinas las variables C4DCn'y C18n.

Tras este primer andlisis descriptivo de las variables, se puede concluir que no se pueden apreciar
muchas diferencias por grupos en la mayoria de las variables. También se puede observar que hay un
gran porcentaje de datos faltantes en el conjunto de Aminodcidos, ya que todas las variables tienen un
porcentaje superior al 33 %.

Respecto al andlisis grafico de las variables, se han obtenido los diagramas de caja y estimado
las funciones de densidad de todas las variables por grupo de apoE?2, con el objetivo de ver si alguna
variable presenta diferencias muy claras respecto a la variable respuesta. Para la estimacién de las
densidades se ha fijado el pardmetro de suavizado eligiendo entre los valores que proporciona el
método de Silverman [21] y seleccionado tras la inspeccién uno a uno de todos los graficos. El método
de Silverman obtiene el valor de ajuste de la siguiente manera. Se toma el minimo entre la desviacién

/5 En el método

tipica y el rango intercuartilico dividido entre 1,349 y se multiplica por 1,06 x n™
practico, se analizé una a una las variables y se anot6 el valor de ajuste que parecia correcto. El valor

de ajuste final que se ha tomado ha sido el mdximo de estos dos valores.
Los diagramas de caja y funciones de densidad pueden consultarse en el Anexo B.

Comparando los grupos de las variables, la distribucién de ambas tanto en los diagramas de caja
como en las estimaciones de densidad, pueden apreciarse diferencias en algunas en cuanto a la variable
apoE?2. Tras estas observaciones, las variables que a priori presentan distribuciones diferentes son las
siguientes: del conjunto de Acidos grasos las variables v201P, v224P, vi60H, g183H, v201H, v221H
y v226H; del conjunto de Aminodacidos las variables Fosfoserina, Alanina, Valina, Cistina, Arginina 'y
Prolina; del conjunto de Bioquimicas las variables CHOL, LDL y APOB; y del conjunto de Carnitinas
las variables C3n, C180ny C182n.

De este primer andlisis se puede concluir que no hay mucha evidencia de que haya variables que
por si solas puedan clasificar correctamente la variable apoE2, ya que ninguna de las herramientas
utilizadas revela que existan grandes diferencias en el comportamiento segtn los grupos definidos por
dicha variable.
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El resumen de las variables que en principio presentan algunas diferencias segtin la variable apoE2
puede verse en la Tabla 3.2 donde se aprecia que algunas diferencias detectadas en el andlisis numérico
no son detectadas en el grafico.

Conjunto de datos | Analisis numérico Analisis grafico
vI20H, v204P -
Acidos grasos - v201P, v224P, vI60H, v201H, v221H
g183H, v226H g183H, v226H
AcAlfaAminobutirico -
Aminodécidos - Fosfoserina, Valina, Cistina, Arginina
Alanina, Prolina Alanina, Prolina
D CTx, LPA, PCRU -
Bioquimicas
APOB, CHOL, LDL APOB, CHOL, LDL
.. C4DCn, Cl18n _
Carnitinas
- C3n, CI2n, Cl4n

Tabla 3.2: Resumen de los resultados obtenidos en el anélisis descriptivo.

3.2.2. Test de Kruskal-Wallis

En esta secciodn, se va a realizar el test de Kruskal-Wallis para todas las variables de los conjuntos,
con el fin de confirmar qué variables separan correctamente los grupos de la variable apoE?2.

El test de Kruskal-Wallis [22] es un método no pardmetrico que se utiliza para determinar si
varias muestras proceden de la misma distribucién. El test es usado para comparar dos 0 mas muestras
independientes del mismo o diferente tamafio. Es el equivalente no paramétrico del test ANOVA. El
test, al ser no paramétrico, no asume una distribucién normal de los datos.

Las hipétesis del test son las siguientes:

Hp: Las medianas de los grupos son iguales.
Hy: Al menos la mediana de un grupo es diferente que las del resto de la poblacién.

Los resultados del test para los conjuntos de Acidos grasos, Aminodcidos, Bioquimicas y Carniti-
nas pueden verse respectivamente en las Tablas 3.3, 3.4, 3.5y 3.6.

Las variables que pasan el test con un nivel de significaciéon de o = 0,05 son v20IP, v224P,
gI83H, v201H y v260H del conjunto de Acidos grasos; del conjunto de Aminodcidos la variable
Alanina; las variables APOB, CHOL, CTx y VitD del conjunto de Bioquimicas; y las variables C6n 'y
C160n del conjunto de Carnitinas.

Con los resultados obtenidos en el test, y comparando con los resultados vistos en los andlisis
descriptivos anteriores, se puede confirmar que las variables v201P, v224P, gI183H, v201H, Alanina,
APOB, CHOL y CTx tienen un comportamiento algo diferente segtin los grupos de la variable apoE2,
ya que también hemos obtenido estas variables en el anélisis descriptivo numérico o gréfico, o incluso
en ambos andlisis, por lo que habrd que tener especial consideracion con ellas.

La comparacion de los andlisis descriptivos y los resultados del test puede ser consultada en la
Tabla 3.7.
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Variable p-valor || Variable p-valor
v120P — v120H 0.814791
v140P  0.703973 v140H  0.864251
v160P  0.170677 vlI60H  0.261506
v161P  0.467986 vl6lH  0.504649
v180P  0.761026 vI80H  0.649898
v18IP  0.697544 || v181H  0.749776
vIi82P  0.162495 vi82H 0.391211
g183P  0.494311 gI83H  0.000543
al83P  0.059522 al83H  0.699045
vi84P  0.257150 vi84H  0.161171
v200P  0.614300 || v200H 0.488016
v201P  0.049426 || v201H 0.049816
v202P  0.174756 v202H  0.555406
v203P  0.277309 v203H  0.535634
v204P  0.271565 v204H  0.602514
v205P  0.654558 v205H  0.326922
v220P  0.562291 v220H  0.740213
v221P  0.904376 v221H  0.057408
v224P  0.035224 || v224H  0.628998
v225P  0.389523 v225H  0.101893
v240P  0.670263 v240H  0.344139
v226P  0.244068 v226H  0.067595
v241P  0.713611 v241H  0.776477
v260P  0.852232 || v260H  0.038689

Tabla 3.3: Resultados del test de Kruskal-Wallis para las variables del conjunto de Acidos grasos. En
negrita se resaltan los p-valores menores que 0,05.
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Variable p-valor Variable p-valor
Fosfoserina 0.206401 Cistina 0.165002
Taurina 0.819239 Metionina 0.576901
AcAspartico 0.947797 Isoleucina 0.656071
Treonina 0.897992 Leucina 0.276179
Serina 0.918512 Tirosina 0.971120
Asparragina 0.971408 FenilAlanina 0.369918
AcGlutamico 0.550806 Ornitina 0.864951
Glutamina 0.743152 Lisina 0.261980
Glicina 0.211860 || X1MetilHistidina 0.780686
Alanina 0.033018 Histidina 0.419969
Citrulina 0.348460 Triptofano 0.563330
AcAlfaAminobutirico 0.123647 Arginina 0.329902
Valina 0.096233 Prolina 0.164005

Tabla 3.4: Resultados del test de Kruskal-Wallis para las variables del conjunto de Aminodcidos. En
negrita se resaltan los p-valores menores que 0,05.

Variable p-valor || Variable p-valor Variable p-valor
PCRU  0.067141 GPT 0.168154 NEFA  0.860839
GLU 0.064972 INS 0.593915 HEMG 0.176337
TRIG  0.588003 LEPT  0.554863 || HEMGm 0.190281
CHOL  0.020317 APOA  0.983308 SE 0.274113
cHDL  0.968944 || APOB  0.004786 BGP 0.943245
LDL 0.069963 LPA 0.252937 CTx 0.032750
GGT 0.884129 BHID  0.979577 VitD 0.038101
GOT 0.539416

Tabla 3.5: Resultados del test de Kruskal-Wallis para las variables del conjunto de Bioquimicas. En
negrita se resaltan los p-valores menores que 0,05.
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Variable p-valor || Variable p-valor || Variable p-valor
COn 0.950051 C8n 0.680352 Cl142n  0.429966
C2n 0.954504 C8In  0.335594 Cl6n 0.483813
C3n 0.690698 ClOn  0.644037 Cl6ln  0.810456

C3DCn  0.722320 Cl10In  0.631454 || C160n 0.019167
C4n 0.212597 C102n  0.699658 || C1610n 0.148338
C4DCn  0.108912 Cl2n  0.453545 Cl8n  0.226941
C5n 0.799595 Cl2In  0.993969 || C180n 0.282013
C5In  0.542221 Cl4n  0.198426 Cl181n  0.412894
C5DCn  0.868069 || C140n  0.624174 || C1810n 0.656420
Cén 0.018045 Cl4ln  0.678428 C182n  0.264194
C6DCn  0.624098

Tabla 3.6: Resultados del test de Kruskal-Wallis para las variables del conjunto de Carnitinas. En
negrita se resaltan los p-valores menores que 0,05.

Si tomamos como nivel de significacién un valor algo mayor, un o = 0,10, se puede comprobar
que pasan el test de Kruskal-Wallis las variables al83P, v221H, v226H, Valina, PCRU, GLU y LDL.
Estas variables, aunque no hayan resultado significativas para & = 0,05, han estado cerca de hacerlo,
por lo que puede que aparezcan en los modelos junto a otras variables que complementen la pequefia
deficiencia que les ha hecho no pasar el test.

3.2.3. Correlaciones en Acidos grasos

En el conjunto de Acidos grasos, las variables van por parejas, ya que hacen referencia al mismo
dcido graso, con la tnica diferencia que varia de dénde se ha tomado el dato. En las variables acabadas
en H, el dato se ha tomado cuando el 4cido graso va unido a la membrana del glébulo rojo, mientras
que las acabadas en P se han tomado del plasma sanguineo. Por tanto, tiene sentido ver si estas parejas
de variables estdn correladas entre si, ya que a la hora de crear un modelo final, es preferible que entren
variables que no estén correladas, para que puedan aportar mas riqueza al modelo.

Para comprobar si las variables tienen un coeficiente de correlacién de Pearson que sea significa-
tivo, realizamos el siguiente test de significancia [23, 24] a cada uno de los coeficientes obtenidos:

Hy: El coeficiente de correlacion es cero (py, = 0).
Hy: El coeficiente de correlacion es distinto de cero (py, = 0).

Los resultados de los coeficientes de correlacion por parejas y del test se pueden ver en Tabla 3.8.
Ah{ se puede ver que las variables vi40, vi61, vi80, vi83, al83 y v221 no estan correladas. Del resto,
las variables con una correlacién, en valor absoluto, es superior a 0,5 son vI81, v200, v203, v204,
v205, v220, v224, v225, v226 y v241. Las variables con valores inferiores a 0,5 son vI60, vI82, vi84,
v201, v202, v240 'y v260.
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Conjunto de datos | Analisis numérico Analisis grafico Test Kruskal-Wallis
vI20H, v204P - -
v201P, v224P, v201P, v224P,
Acidos grasos i vI60H, v20IH, v221H v201H
gl183H, v226H gl83H, v226H gl83H
- - v260H
AcAlfaAminobutirico - -
. Fosfoserina, Valina,
Aminoacidos - o o -
Cistina, Arginina
Alanina, Prolina Alanina, Prolina Alanina
CTx, LPA, PCRU - CTx
Bioquimicas APOB, CHOL, LDL | APOB, CHOL, LDL APOB, CHOL
- - VitD
C4DCn, Cl8n - -
Carnitinas - C3n, CI2n, Cl4n -
- - Cén, C160n

Tabla 3.7: Resumen de los resultados obtenidos en el anélisis descriptivo y test de Kruskal-Wallis.

3.3. Analisis de Componentes Principales

En esta seccidn se va a realizar un andlisis de componentes principales de cada conjunto.

Para realizar cada andlisis, se procede de la siguiente manera. Se calcula la matriz de correlaciones,
y a partir de ella se realizard el andlisis y se calculardn las componentes.

Para determinar el nimero de componentes a calcular, se calculard el nimero de valores propios de
la matriz de correlaciones. El nimero de factores a calcular se determinara con el niimero de valores
propios mayores que 1 y su grafico de sedimentacidn, donde se ve como disminuye la variabilidad
explicada con cada componentes.

Cuando se ha elegido el nimero de componentes, se realiza el andlisis de componentes principales,
y se evalia la variabilidad explicada por cada componente, la distribucién de estos, y se representan
los dos o tres que mds variabilidad explican.

3.3.1. Acidos grasos

Se va a realizar en este apartado el andlisis de componentes principales con el conjunto de datos
de Acidos grasos. El conjunto tiene 47 variables con las que se calcularan las componentes.

Primero hay que determinar el nimero de componentes a calcular, y para ello utilizaremos los
valores propios y el grifico de sedimentacién. Hay 15 valores propios mayores que uno, un nimero
muy grande, y, si nos apoyamos en el grafico de sedimentacion, que se puede ver en la Figura 3.1, se
puede comprobar que a partir del factor 10-11 apenas se explica varianza.

Si realizamos un primer analisis de componentes principales con niimero de factores desde 7 hasta
15 para ver la evolucién de la varianza explicada. Esta evolucién puede verse en la Tabla 3.9.
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Variable  Correlacion Variable Correlacion Variable Correlacién
v120 — al83 0,12649674 v220  0,58292625 x* x*
v140  0,01734069 v184 0,25808501 * v221 0,13972357
v160 0,32663467 * * v200 0,62504895 x v224  0,55132596 % *
vlel  -0,05714245 v201  0,43973284 x x v225  0,65460311 *
v180  0,12324818 v202  0,41904137 % * v240 0,34811635 % *
v181 0,99978624 x x v203  0,59166598 * v226  0,71476992 x
v182  0,16166086x v204  0,65538246 % x v241  0,50895565 x*
g183  -0,07413649 v205 0,70356402 x x v260 0,26013543 % x

Tabla 3.8: Valores de las correlaciones por variable del conjunto de Acidos. Valores del test de corre-
lacion: (xx): p-valor < 0,01, (x): p-valor < 0,05.

15
|

10
1

Variances

Compl Comp3 Comp5 Comp.7 Comp9 Comp.ll Comp.13 Comp.15 Comp.l7 Comp.19

Figura 3.1: Grafico de sedimentacién del conjunto de Acidos grasos.

A la vista de los resultados obtenidos, un nimero correcto de factores a calcular es 9, ya que se
explica un 62,8 % de varianza y se utiliza un nimero no muy grande de factores.

Una vez realizado el andlisis, se obtienen los 9 factores, y obtenemos que explican un 62,8 % de
la variabilidad del conjunto. Los primeros tres factores explican un 10,4 %, un 10,4% y un 7,9 % de
la variabilidad cada uno.

De estos tres factores, el primero se compone de 6 variables, las parejas de variables v205P y
v205H; v225P y v225H; y v226P y v226H, que hemos visto que estin muy correladas entre si. El
segundo se compone de 9 variables, de las cuales 4 variables han sido obtenidas en andlisis anteriores
como buenas explicadoras de la variabilidad de la variable apoE2. Las cuatro variables son v260H,
v224P, v20IP y v201H. Cabe destacar que la variable v/84H no se ha visto implicada en ningtin
factor.
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Factores | Varianza explicada
7 55,1%
8 59,2 %
9 62,8 %
10 66,0 %
11 68,9 %
12 71,6 %
13 74,0 %
14 76,4 %
15 78,5 %

Tabla 3.9: Evolucién de varianza explicada por factores.

La representacion grafica de todos los factores con sus respectivas variables puede verse en la

Figura 3.2, y en detalle puede verse en la Tabla 3.10.

Si representamos las tres componentes mds influyentes en el plano, dos a dos, podemos ver que
estan dispersas sobre el plano, pero no se puede apreciar que ningin grupo de apoE?2 se aisle en alguna
zona del plano. Estas representaciones pueden verse en el Anexo C.1.

3.3.2. Aminoacidos

Con el conjunto de Aminodcidos se va a realizar un andlisis de componentes principales que nos
permita ver cdmo se pueden agrupar las 26 variables del conjunto de manera que no se pierda apenas

informacién.

Se calcula la matriz de correlaciones, y a partir de ella, se calcula el nimero de factores. La matriz
tiene dos valores propios mayores que 1, pero, al ser un niimero pequefio, vamos a tomar 4, ya que en
el grafico de sedimentacion (Figura 3.3), a partir del cuarto factor, apenas hay variacion en la varianza

explicada afadiendo mas factores.

Una vez realizado el andlisis, los cuatro factores explican un 84,6 % de la varianza. El primer
factor explica un 27,8 % de la varianza, el segundo un 13,5 %, el tercero explica un 17,1% y por
tltimo el cuarto un 26,2 %. La primera componente se compone de 9 variables, siendo una de ellas
la variable Arginina, que ya habia sido obtenida anteriormente. El segundo factor se compone de 9
variables, entre ellas, las variables Alanina, Prolina o Cistina, variables obtenidas anteriormente como
candidatas a un modelo final. El tercer factor se compone de 5 variables, entre ellas, las variables

AcAlfaAminobutirico, Fosfoserina y Valina.
Las componentes puede verse en la Figura 3.4, y con mds detalle en la Tabla 3.11.

Las representaciones dos a dos de las componentes que mas varianza explican puede verse en el
Anexo C.2. La distribucidn de las componentes sobre el plano no proporciona informacién de si se
separan correctamente los grupos de apoE2, ya que las observaciones se encuentran dispersas y no
agrupadas.
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v226P v140P
v226H g v180P
v225H v202P
Vv225P
- vi61P
V205P 6768
o RC1
g183P
v205H

v160P

a183H

v200H

v221H

v200P

v204P

a183P

v184P

v260P

v182P

v184H

vi81P

v181H

v140H

v161H

v120H

g183H v203P

Figura 3.2: Representacion de los factores del conjunto de Acidos grasos con sus respectivas variables.
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Figura 3.3: Gréfico de sedimentacién del conjunto de Aminodcidos
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Factor | Variables implicadas | Varianza explicada | Varianza acumulada
v205P, v225P,v226P,
RC1 10,5% 10,5%
v205H, v225H,v226H
v260H, v203H, vI60H,
RC2 | v224P,v20IP, v201H, 10,3% 20,8 %
v202H, v204H, v224H
v220P, v240P, v241P,
RC3 7,9 % 28,7 %
v221P
gI83H, vI82H, v220H,
RC4 6,8 % 355%
v240H, v241H, viS80H

vI140P, vI80P, v202P,

RC5 vI6IP, g183P, vi6OP, 6,7 % 42,2 %
al83H
RC6 v200P, v200H, v221H 6,1% 48.3%
v204P, al83P, vi84P,
RC7 5.2% 53,5%
v260P, vI82P
RC8 viI8IP, vI8IH 4,8 % 58,3 %
vI40H, vI61H, vi20H,
RC9 4,5% 62.8 %
v203P

Tabla 3.10: Detalle de los factores del conjunto de Acidos Grasos.

Factor Variables implicadas Varianza explicada | Varianza acumulada

Arginina, Citrulina, Lisina,
Asparragina, Histidina,
RC1 ) ] o 27,8 % 27,8 %
Serina, Glutamina, Ornitina,

Isolecuona, FenilAlanina

Triptofano, Prolina, Alanina,
RC2 Tirosina, Treonina, Metionina, 26,2 % 54,0%

Glicina, Cistina

AcAlfaAminobutirico, Fosfoserina,
RC3 o ] ) 17,1 % 71,1%
XIMetilHistidina, Leucina, Valina

RC4 | AcGlutamico, AcAspartico, Taurina 13,5% 84,6 %

Tabla 3.11: Detalle de los factores del conjunto de Aminodcidos.
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Arginina

Citrulina

Asparragina
Histidina
Serina
RC1
Glutamina
Ornitina
Isoleucina
Lisina

FenilAlanina

Triptofano 984 RC2
Prolina
Alanina
Tirosina

Treonina

Metionina

Glicina

Cistina

X1MetilHistidina

Figura 3.4: Representacion de los factores del conjunto de Aminodcidos.
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3.3.3. Bioquimicas

El conjunto de Bioquimicas estd formado por 22 variables, de las cuales se va a intentar reducir el
nimero mediante un andlisis de componentes principales.

Primero se decide el niimero de componentes a calcular utilizando el grafico de sedimentacién
(Figura 3.5) y el niimero de valores propios de la matriz de correlaciones mayores que 1. El nimero
de valores propios mayores que 1 es 8, y junto al grifico de sedimentacidn se corrobora que 8 es el
nimero de factores a calcular.

Variances
4
1

N

Compl Comp2 Comp3 Comp4 Comp5 Comp6é Comp7 Comps Comp9 Comp.10

Figura 3.5: Gréfico de sedimentacién del conjunto de Bioquimicas.

Con las componentes principales calculadas, se obtiene que se explica un 76,4 % de la varianza.
Las componentes principales se pueden ver en la Figura 3.6 y con mds detalle en la Tabla 3.12. La
primera componentes explica un 14,3 % de la variabilidad del conjunto, y se compone de las variables
HEMG, HEMGm, GLU y INS, que son variables que por separado no habian sido seleccionadas an-
teriormente, pero juntas puede que aporten informacion a la variable apoE?2. La segunda componente
estd formada por tres variables vistas en los andlisis descriptivos anteriores, las variables APOB, LDL
y CHOL. Las tercera y cuarta componentes son componentes formadas por variables que no habian
aparecido, como la primera componente. Estdn formadas por las variables GOT, GPT y GGT,y cHDL,
APOA y TRIG, respectivamente.

Si realizamos la representacién grafica de las componentes dos a dos sobre el plano, se puede ver
que ninguna de las parejas se distribuye de forma agrupada, sino que estdn distribuidas dispersamente
y sin ningtn tipo de orden. Estas representaciones pueden verse en el Anexo C.3.

3.3.4. Carnitinas

El conjunto de Carnitinas estd formado por 31 variables, y para intentar reducir este nimero tan

elevado se va a realizar un anélisis de componentes principales.

El nimero de factores a calcular se calcula utilizando el nimero de valores propios mayores
que 1 de la matriz de correlaciones y el grafico de sedimentacién (Figura 3.7). Una vez vistos estos
resultados, se van a calcular 6 componentes.
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Figura 3.6: Representacion de los factores del conjunto de Bioquimicas.

Factor Variables implicadas Varianza explicada | Varianza acumulada
RC1 | HEMG, HEMGm, GLU, INS 14,3% 14,3 %
RC2 APOB,LDL,CHOL 13,4% 27,7%
RC3 GOT,GPT,GGT 10,2% 37,9%
RC4 cHDL.APOA,TRIG 10,2% 48,1 %
RC5 BGP,CTx 8,1% 56,2%
RC6 BHID,NEFA,LPA 7,6 % 63,8%
RC7 LEPT,PCRU 6,8 % 70,6 %
RC8 VitD,SE 5.8% 76,4 %

Tabla 3.12: Detalle de los factores del conjunto de Bioquimicas.
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Figura 3.7: Gréfico de sedimentacién del conjunto de Carnitinas.

Una vez calculadas las 6 componentes, con ellas, se explica un 65,2 % de la varianza total. Las

componentes pueden verse en la Figura 3.8 y la Tabla 3.13.

La primera componente explica un 18,8 % de la varianza y estd formada por 9 variables, de las

cuales unicamente la variable C/4n ha sido obtenida en resultados anteriores. Con un 15,9 % de va-

rianza explicada estd la segunda componentes, formada por 7 variables que en principio por separado

no parecian explicar la variabilidad de la variable apoE?2. La tercera componentes estd formada por 5

variables, y entre ellas las variables C3n y C4DCn, explicando un 10,1 % de la varianza.

Factor Variables implicadas Varianza explicada | Varianza acumulada
Clé6n, C1610n, Cl4n,
RC1 Ci81n,Ci8n, Cl6in, 18,8% 18,8 %
C182n, COn, C2n
Ci2In, Cl41In, Ci2n,C142n
RC2 159% 34,7 %
Ci101In, C10n, C8n
C4n, C5n, C51n,
RC3 10,1 % 44 8 %
C3n, C4DCn
Cl140n, C160n, C1810n,
RC4 " " ! 7.9% 52,7%
C3DCn, C180n, C5DCn
RC5 C81In, C102n, C6DCn 6,7 % 59,4 %
RC6 Cén 5,8% 65,2 %

Tabla 3.13: Detalle de los factores del conjunto de Carnitinas.

La representacion de las componentes calculadas dos a dos, puede verse en el Anexo C.4, en el

cual no puede observarse una distribucién por grupos de las componentes.
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Figura 3.8: Representacion de los factores del conjunto de Carnitinas.
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3.4. Regresion Logistica Multinomial

En esta seccion se va a realizar una regresion logistica multinomial para cada conjunto de variables
con el fin de obtener las variables que mejor separan por grupos el apoE2. De esta manera, se puede
reducir el nimero de variables a la hora de elaborar el modelo final.

En primer lugar se realiza una regresion logistica hacia delante con todas las variables, para descar-
tar las variables menos influyentes y mantener las mas predictivas. Una vez seleccionadas las variables
en la regresién anterior, se afadirdn las variables que se han seleccionado en los andlisis anteriores y
se realizard una regresion paso a paso backward/forward con el fin de descartar las variables menos
influyentes.

34.1. Acidos grasos

En este apartado se va a realizar una regresion logistica con el conjunto de Acidos grasos. El
conjunto de Acidos grasos tiene 47 variables, por lo que el objetivo va a ser eliminar variables para
poder quedarnos con las que realmente separan bien la variable apoE?2.

Se realiza el primer modelo y la primera regresion hacia delante y se obtienen los resultados que
podemos ver en el Anexo D.1.1.

En esta regresion, las variables finalistas han sido g/83H, vI82P, v226H, v221H, vI84H y al83P,
de las cuales, las variables g/83H, v226H y v221H las habiamos obtenido en andlisis anteriores.

Con las variables finales del modelo hacia delante y con las variables de los andlisis anteriores,
se va a realizar una regresion paso a paso. Las variables que se utilizardn forman la siguiente lista de
13 variables: gI83H, vi82P, v226H, v221H, vi84H, al83P, vi20H, v204P, v201P, v224P, vi60H,
v201H y v260H.

Una vez realizada la regresidn paso a paso final, se obtienen las mismas variables que en el primer
modelo paso a paso. Si miramos la significacion de cada variable, obtenemos que solo las variables
v221H y vi84H obtienen un p-valor inferior a 0,05. Los resultados de la regresion se pueden ver en
el Anexo D.1.2.

Para ver la eficacia del modelo, se calcula la matriz de confusién, con la que se puede comparar
las observaciones reales con las predichas por el modelo, obteniendo la Tabla 3.14. El modelo tras
los resultados obtenidos falla en un 25,59 % de los casos, pero clasifica mal las observaciones de los
grupos no mayoritarios.

3.4.2. Aminoacidos

En este apartado se va a realizar una regresion logistica con el conjunto de Aminoécidos. El con-
junto tiene 24 variables, de manera que se intentard reducir para tener las que separan correctamente
la variable respuesta apoE?2.

Se realiza el primer modelo hacia delante y se obtienen los resultados que podemos ver en el
Anexo D.2.1.
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En esta regresion, las variables finalistas han sido Cistina, Arginina y Glicina, de las cuales, Cisti-
na 'y Arginina son variables que habiamos obtenido en resultados anteriores como candidatas a buenas
variables para separar el apoE?2.

Con las variables finales del modelo anterior y con las variables de los andlisis anteriores, se va
a realizar una regresion paso a paso. Las variables que se utilizaran forman la siguiente lista de 8
variables: Cistina, Arginina, Glicina, AcAlfaAminobutirico, Fosfoserina, Valina, Alanina y Prolina.

Una vez realizada la regresion paso a paso final, se obtienen las mismas variables que en el primer
modelo paso a paso y la variable Alanina, variable obtenida en los andlisis anteriores. Si miramos la
significacién de cada variable, obtenemos que todas las variables obtienen un p-valor inferior a 0,05.
Los resultados de la regresion se pueden ver en el Anexo D.2.2.

Para ver si el modelo predice correctamente, se calcula la matriz de confusién, con la que se
puede comparar las observaciones reales con las predicciones del modelo, obteniendo la Tabla 3.14.
El modelo obtenido falla en un 25,83 % de los casos. El modelo solo clasifica 5 observaciones como
distintas del grupo E3, y de estas, se clasifican correctamente 2 de los grupos E2 'y E4 .

3.4.3. Bioquimicas

En este apartado se va a realizar una regresion logistica con el conjunto de Bioquimicas. El con-
junto tiene 22 variables, las cuales se intentard reducir a un nimero menor para tener las que separan
correctamente la variable respuesta apoE2.

Se realiza la primera regresion hacia delante y se obtienen los resultados que podemos ver en el
Anexo D.3.1.

En esta regresion, las variables finalistas han sido APOB, LPA y VitD, todas ellas variables que
habiamos obtenido en resultados anteriores como candidatas a buenas variables para separar el apoE?2.

Como todas las variables obtenidas ya las habiamos obtenido en los andlisis anteriores, se va a
realizar una regresion paso a paso. Dichas variables son las 7 siguientes: CTx, LPA, PCRU, APOB,
CHOL, LDL y VitD.

Una vez realizada la regresion paso a paso final, se obtienen las mismas variables que en el primer
modelo y la variable PCRU, variable obtenida en los andlisis anteriores. Si miramos la significacién de
cada variable, obtenemos que sélo las variables APOB, y PCRU obtienen un p-valor inferior a 0,05.
Los resultados de la regresion se pueden ver en el Anexo D.3.2.

Para ver si el modelo predice correctamente, se calcula la matriz de confusién, que se puede ver
en la Tabla 3.14, con la que se comparan las observaciones reales con las predicciones del modelo. El
modelo final obtenido falla en un 28,04 % de los casos y ademds no hace ninguna clasificacién como
grupo E4.

3.4.4. Carnitinas

En este apartado se va a realizar una regresién logistica con el conjunto de Carnitinas. El conjunto
tiene 31 variables, el objetivo es reducir este nimero de variables para poder quedarnos con las mas
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influyentes de cara a encontrar las variables que separen correctamente la variable respuesta apoE?2.

Se realiza el primer modelo y la primera regresién paso a paso hacia delante y se obtienen los
resultados que podemos ver en el Anexo D.4.1.

En esta regresion, las variables finalistas han sido C160n, Cén, Cl4n, C182n, C4DCn, C5n 'y
CI180n. En resultados anteriores, de estas variables, habiamos obtenido que las variables C/60n,
C6n, Cl4ny C4DCn eran candidatas a buenas variables para separar la variable apoE2.

Con las variables obtenidas en esta primera regresion y las obtenidas en los andlisis descriptivos,
se va a realizar una regresion paso a paso. Las variables para hacer la regresién son las 10 siguientes:
Cli8n, C3n, Ci2n, C160n, Cébn, Cl4n, C182n, C4DCn, C5n'y C180n.

Una vez realizada la regresion paso a paso final, se obtienen los mismos resultados que en el
primer modelo paso a paso. Si miramos la significacién de cada variable, obtenemos que sélo las
variables C14n, y C182n obtienen un p-valor inferior a 0,05. Los resultados de la regresion se pueden
ver en el Anexo D.4.2.

Para ver si el modelo predice correctamente, se calcula la matriz de confusion, que puede verse en
la Tabla 3.14. El modelo final obtenido falla en un 27,35 % de los casos y con una pésima clasificacion
de los grupos minoritarios.

3.4.5. Conclusiones

En general, no se han obtenido buenos modelos que permitan la clasificacién de los grupos de la
variable respuesta, como puede verse en la Tabla 3.14. Todos coinciden en que apenas hay clasifica-
ciones de los grupos E2 y E4.

Prediccion Prediccion
(a) (b)
E2 | E3 | E4 E2 | E3 | E4
&1 E2 | 2 19 &1 E2 | 2 17 0
% E3 1 118 | 3 % E3| 0 | 108 | O
E4 1 18 5 E4 1 21 2
Prediccion Prediccion
(c) (d)
E2 | E3 | E4 E2 | E3 | E4
&1 E2 | 2 23 0 &1 E2 1 23 3
8. E3 | 3 152 | O a E3 1 156 | 4
“lE4l 0340 “lE4]0]30]5

Tabla 3.14: Matrices de confusién de las regresiones finales paso a paso de los conjuntos de Acidos
grasos (a), Aminodcidos (b), Bioquimicas (c) y Carnitinas (d).

Del conjunto de Acidos grasos, se ha obtenido en la regresion tres variables que ya estaban sien-
do presentes en los resultados de los andlisis realizados anteriormente. Dichas variables son v221H,
gI83H y v226H, por lo que probablemente estardn en el modelo final que se calculard. También han
aparecido en los resultados de la regresion las variables vI82P, vIi84H y al83P, y es la primera vez
que aparecen en los resultados de un anélisis.
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Del conjunto de Amino4cidos, se ha conseguido una regresién con cuatro variables finalistas que
son Alanina, Cistina, Arginina 'y Glicina De estas variables, la variable Glicina es la primera vez que
aparece tras algin andlisis. La variable Alanina ha aparecido en todos los andlisis, por lo que puede
tener importancia de cara a calcular un modelo final.

Del conjunto de Bioquimicas se ha conseguido una regresion de cuatro variables que ya habian
aparecido en andlisis anteriores. Estas variables son LPA, PCRU, APOB yVitD.

Por ultimo, del conjunto de Carnitinas se ha obtenido una regresion logistica de siete variables, de
las cuales cuatro ya habian aparecido en andlisis anteriores, y las otras tres restantes han aparecido por
primera vez como posibles candidatas que separen correctamente el apoE?2. Las variables ya vistas
antes son C4DCn,Cl4n, Cén'y C160n, y las nuevas variables son C182n, C5n'y C180n.

El resumen de las variables obtenidas a lo largo de los andlisis realizados puede verse en la Tabla
3.15.

Conjunto de datos | Analisis descriptivo | Test de Kruskal-Wallis | Regresion logistica

viI20H, v204P, v201P, v201P
. v224P, vIi60H, v201H, v224P, v201H,
Acidos grasos
v221H, gI83H, v226H gl83H v221H, gI83H, v226H
- - vI82P, vI84H, al83P
AcAlfaAminobutirico,
Fosfoserina, Valina,
Aminoécidos Cistina, Arginina, Cistina, Arginina,
Alanina, Prolina Alanina Alanina
- - Glicina
CTx, LPA, PCRU, CTx, LPA, PCRU,
Bioquimicas APOB, CHOL, LDL APOB, CHOL, APOB,
VitD VitD
C4DCn, C18n, C4DCn,
Carnitinas C3n, CI2n, Cl4n Cl4n,
C6bn, C160n Cb6bn, C160n

- - C182n, C5n, C180n

Tabla 3.15: Resumen de los resultados obtenidos tras la regresién logistica.

3.5. Regresion Logistica Multinomial utilizando las componentes prin-
cipales

En esta seccion se va a realizar una regresion logistica multinomial para cada conjunto, como en la
seccidn anterior, pero afiadiendo a los modelos obtenidos anteriormente las componentes principales
que se han calculado en la Seccién 3.3. De esta manera podremos ver si alguna de las variables es
sustituida por alguna componente principal.
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3.5.1. Acidos grasos

Cuando se ha realizado la regresién logistica en el apartado anterior, el modelo logistico de Acidos
grasos se componia de las variables v22/H, gI83H, v226H, vi82P, vIi84H y al83P.

En el andlisis de componentes principales realizado anteriormente se han obtenido 9 factores que
incluiremos con las variables anteriores en la regresion logistica que vamos a realizar.

Una vez realiza la regresion cuyos resultados pueden verse el Anexo E.1, se comprueba que el
modelo obtenido es el mismo que sin incluir las componentes, por lo que las componentes no han
aportado nada en este conjunto.

3.5.2. Aminoacidos

Con el conjunto de Aminoécidos se ha obtenido antes una regresion de 4 variables. Afiadiendo
las 4 variables de las componentes principales, tenemos la siguiente lista de variables para hacer
regresiones: Cistina, Arginina, Alanina, Glicina, RCI, RC2, RC3 y RC4.

Una vez realizada la regresion logistica con las variables anteriores, se obtiene que la variable
Alanina se cae de la regresion y en su lugar entran las componentes RC3 y RC4. Los resultados del
modelo pueden verse en el Anexo E.2.

El test de significacién de las variables es superado por todas las variables excepto por Cistina.

Si calculamos la matriz de confusidn en la Tabla 3.16, vemos que no se predice como E4 ningtin
caso, y que se tiene un error de prediccion del 28,24 %. En este caso, a diferencia que en el modelo sin

las componentes, no se ha clasificado ninguna observaciéon como E4, lo que no favorece al modelo.

Prediccion
E2 | E3 | E4
E2| 4 | 15| 0
E3| 2 |9 | 0
E4| 0 | 20| O

apoE2

Tabla 3.16: Matriz de confusidn de la regresion paso a paso del conjunto de Aminoécidos y las com-
ponentes principales.

3.5.3. Bioquimicas

El conjunto de Bioquimicas en la regresion logistica habia obtenido un modelo final formado por
las variables LPA, PCRU, APOB y VitD. Ahora vamos a calcular la regresion logistica incluyendo las
componentes principales, que son 8, de manera que realizaremos la regresion logistica paso a paso
con 12 variables.

Una vez realizada la regresion, cuyos resultados se pueden ver en el Anexo E.3, se tiene una
ninguna de las componentes principales es incluida en el modelo.
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3.5.4. Carnitinas

Con el conjunto de Carnitinas se ha obtenido anteriormente una regresion logistica de 7 variables,
que son C160n, Cén, Cl4n, C182n, C4DCn, C5ny CI180n. En el andlisis de componentes principales,
se han obtenido 6 componentes para este conjunto, por lo que a la hora de hacer una regresion se
utilizardn 13 variables.

Una vez calculado el modelo, se obtiene el mismo modelo que anteriormente, con las 7 variables
originales, por lo que las componentes principales no han aportado nada. Dichos resultados pueden
comprobarse en el Anexo E.4.

3.5.5. Conclusiones

Las conclusiones obtenidas tras realizar una regresion logistica afiadiendo las componentes princi-
pales son que las componentes no han aportado nada de informacién en comparacién con las variables
finalistas del modelo de regresion logistica.

3.6. Arboles de Clasificacién

En esta seccién vamos a realizar arboles de clasificacion. Para ello, utilizaremos la libreria rpart
de R [20].

El objetivo del andlisis es obtener un arbol con un error medio menor que uno, y en caso contrario,
con el menor error posible. Una vez obtenido el arbol, se calcularan las variables mas importantes del
arbol y se compararan con resultados anteriores.

3.6.1. Acidos grasos

El conjunto de Acidos tiene 47 variables originales, y aplicando esta técnica intentaremos obtener
las variables mas importantes del conjunto de datos y asi poder reducir el nimero de variables de cara
a un modelo finalista.

El 4rbol 6ptimo puede verse en la Figura 3.9. Este tiene un error en el nodo raiz del 27,49 % y se
compone de las variables g/83H y v205P.

En este arbol, las 10 variables mas importantes por orden son v205P, v201H, gI83H, vi60P,
vi61P,v226P, v200H, g183P, v200P y vI40P. De todas estas variables, las variables v20IH y gI83H
ya nos habian aparecido en los anélisis anteriores, por tanto podemos considerarlas de gran importan-
cia para un modelo.

Si calculamos la matriz de confusién obtenemos la Tabla 3.17, en la que podemos ver que el
arbol falla en un 25,11% de los casos a la hora de hacer una nueva prediccién y no se clasifica
ninguna variable como E2, y la gran mayoria de los casos son clasificados como E3, que es el grupo
mayoritario, Debido a esto no es un buen modelo de clasificacién y le faltaria el apoyo de alguna
variable extra.
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[RR— ves |- g183H >=0.065

e V205P >= 0_17 .....................

Figura 3.9: Arbol 6ptimo del conjunto Acidos grasos.
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Con este drbol no se han obtenido buenos resultados, pero si se han obtenido variables que hasta
ahora no habian aparecido, como es la variable v205P que es utilizada por el arbol para realizar un
split. También aparecido como variables importantes las variables vIi60P y vi61P.

3.6.2. Aminoacidos

Se va a realizar un arbol de clasificacién con el conjunto de Aminodacidos. El conjunto tiene 24
variables, de las cuales el objetivo es obtener las mas importantes de cara a un modelo final.

No se ha obtenido un arbol con un error medio inferior a 1, pero el arbol con menor error es el
que se puede ver en la Figura 3.10. El arbol esta formado por las variables Cistina, Alanina, Valina,
Isoleucina y Serina.

Las variables mds importantes son Cistina, Serina, Isoleucina, Alanina, Valina, Leucina, Tirosina,
Treonina y Glutamita, que, siguiendo ese orden, son las cinco variables que forman el 4rbol y cua-
tro variables nuevas que hasta ahora no habian aparecido. De las variables que forman el arbol, ya
habiamos obtenido en andlisis anteriores las variables Cistina, Alanina y Valina, destacando las dos

primeras que han aparecido en la regresion logistica.

Si calculamos la matriz de confusién obtenemos la Tabla 3.17, donde vemos que el arbol falla en
un 23,78 % de los casos a la hora de hacer una nueva prediccidn. Si nos fijamos en detalle, se puede
ver que todas las observaciones salvo 9 han sido clasificadas como grupo E3, por lo que no es un arbol
que inspire mucha confianza.

3.6.3. Bioquimicas

El conjunto de Bioquimicas tiene 22 variables originales, y utilizando esta técnica, llegaremos a
las variables mds importantes del conjunto que mejor separen el apoE?2.

En este conjunto no ha podido calcularse un drbol 6ptimo con un error medio inferior que 1, pero
sin embargo se ha calculado el mejor arbol posible. El drbol puede verse en la Figura 3.11. El arbol
obtenido tiene un error en el nodo raiz del 27,75 %.

Las variables que forman el arbol son APOB, VitD, BHID y CHOL. De estas variables, en la
regresion logistica se habian utilizado las variables APOB y VitD, lo que denota su importancia.

Las variables mds importantes del arbol son, en orden de importancia, APOB, CHOL, VitD, BGP,
BHID, GOT y LPA. Como podemos observar, la variable BGP es mds importante que una variable
que ha formado parte del 4rbol, por lo que habrd que tenerla en cuenta.

Si calculamos la matriz de confusién obtenemos la Tabla 3.17. En ella vemos que el arbol no
predice correctamente el 24,23 % de nuevas observaciones. La gran mayoria de las predicciones se
hacen al grupo E3, el grupo mayoritario, por lo que este drbol no clasifica correctamente los grupos y
necesita alguna variable de apoyo mds para completar esta debilidad.
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Alanina >= 309

R Isoleucina>=72 3

l l

Figura 3.10: Arbol obtenido del conjunto Aminodcidos.

Serina < 102
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APOB < 80

pr VitD >= 49 CHOL < 254

o BHID <3.9

Figura 3.11: Arbol obtenido del conjunto Bioquimicas.
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100%

C6n < 0.015

E3
.14 .75 .12
69%

C1610n >=0.025 C3DCn < 0.23

E3

.03 .59 .38
17%

C5n >=0.10

C14n >=0.045

(2] [48] (a9] (25] (3] 14 30 31
E3 E2 E3 E3 E3 E3 E3 E4

.00 1.00 00| |69 .31 .00 |11 56 .33| |13 79 .07| |03 81 .16| |31 .56 12| |00 .71 29| |12 .12 .75
4% 30% 28% 7% 14% 4%

7% 6%
Figura 3.12: Arbol 6ptimo del conjunto Carnitinas.

3.6.4. Carnitinas

Se va a calcular un arbol de clasificacion para el conjunto de Carnitinas. El conjunto en su origen
tiene 31 variables, de las cuales seleccionaremos las mds influyentes de cara a obtener el modelo final.

El 4rbol 6ptimo calculado se puede ver en la Figura 3.12. El nodo raiz tiene un error de 27,80 %, y
las variables que lo forman son las variables Cé6n, C182n, C1610n, C3DCn, C5n'y Cl4n. Las variables
mds importantes en el arbol son las anteriores y las variables C2n y C181n. Estas tres variables tienen
mads importancia en el drbol que alguna de las variables que han entrado en este.

De todas estas variables mencionadas, en andlisis anteriores no se habian obtenido hasta ahora las
variables C2n, C1610n, C181n, C3DCn'y CI21n, con lo que son variables que posiblemente haya
que tener en cuenta.

Si calculamos la matriz de confusién obtenemos la Tabla 3.17, donde vemos que el drbol falla en
un 23,35 % de los casos a la hora de hacer una nueva predicciéon. Como viene pasando hasta ahora, el
arbol tiene el mismo comportamiento que los anteriores, clasifica la mayor parte de las observaciones
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como el grupo mayoritario e ignora las de los grupos minoritarios.

3.6.5. Conclusiones

En general, no se han obtenido buenos drboles de regresion logistica. El gran problema de los
arboles ha sido la clasificacién incorrecta de las observaciones de los grupos minoritarios, los grupos
E2 y FE4. La prediccién de los modelos se puede ver en sus matrices de confusion de los arboles, que
se pueden ver en la Tabla 3.17.

Prediccion Prediccion
(a) (b)
E2 | E3 | E4 E2 | E3 | E4
&1 E2| 0 | 25 3 &1 E2| 0 | 28 0
% E3| 0 | 162 % E3| 0 | 164 | O
E4| 0 | 27 8 E4| 0 | 26 9
Prediccion Prediccion
(c) (d)
E2 | E3 | E4 E2 | E3 | E4
&1 E2| 9 16 3 &1 E2 | 9 18
% E3 | 4 | 156 % E3| 2 | 159 | 3
E4 | 0 | 28 7 E4| 0 | 29 6

Tabla 3.17: Matrices de confusién de los drboles obtenidos con los conjuntos de Acidos grasos (a),
Aminoécidos (b), Bioquimicas (c) y Carnitinas (d).

Del conjunto de Acidos grasos se ha obtenido un 4rbol 6ptimo de dos variables, gIS3H y v205P.
La variable g/83H siempre ha ido apareciendo a lo largo de los anélisis realizados, por lo que se puede
ver la gran importancia de esta en el conjunto. Como variables importantes en el arbol, han aparecido
las variables g/83H, v205P, vi60P y vI6IP.

Del conjunto de Aminoécidos, el drbol obtenido estd formado por cinco variables, que son Valina,
Cistina, Alanina, Isoleucina y Serina, de las cuales Cistina y Alanina habian entrado en el modelo de
regresion logistica.

Del conjunto de Bioquimicas se ha obtenido un arbol formado por cuatro variables, que son APOB,
CHOL, VitD y BHID, y de estas, APOB y VitD ya habian entrado en el modelo de regresion logistica, lo
que indica que habra que tenerlas en cuenta. Como variables importantes, han aparecido las variables
del arbol, pero también la variable BGP, que tiene mds importancia que una de las variables que ha
entrado en el arbol.

Del conjunto de Carnitinas se ha obtenido un arbol formado por seis variables, que son Cén,
Ci82n, C1610n, C3DCn, C5n 'y Cl4n, y cuatro de ellas también han aparecido en el modelo de
regresion logistica. Estas cuatro variables C6n, C182n, C5n 'y Cl4n habrd que tenerlas en cuenta.
Ademéds, las variables C2n y C181n han tenido una importancia en el &rbol mayor que alguna variable
que ha entrado a formar parte del arbol.

El resumen detallado de las variables tras los anélisis se puede ver en la Tabla 3.18.
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Conjunto de datos Primeros analisis Regresion logistica | Arboles de clasificacién
vI20H, v204P, v201P,
v224P, vi60H, v201H,
Acidos grasos v221H, gl183H, v226H | v221H, gl183H, v226H glI83H
- vI82P, vi84H, al83P -
- - v205P
AcAlfaAminobutirico,
Fosfoserina, Valina, Valina,
. Cistina, Arginina, Cistina, Arginina, Cistina,
Aminoacidos ) ) ) ]
Alanina, Prolina Alanina Alanina
- Glicina -
- - Isoleucina, Serina
CTx, LPA, PCRU, LPA, PCRU,
Bioquimicas APOB, C{JOL, LDL, AP.OB, APOB,- CHOL,
VitD VitD VitD
- - BHID
C4DCn, C18n, C4DCn,
C3n, CI2n, Cl4n, Cl4n, Cl4n,
Carnitinas Cébn, C160n Cébn, C160n Cébn
- Ci82n, C5n, C180n C182n, C5n
- - C1610n, C3DCn

Tabla 3.18: Resumen de los resultados obtenidos tras los arboles de clasificacion.

3.7. Arboles de Clasificacién utilizando las componentes principales

De manera similar que antes, en esta seccion se van a calcular arboles de clasificacién para cada
conjunto de datos, con la unica diferencia de que se afiaden las variables calculadas en el andlisis de
componentes principales, que se puede ver en la Seccién 3.3.

3.7.1. Acidos grasos

En el conjunto de Acidos grasos incluyendo las componentes, se ha obtenido el mismo drbol
que en el apartado anterior, con la tnica diferencia que ha entrado una componente como variable
importante, la componente RC3, formada por las variables v220P, v240P, v241P y v221P.

3.7.2. Aminoacidos

En el conjunto de Aminoacidos, se ha intentado calcular un arbol de clasificacién 6ptimo inclu-
yendo las componentes principales calculadas, pero no se ha conseguido, por lo que se ha calculado
el mejor de los arboles obtenidos. El arbol obtenido ha sido el mismo que en el apartado anterior, en
el cual tampoco han entrado las componentes como variables importantes.
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3.7.3. Bioquimicas

Con el conjunto de Bioquimicas se ha intentado calcular un arbol de clasificacién incluyendo las
componentes principales. No se ha conseguido un arbol 6ptimo, y el arbol de menor error medio, es el
mismo que en el apartado anterior. Sin embargo, la componente principal RCI ha entrado a la lista de
variables importantes a la hora de creacion del arbol. Esta componente estd formada por las variables
HEMG, HEMGm, GLU y INS.

3.7.4. Carnitinas

De la misma manera que antes, se calcula un arbol de clasificacion para el conjunto de Carnitinas
incluyendo las componentes principales. El drbol 6ptimo obtenido es el mismo que antes, sin utilizar
las componentes, salvo que entran a la lista de variables importantes las componentes RC1 y RC4,
formadas respectivamente por las variables C16n, C1610n, Cl4n, C18In, C18n, C161n, C182n, COn
y C2n; y las variables C140n, C160n, C1810n, C3DCn, C180n 'y C5DCn.

3.8. Conclusiones

Después de todas las técnicas realizadas, se han ido obteniendo las siguientes conclusiones sobre
las variables de los conjuntos de datos y su relacién con la variable respuesta apoE?2. Estas conclusio-
nes se recogen a continuacion organizadas por conjunto.

3.8.1. Acidos grasos

El conjunto de datos de Acidos grasos en principio tenia 47 variables. De estas 47 variables, se
ha visto en andlisis descriptivos tanto numéricos como graficos que podian separar correctamente los
grupos de apoE?2 las variables vI20H, v204P, v201P, v224P, vIi60H, v201H, v221H, gI183H y v226H.

Con el test de Kruskal-Wallis se ha visto que de estas variables, las variables v201P, v224P, v201H
y g183H, pasaban el test, lo que indicaba con evidencia estadistica que provienen de grupos distintos.

Se ha realizado un andlisis de componentes principales y se han calculado 9 componentes del con-
junto, pero se ha visto que al representar graficamente las que mds varianza explicaban no separaban
los grupos de apoE?2 correctamente.

Después se ha realizado una regresion logistica para todas las variables, y se ha visto que las
variables que han entrado en el modelo han sido v22/H, gI83H, v226H, vIi82P,vI84H y al83P.

Con el modelo de regresion calculado se han intentado afiadir las componentes principales calcu-
ladas anteriormente a la regresion, pero no han entrado en el modelo final y el modelo de regresion
logistica ha quedado de la misma manera.

Se ha utilizado 4rboles de clasificacion y con esta técnica se ha encontrado un arbol éptimo de dos
variables, v205P y gI83H. Cabe destacar, que en la creacién del arbol, las variables vI60P y vI61P
han sido las dos variables mds importantes del drbol, por detrds de las variables que lo forman.
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Una vez calculado el arbol 6ptimo, se ha intentado introducir las componentes calculadas en el
andlisis anterior, pero el drbol obtenido ha sido el mismo. Sin embargo, ha la componente RC3 como
variable importante, pero no con un papel importante. Esta componente estd formada por las variables
v220P, v240P, v241P y v221P.

Con todo esto se puede concluir que la variable mas importante del conjunto de cara a separar por
grupos de apoE?2 es la variable g/83H y posiblemente entre en el modelo final con todos los conjuntos.
También han destacado en menor medida variables como v205P, v221H o v226H.

Las variables que se utilizaran para calcular el modelo final del conjunto de Acidos grasos son las
variables v221H, g183H, v226H, vI82P, vIi84H, al83P, v205P, vI60P y vi61P.

3.8.2. Aminoacidos

El conjunto de datos de Aminodcidos en principio tenia 26 variables. De estas variables, en andlisis
descriptivos tanto numéricos como graficos se ha visto que podian separar correctamente los grupos de
apoE?2 las variables AcAlfaAminobutirico, Fosfoserina, Valina, Cistina, Arginina, Alanina y Prolina.

Con el test de Kruskal-Wallis se ha obtenido que la tinica variable que lo ha pasado ha sido la

variable Alanina.

Se ha realizado un andlisis de componentes principales y se han calculado 4 componentes del
conjunto, pero no lograban separar los grupos de apoE?2 correctamente.

Con la regresion logistica que se ha calculado, han entrado al modelo las variables Cistina, Alani-
na, Arginina y Glicina. Cuando se afiadfan a la regresion las componentes principales, las componen-
tes no entraban ni aportaban nada al modelo.

Cuando se han calculado arboles de regresion, no se ha obtenido ningin drbol 6ptimo que tuviera
un error medio inferior a 1, pero el drbol que se ha calculado con menor error estaba formado por las
variables Cistina, Alanina, Valina, Isoleucina y Serina, que también eran las variables mds importantes
de este. Una vez calculado el arbol, se ha intentado afiadir las componentes principales y ni han entrado
al modelo y ni han entrado como variables importantes del 4rbol.

A la vista de los resultados, se puede ver que la variable Alanina es la variable mas importante del
conjunto, puesto que aparece en todos los andlisis realizados. También destacan las variables Valina y
Cistina.

Las variables que se utilizardn para calcular el modelo final del conjunto de Aminodcidos son las

variables Valina, Cistina, Alanina, Isoleucina, Serina, Glicina, Arginina, RC3 y RC4.

3.8.3. Bioquimicas

El conjunto de datos de Bioquimicas tiene 22 variables. De estas variables, se ha visto en andlisis
descriptivos tanto numéricos como graficos que podian separar correctamente los grupos de apoE2
las variables CTx, LPA, PCRU, APOB, CHOL y LDL.

Con el test de Kruskal-Wallis se ha visto que de todas las variables, las variables CTx, APOB,
CHOL y VitD pasaban el test lo que indica que provienen de grupos distintos.

David Mompel Lancina



54 Capitulo 3. Andlisis por conjuntos de variables

Se ha realizado un andlisis de componentes principales y se han calculado 8 componentes del con-
junto, pero una vez que se representaban en el plano las mds explicativas, no se separaban claramente
los grupos de apoE2 de ninguna manera.

Después se ha realizado una regresion logistica para todas las variables, y, una vez realizada, se
ha visto que las variables que han entrado en el modelo han sido LPA, PCRU, APOB y VitD. Estas 4
variables, ya las habifamos obtenido en los anélisis anteriores, por lo que indica que pueden ser buenas
candidatas al modelo final con todos los conjuntos. Cuando se intentaba realizar la regresién logistica
con las componentes principales, no se ha obtenido ningiin resultado ya que no ha entrado ninguna
componente en el modelo final.

Se ha utilizado arboles de clasificacién y con esta técnica no se ha encontrado un arbol 6ptimo
con un error medio menor que 1, pero se ha calculado el drbol con menor error, y en este arbol
se han utilizado las variables APOB, CHOL, VitD y BHID. Cuando se han calculado las variables
mds importantes para la formacién del drbol, se han obtenido, ademds de las que forman el 4rbol,
las siguientes variables BGP, GOT, LPA y CTx. Cuando se han calculado arboles de clasificacion
incluyendo las componentes principales, no se ha obtenido ningin resultado con estas.

Con todos estos resultados se puede concluir que las variables APOB, CHOL y VitD son las mas
importantes del conjunto de datos, ya que han aparecido practicamente en todas las técnicas que se
han utilizado para identificar variables que separen por grupos el apoE2. También destacarian las
variables LPA y CTx que han aparecido en un primer andlisis y han sido marcadas como importantes
en la creacién del arbol, y la variable BHID que aparece en el drbol final.

Las variables que se utilizardn para calcular el modelo final del conjunto de Bioquimicas son las
variables APOB, CHOL, VitD, BHID, LPA, PCRU y BGP, GOT.

3.8.4. Carnitinas

El conjunto de datos de Carnitinas tiene 31 variables. De estas, se ha visto en andlisis descriptivos
tanto numéricos como gréficos que podian separar correctamente los grupos de apoE?2 las variables
C4DCn, C18n, C3n, C12ny Cl4n.

Con el test de Kruskal-Wallis se ha obtenido que las variables C6n y CI160n pasaban el test y
antes no habian sido marcadas como posibles para separar el apoE2.

Se ha realizado un andlisis de componentes principales y se han calculado 6 componentes del
conjunto, pero no se ha visto evidencias de que separasen los grupos de apoE?2 correctamente.

Después se ha realizado una regresion logistica para todas las variables, y se ha visto que las més
variables que han entrado en el modelo han sido C4DCn, Ci14n, Cén, C160n, C182n, C5n'y C180n,
de las cuales las cuatro primeras ya las habiamos detectado en los anélisis anteriores. Intentando afadir
las componentes principales no se ha obtenido éxito, ninguna de ellas ha entrado al modelo logistico
final.

Utilizando arboles de clasificacién se ha encontrado un arbol 6ptimo de seis variables, C14n, Con,
C182n, C5n, C1610n y C3DCn. A la hora de ver la importancia de las variables, ademds de las que
han entrado al modelo, han sido seleccionadas las siguientes variables C16n, C2ny CI8In.
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Una vez calculado el 4rbol optimo, se ha intentado introducir las componentes calculadas en
el andlisis anterior, pero el drbol obtenido ha sido el mismo, salvo que como variables importantes
han sido marcadas las componentes RC/ y RC6, formadas respectivamente por las variables C/6n,
C1610n, Cl4n, Ci18In, C18n, C161n, C182n, COn'y C2n;y las variables C140n, C160n, C1810n,
C3DCn, C180n y C5DCn. Estas dos componentes han obtenido una importancia superior a la de
alguna variable que habia entrado al modelo.

Con todos estos andlisis se puede concluir que las variable mds importantes del conjunto son
Cl160n y Cl4n, ya que han aparecido en algin andlisis anterior y han entrado en ambos modelos
propuestos. También destacarian las variables C182n 'y C5n, que a pesar de no aparecer en los primeros
andlisis, han entrado también en ambos modelos.

Las variables que se utilizardn para calcular el modelo final del conjunto de Carnitinas son las
variables C14n, Cé6n, C160n, C182n, C5n, C180n, C1610n, C3DCn, C4DCn, C2n, C181n, RCI y
RCA.
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Capitulo 4

Analisis global: Calculo del modelo final

En este capitulo trataremos de crear un modelo final con todos los conjuntos de datos utilizados
anteriormente, pero utilizando tnicamente las variables que hemos visto que eran mds influyentes de
cada conjunto. De esta manera se evitan célculos innecesarios para variables que, como se ha visto

nada, no aportan nada a la clasificacién por grupos de la variable apoE?2.

Las variables que se han obtenido como finalistas de cada conjunto son las siguientes:

s Acidos grasos: v221H, gI83H, v226H, vI82P, vIi84H, al83P, v205P, vI60P y vi61P.
= Aminodcidos: Valina, Cistina, Alanina, Isoleucina, Serina, Glicina, Arginina, AmiRC3 y AmiRC4.
= Bioquimicas: APOB, CHOL, VitD, BHID, LPA, PCRU, BGP y GOT.

» Carnitinas: C14n, Cébn, C160n, C182n, C5n, C180n, C1610n, C3DCn, C4DCn, C2n, C18In,
CarRCl1y CarRCH4.

De cara a evitar confusiones con los nombres de las componentes principales, se han renombrado
con las tres primeras letras del nombre de su conjunto, asi, por ejemplo, la componente RCI del
conjunto de Acidos grasos pasaria a llamarse AciRC1.

Con estas 39 variables finalistas de cada conjunto, se va a proceder a crear un modelo de regresién
logistica y un arbol de clasificacién para obtener las variables mds influyentes y predictivas de todos

los conjuntos en comun.

4.1. Regresion Logistica Multinomial

Se va a realizar una regresion logistica con todas las variables indicadas anteriormente. El proble-
ma de esta técnica es el tratamiento de los valores missing. El algoritmo no trata los datos faltantes,
por ello hay que eliminar las observaciones con alguna variable sin informar.

El conjunto de Aminodcidos tiene un porcentaje muy elevado de datos faltantes, y, por eso, se
va a realizar dos modelos de regresion logistica, el primero utilizando las variables del conjunto de

Aminoécidos, y el segundo sin utilizar este conjunto.
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De esta manera, en un modelo utilizaremos todas las variables de los conjuntos, tendremos mas
variables pero se perderdn observaciones con algin dato faltante, y en el otro modelo no utilizare-
mos el conjunto Amino4cidos, perdemos variables pero tendremos mds observaciones con las que
modelizar.

Para el modelo con el conjunto de Aminodacidos, se realizard una regresion logistica hacia delante
para ver que variables entran en el modelo.

Para el modelo sin el conjunto de Aminodcidos, se generardn dos regresiones logisticas paso a
paso, la primera serd hacia delante para ver que variables entran de primeras al modelo, y la segunda
serd backward/forward para ver con qué variables decide quedarse el modelo.

4.1.1. Modelo Logistico completo

Con las 39 variables, se construye el modelo y se obtienen los resultados que se pueden ver en el
Anexo F.1.

En este modelo entran 6 variables que son g/83H, vI82P y v226H del conjunto de Acidos grasos,
APOB y VitD del conjunto de Bioquimicas, y C/60n del conjunto de Carnitinas. No entra ninguna
variable del conjunto de Aminodacidos en el modelo.

Las variables que pasan el test de Wald de significaciéon son las variables g/83H y v226H del
conjunto de Acidos grasos, APOB y VitD del conjunto de Bioquimicas y C160n del conjunto de
Carnitinas.

Si calculamos el poder de prediccién del modelo a través de su matriz de confusion, en la Tabla
4.1, podemos comprobar que el modelo falla en un 24,07 % de los casos. En la prediccion se puede
comprobar que el modelo no tiende a clasificar todas las observaciones como E3 como lo hacian los
modelos anteriores. También se ve que, aunque se ha perdido un poco de poder de prediccion del
grupo E3, se ha ganado en los otros dos grupos minoritarios. Este hecho marca la diferencia con
los modelos anteriores, ya que antes las observaciones de los grupos E2 y E4 se clasificaban la gran
mayoria como E3.

Prediccion
E2 | E3 | E4
E2| 4 | 13 | 4
E3| 4 | 110 | 4
E4| 2 | 12 | 9

apoE2

Tabla 4.1: Matriz de confusion del modelo de regresion logistica con todos los conjuntos.

4.1.2. Modelo Logistico sin el conjunto de Aminoacidos

En esta seccion, se procederd como la seccion anterior y se realizardn dos regresiones paso a paso.
En esta seccién se eliminardn las variables del conjunto de Aminodcidos y perderemos riqueza de
variables pero ganaremos observaciones.
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Ahora, con la eliminacién de las variables del conjunto de Aminodcidos se tienen 30 variables con
las que modelizar. Los resultados de ambas regresiones estdn en los Anexos F.2.1 y F.2.2 correspon-
dientes a los modelos hacia delante y backward/forward respectivamente.

En el primer modelo, el modelo hacia delante, entran 9 variables, que son las variables g/83H,
vI82P,v221H, v226H y v184H del conjunto de Acidos grasos, las variables VitD y CHOL del conjunto
de Bioquimicas, y las variables C160n y C6n del conjunto de Carnitinas.

De este modelo generado, las variables que pasan el test de Wald, y por tanto son significativas,
las variables g/83H, v221H, y vI84H del conjunto de Acidos grasos, las variables CHOL y VitD del
conjunto de Bioquimicas y las variables C/160n y C6n del conjunto de Carnitinas.

Por otra parte, en el modelo backward/forward, se obtienen 17 variables de las 30 posibles. Estas
variables son las variables v221H, gI83H, v226H, vI82P, vi84H y vi61P del conjunto de Acidos
grasos, las variables CHOL, VitD y BHID del conjunto de Bioquimicas y las variables C/4n, Cé6n,
C160n, C180n, C2n, CarRC1 y CarRC4 del conjunto de Carnitinas.

En este segundo modelo generado, las variables significativas, segin el test de Wald son v227H,
gI83H, v226H y vi84H del conjunto de Acidos grasos, CHOL y VitD del conjunto de Bioquimicas, y
Cl4n, C6n, C160n, C5n, C180n, C2n, CarRC1y CarRC4.

Las matrices de confusién de ambos modelo se pueden ver en la Tabla 4.2. En ellas se ve que el
primer modelo falla al predecir en un 15,82 % de los casos, y el segundo modelo solo en un 13,92 %,
lo que indica que el segundo modelo es mejor. En ambos modelos obtenidos, se puede ver que se
empiezan a clasificar de mejor manera los grupos menos representativos, y se puede ver que el segundo
mejor es mejor, ya que obtiene un menor error de prediccién y una mejor clasificacién de los grupos
con menos representacion.

Prediccion Prediccion
(a) (b)
E2 | E3 | E4 E2 | E3 | E4
&1 E2 | 7 12 | 2 &1 E2 | 8 11 2
% E3 1 115 1 % E3 1 114
E4 | O 9 11 E4 | 1 5 14

Tabla 4.2: Matriz de confusion de los modelos de regresion logistica sin el conjunto de Aminodcidos.
La matriz (a) corresponde al modelo hacia delante y la matriz (b) al modelo backward/forward.

4.2. Arbol de clasificacién

Con todas las variables seleccionadas de los conjuntos, se procede a realizar un arbol de clasi-
ficacion. El objetivo es encontrar un arbol con un error medio menor que 1, pero si no se pudiese
encontrar, se procederia a buscar algtin otro arbol con el menor error medio posible.

Realizando la técnica, se ha obtenido un arbol 6ptimo con 11 splits y puede verse en la Figura
4.1.
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Figura 4.1: Arbol de clasificacién éptimo obtenido con todos los conjuntos.
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El 4rbol estd formado por las variables gIS3H , v205P 'y v226H del conjunto de Acidos grasos,
las variables Cistina, Isoleucina y Valina del conjunto de Amino4cidos, y las variables APOB, CHOL,
PCRU vy VitD del conjunto de Bioquimicas. Del conjunto de Carnitinas no ha resultado ninguna va-
riable.

A lahora de crear los splits, las 15 variables mas importantes del arbol son g/83H , v205P, v226H
y v221H del conjunto de Acidos grasos, las variables Cistina, Isoleucina y Valina del conjunto de
Aminodcidos, las variables APOB, CHOL, PCRU y VitD del conjunto de Bioquimicas, y las variables
Cl18In, C2n, C3DCn'y C5n del conjunto de Carnitinas.

Como puede verse, no ha entrado ninguna variable del conjunto de Carnitinas al arbol 6ptimo
resultante, pero si que han entrado como de las variables més importantes a la hora de crear los
subrrogate splits. Las variables que han entrado para este fin, pero no han entrado en el arbol son
v221H, Ci181n, C3DCn, C2n'y C5n.

El 4rbol tiene un poder predictivo alto y predice de manera asumible los grupos de apoE2, como
se puede ver en la matriz de confusién en la Tabla 4.3. El arbol erra en un 20,70 % de los casos, un
error menor que el del nodo raiz, que es un 27,75 %. En este arbol se ven evidencias de una buena
clasificacién de los conjuntos, ya que en los arboles anteriores se clasificaba la mayoria como el grupo
mayoritario, el grupo E3, y el porcentaje de correcta prediccion global era elevado. En este arbol no
solo se consigue un poder predictivo total elevado, sino que se consiguen un porcentaje mayor o igual
al 50% de acierto en todos los grupos, algo que hasta ahora Gnicamente se conseguia en el grupo E3.

Prediccion
E2 | E3 | E4
E2 |14 | 11 | 3
E3| 9 | 142 ] 13
E4 | 1 10 | 24

apoE2

Tabla 4.3: Matriz de confusién del arbol de clasificacion 6ptimo obtenido.

4.3. Conclusiones

Como se ha comentado en la introduccién, el objetivo del presente trabajo ha sido doble: por un
lado establecer qué variables de las observadas influyen en el fenotipo APOE y por otro predecir con
dichas variables, si es posible, el tipo de APOE que presenta un individuo. A lo largo del trabajo se
han aplicado distintas técnicas para abordar los objetivos propuestos. En primer lugar, se ha realizado
un andlisis individual de cada variable, es decir, se han aplicado las técnicas habituales para analizar la
influencia individual de cada variable. Con este primer andlisis se ha comprobado que individualmente
la influencia de las variables sobre el fenotipo APOE no era muy evidente.

Para el andlisis conjunto, debido al elevado nimero de variables del que disponiamos (con no
demasiados individuos) se ha realizado la seleccién de las variables en dos fases: la primera dentro de
cada conjunto de variables y la segunda a partir de todas la variables seleccionadas en la primera fase.
Ademas de la dificultad del alto nimero de variables frente al bajo tamafio de la muestra, se afiade
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el problema de los datos faltantes en algunos conjuntos de variables. Las técnicas aplicadas en la
seleccidn de variables influyentes en el fenotipo APOE, resuelve el problema de los datos faltantes de
dos maneras distintas: en la regresion logistica se eliminan y en los drboles de clasificacién se puede
trabajar con datos faltantes sin necesidad de ser eliminados.

Aplicadas estas técnicas en cada conjunto de datos y posteriormente en el analisis global, hemos

obtenido los siguientes resultados.

Utilizando modelos de regresién logistica se han obtenido tres modelos. En el primero se ha
utilizado el conjunto de Aminodcidos, que estaba caracterizado por tener mucho dato sin informar e
impedia el correcto funcionamiento al algoritmo. En los dos dltimos se han eliminado las variables de
este conjunto con el fin de que algoritmo pudiera trabajar mejor.

Con el modelo utilizando las variables del conjunto de Aminoécidos se ha obtenido un error de
prediccién del 24 %. El modelo obtenido estaba formado por seis variables. que son las variables
gI83H,vI82P, v226H, APOB, VitD y C160n. Es decir, en el modelo utilizando el conjunto de Ami-
noécidos, no entra ninguna variable de Amino4cidos.

Con los modelos realizados sin el conjunto de Aminoacidos se han obtenido dos modelos de
nueve y quince variables con errores de prediccién del 16 % y del 14 %. Las variables que coinciden
en ambos modelos son gI83H, vI82P, vI84H, v221H y v226H del conjunto de Acidos grasos, las
variables CHOL y VitD del conjunto de Bioquimicas, y las variables C160n y C6n del conjunto de
Carnitinas. De estas variables que coinciden, en ambos modelos son significativas las variables vI84H,
gI83H,v221H, CHOL, VitD, C160ny Cbn.

La conclusién que se puede sacar de los cuatro modelos es que la mayor parte de las variables que
se han seleccionado para estos dltimos modelos son importantes, pero cabe destacar el comportamien-
to de las variables g/83H, VitD, C160n y C6n que han aparecido en todos los modelos que se han
generado y han sido variables significativas. También se destaca que las variables de los conjuntos de
Acidos grasos y Carnitinas son las mas importantes. También hay que destacar el papel de variables
como v226H, v221H, vIi82P, APOB, CHOL, C182ny C5n, que aunque no hayan resultado ser signifi-
cativas en alguno de los modelos han ido apareciendo en la mayoria de los que se han generado desde

el principio.

Respecto a los arboles de clasificacion, se ha obtenido un arbol de once splits y doce nodos ter-
minales. En este modelo no se utiliza ninguna variable del conjunto de Carnitinas, pero sin embargo,
si que se hace un gran uso de las variables del conjunto de Aminodcidos. En este drbol han partici-
pado variables han estado presentes en los distintos drboles que se han generado. Estas variables tan
presentes en todos los drboles son g/83H, Valina, Cistina, APOB, VitD y CHOL.

El modelo generado por el drbol de clasificacion utilizando once variables, y entre ellas, estas
variables seis variables comentadas, tiene una poder predictivo alto, con un 21 % de fallo. Sin embargo,
lo bueno de este modelo es que se ha conseguido un modelo donde no solo no se clasifican la gran
mayoria de observaciones al grupo mayoritario, sino que se consigue evitar el impedimento de los
valores faltantes con los surrogate splits y se obtiene un modelo que predice cada grupo correctamente
por separado con una tasa de acierto del 50 % o maés.

En resumen, de ambos modelos se pueden destacar como variables influyentes en el gen APOE
las variables g/83H (4cido gamma-linoleico en glébulos rojos), vI84H (acido octadecatetraenoico en
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glébulos rojos), v221H (4cido ertdcico en gldbulos rojos), v226H (4cido docosahexaenoico en glébu-
los rojos) y vI82P (4cido linoleico en plasma) del conjunto de Acidos grasos, las variables Valina y
Cistina del conjunto de Aminodcidos, las variables APOB (apolipoproteina B en suero), CHOL (co-
lesterol en suero) y VitD (vitamina D en suero) del conjunto de Bioquimicas y las variables C/160n
(acilcarnitina C16-OH en sangre) y C6n (acilcarnitina C6 en sangre) del conjunto de Carnitinas.
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Anexo A

Tablas de distribucion de las variables

Acontinuacion se recogen las distribuciones de las variables, donde se recogen porcentaje de datos
faltantes, media, mediana, desviacién tipica y percentiles. Estos datos se agrupan por grupo de la
variable apoE?2. Los correspondientes al grupo E2 se recogen en el Anexo A.1, los correspondientes
al E3 en el Anexo A.2 y los correpsondientes al grupo E4 en el Anexo A.3.

69



Capitulo A. Tablas de distribucion de las variables

70

00v0°1 00¥0°1 00S6°0 0060 00290 000S°0 001%°0 000€°0 002T0 0061°0 0061°0  0SETO 02950 %EVILOT  dOvTA
00SL0 00SL0 00€L°0 00L9°0 00€S°0 0SSY°0 00Z€°0 0062°0 00L2°0 00520 00ST°0  SS¥I‘0 €TSH0 %98cr 1T dSTTA
00€S°0 00€5°0 00LY0 00S¥°0 006£°0 001€°0 00ST°0 0081°0 00€1°0 0011°0 00IT°0  0S01°0 891€°0 %EVILOL  dyTTr
0080 00870 001+°0 00Z€0 0081°0 0021°0 0060°0 00500 00S0°0 00%0°0 00¥0°0  0LOI‘0 9€ST1°0 %EVILOT  dITTA
008T°1 0081°T 00€T°T 0010°T 00260 00LS0 009%°0 00v€°0 00T€0 000€°0 000€°0  629T°0 ¥Tr9°0 %EVILOL  dOTTA
00LT‘T 00LT‘T 0000°T 00L8°0 00£S°0 009¥°0 00¥C°0 00L1°0 00ST°0 00T1°0 00T1°0  96ST°0 009t°0 %EVILOT  dSOTA
00€I'YT  Q0EI'PT  0099°€l  00I9°€l  QOSY'I1 0095°6 008T‘8 00LS5°9 00¥6°S 00¥8°S 00¥8°S  OLIET TLT96 %EVILOL  dyOTA
001T°€ 001T°¢ 0011°€ 0010°€ 00€Y°T 00L6'T 0099°1 00vy'1 00€¥°T 0020°1 00Z0°T  L6LSO TL90T %BEVILOT  dEOTA
00590 00590 00870 00%7°0 000%°0 00%€°0 000€°0 00ST°0 00120 0080°0 00800  ¥¥01°0 89¥€°0 %EVILOT  dT0TA
008€°0 008€°0 00LE°0 00S€°0 00€€°0 00LT°0 0020 00LT°0 0091°0 0011°0 00IT°0  0TLO°0 02920 %EVILOL  d10TA
00290 00290 0009°0 009¥°0 00€€°0 00ST°0 00€£2°0 00120 00ST°0 001T°0 0011°0 62210 9€6C°0 %EVILOT  d00TA
00ST°0 00ST1°0 00T1°0 0060°0 0060°0 0090°0 00%0°0 0020°0 0010°0 00100 00100 6¥€0°0 €290°0 %98Tr 1T dv8IA
00Tr0 0020 00€€°0 00T€0 00+C0 0S61°0 00€T°0 00Z1°0 00Z1°0 0001°0 00010 9¥80°0 €L0T°0 %98Cy'IT  dE8I®
008L0 008L°0 00150 009%°0 000t°0 00620 00€2°0 00L1°0 00%1°0 0001°0 0001°0  TSYI‘0 Y01E°0 BEIL'OT  dE8IS
0099°T€  0099°T€  00€9°0€  00¥9°'6T  0080°LT 000€°€CT  00LL'TT  0000°0C  006L°LI ~ 00ISTI  00I8TI  LYIEY  96V0°¥T %BEVILOT  dT8IA
0000°LE  0000°LE  0086TE 00660  001L'ST 0080°9C  006L°TC  00€TIT  0068°0C  00ST'61  00ST'61  vL81v  9LITOC %EVILOT  dI8IA
009L°6 009L°6 006£°6 00S0°6 0059°8 00T8°L 000T°L 00899 001€9 00TY'S 00T¥'S  0I€0°T TLSS'L %EVILOL  dO8IA
0029°L 0029°L 0019°¢ 00€T°¢ 0060°C 00TL1 00ZS‘1 009¢C°1 0061°T 0081°1 0081°T  806C°1 ¥8L0T %EVILOT  dI91A
0090°6T  0090°ST  00€8°CC  008LIT  00SS°0T 00L6°61  006L°L1 ~ 00TO'LI  0061°91  00v6'ST  00V6'ST  8SYIT  91LS61 %EVILOL  d09TA
00PI°T 00Vl 0001°T 008S°0 006%°0 00S€°0 00LT0 00ST°0 00¥1°0 0021°0 00TI'0  ¥8¥T0 14 540] %BEVILOT  dOVIA
OWIXBIA 66d sed 06d gLd  eueIpIIA ced ord cd 1d  owrury s BIPIJA  SUISSIIAI  dWENJIBA

:UOS g7 O[]k U0D SOSBD SO[ 9P SO[qBLIEA SB[ 9p SQUOIONqINSIp se|

7 dody odnuax)

TV

Estudio de la variabilidad metabdlica asociada a la presencia de los distintos alelos del gen APOE



71

.1. Grupo Apoe E2

0691°6Y  0691°6v  0691°6Y  086£°0€  OI€8'FT 0965°0T OLT'LT  OLY9'ET 01vY'8 01¥¥°8 0IPy's  1€S€8  9vI0°TT %6TY1TE  BULSSOJSO]
006L°0 006L°0 00€L°0 000L°0 009%°0 0SST0 00€1°0 00+0°0 00€0°0 00200 00200 ¥8€T0 S0zeo %98CY' 1T HO9ZA
00669 00669 00S1°9 00909 00€1°S 00LTY 00¥6°C 00¥1°C 00SS°T 0062°1 006T°T  6L9S°1 6S€1°Y %98ty 1T HIYTA
00St'6 00576 009¢°6 00T6°L 00899 00TP'S 001CY 008L°€ 0089°¢ 0019°¢ 0019 TIPLT LLYL'S %98CY' 1T H9TTA
00€£S°8 00€S°8 00T9°L 00759 00TT’S 0000 0081°C 00SL'T 001LT 0019°1 0019°T  9800C 8Ty %98ty 1c  HOvTA
0080°€ 0080°€ 0058°C 005S°C 00L1°C 00v6'T 00TL'T 00LS'T 00€¥°T 000€°T 000€'T  91€¥0 SS00°C %98ty 1T HSTTA
00S29 00529 0078°S 0029°S 00L6'Y 0S61‘y 0091°€ 00€0°€ 0029°C 006£°C 006£°C  TTOI°1 yIICY %98Tr1c  HyTa
00L1°0 00LT°0 00ST1°0 00€1°0 0021°0 0080°0 0090°0 00+0°0 00€0°0 00€0°0 00€0°0  T6E00 €L80°0 %98t 1T HITTA
0000°C 0000°C 0016°1 00S9°1 006¥°1 0S9¢°1 0090°T 00+8°0 008L°0 001L°0 00IL°0  LSYED 78ST1 %98CY' 1T  HOTTA
0010°T 0010°T 00780 00Z8°0 00¥$°0 0SLY0 00Z€0 00LT°0 0092°0 00520 00ST°0  ¥I1T0 98670 %98t 1T HSOTA
00vLIT  00VLIT  0010°TT  00€9°0T 005981 0SEY'LT  00SL'ST  0080°ST  0009°¢T  009L°€T  009LCT  ¥69T°C  ¥961 LI %98CY' 1T  HpyOTA
0098°C 0098°C 001LC 0089°C 0091°C 0086°1 0089°1 006¥°1 00Ty'1 001%°1 001¥'T  L61¥0 S¥00°C %98ty 1C  HEOTA
008S°0 00850 0095°0 007$°0 008%°0 000%°0 001€°0 00620 00LT°0 00€1°0 00€1°0  0€IT0 986£°0 %98ty 1T HIO0TA
008S°0 00850 00670 00LY0 009%°0 0SS€0 00820 00920 00ST°0 00%2°0 00¥2°0  ¥L60°0 60LE0 %98CY' 1T HI0TA
0019°0 0019°0 00650 00¥$°0 006t°0 0020 009€°0 000€°0 002T°0 00220 00TT0  LSOI0 81TH0 %98ty 1T HOOTA
008€°0 008€°0 000 00120 00ST°0 0$80°0 00L0°0 00+0°0 0020°0 0010°0 0010°0  T¥S0°0 SPIT0 %98CY' 1T HY8IA
0060°0 00600 0060°0 0060°0 00L0°0 00S0°0 00£0°0 00200 0010°0 00100 00100 ¥5T0°0 60500 %98TrIc  HESI®
0081°0 0081°0 0011°0 0001°0 00L0°0 0050°0 00€0°0 0020°0 0020°0 0010°0 00100 €8€0°0 8950°0 %98Cy' 1T HESIS
0061°C1  0061°CT  00L6°TT  0090°TT  0091°01 00LS‘8 00¥9°L 00169 00£7°9 0059y 00S9'v  8988°1 Y16L8 %98cr 1 HT8IA
0090°0C  0090°0C  00SE'61 00091  00I19°ST 00S¥'¥1  0088°CI  0000°CI  00IS'TT  Q0VCT'I1  OOVTI1  TLLTT  TESYYI %98ty 1T HISIA
0061°81  0061°81  008S'L1 ~ 000E'LI ~ 00LL'9L 00IL'ST  00S9'P1  00TTPI  OOLL'ET  009E'E€l  009€€l  LL6TT  98S9°CI %98CY'IT  HOSIA
0066°0 00660 00LL0 00TL0 00¥$°0 0S9€°0 000€°0 00920 00520 00220 000 ¥S61°0 LLEVO %98ty 1C  HI9IA
00TTTC  00TTTT  00¥6'61  00VL'61 001061 00LL9T  00¥¥'ST  O0VL'ET  0018CTI  00L9°TI  00L9CI  ¥OVP'T  LTS69I %98CY'IT  HO9TIA
009L°T 009L°T 009€°0 009€°0 00€2°0 00L1°0 0021°0 0080°0 00L0°0 00200 00200 66¥€0 Y1vC0 %98t 1 HOv1A
0021°0 00T1°0 00S0°0 00%0°0 00¥0°0 0S10°0 0010°0 0010°0 0010°0 0010°0 00100 0STO°0 S¥T0°0 %98ty 1T HOTIA
00S1°0 00S1°0 00€1°0 0001°0 0060°0 0090°0 00S0°0 00200 0010°0 00100 00100 0¥€0°0 7590°0 %EVILOT  d09TA
0099°C 0099°C 008T°C 00S6°T 00TS‘T 00760 009L°0 00L5°0 00870 00¥¥°0 00¥¥'0  SPLSO ¥8ST°1 %BEVILOL  dIvTA
00¥8°S 00¥8°S 00S6°¢ 00SL'¢ 00TS‘€ 00v8°C 00%8°1 00€9°1 0019°T 0009°1 0009°T  8020°1 Y9LLT %EVIL'OT  d9TTA
OWIXBIA 66d sed 06d s.d  eueIpdIN czd ord cd 1d  owrury s BIPIJA  SUISSIAIJ  dWEBNJIBA

David Mompel Lancina



Capitulo A. Tablas de distribucion de las variables

72

0000°0¥C  0000°0¥C  0000°60C  0000°€8T  0000°LST  0000°601 00SL68 0000°9L 0000°L 0008°€L 0008°€L  96SI1°Sy  TYSSeTl %LS8TYT  DIYL
0000°62C  0000°6ZC  0000°981  0000°IST ~ 000STIT  000STOL 0005°98 0000°SL 0000°69 000009 000009  TI¥S'SE  €VIL'LOI %00000 N1D
0010°€ 0010°€ 009L°C 00T6'1 000T°T 0S1S°0 00€€°0 00€1°0 0011°0 0080°0 0080°0 0€18°0 8€L8°0 %6cyI'L  NdDd
0TEL'6SE  OTEL'6SE  OTEL'6SE  OVSY'LOE  06LVTEC  OIT6'OLT  00SHF'IST  090T9IT  00EL'SOT  00EL'SOL  00EL'SOT  8PEES9  90¥9T61 %6Tr1TE  BUOId
0900°6ST ~ 0900°6ST  0900°6S1 0€60°SL 0LEL09 0868°t¢ 0€8T'81 0£62°9 09L0°9 09L0°9 09L0°9  0SST'SE £78€°eY %6CrITe  RUUISIY
0580°6S 0580°6S 0580°6S 068695 0€59°Sy 0LT6E 0€16°ST 0958°81 061711 061711 0617 TT  98SLEl 9TS6'E %6crice  ouejorduy,
08¥L16 08¥L16 08¥L16 065L°98 09LETL 088T¥9 012909 0861°9S 010€°SS 010€°SS 010€°SS TL9S°6 6160°L9 %6Tr1TE  BUIPNSIH
058861 0588°61 0588°61 0S€0°61 0LI9Y1 0zTEL0T ovor'y 06€1°C 029€°0 029€°0 029€°0 9508°S 62vC01 %6TY1TE  BUIPHSIHIMRONIX
0T89°C6C  0T89T6C  0T89°T6T  0TSO'0LZ  OI¥8861  OTIL'6LI  0L09'8¥I  00T6'1¥I  000T0¥1  000CO¥I  000CO¥I  9S8FTy  8LITHSI %6TY1TE  BUISIT
OvLE'TOT  OPLE'TOT  OVLETOT  OVIT6ST  0OTSLSOI 0vTT's8 06ST°L9 0TIT'LS 0SL8'91 0SL8'9Y 0SL89Y  1901°LE 81256 %6CrITE  BUDIIQ
08TS°LS 08TSLS 08TS°LS 0LLS 9S 0SLI '8y 0000°S¥ 0€6L°8¢ 0620°9¢ 0890°c¢ 0890°c¢ 0890°c€ 8STL9 9166°cy %6TP1CE  BUNUB[Y[IUS]
0SSO°€0T  0SSO°€0T  0SSO°€01 080L°EL 08€S°19 0S€€CTS Ovr9°'St 090S°Ty 0926°9¢ 09T6°9€ 0976°9¢  S1I8vI 2190°SS %6TY1TE  BUISOILL
01TY'8ST  OITY'8ST  OITP'8ST  0TOEO'LST  OLS1°6TI 0v06°66 005968 057969 0129°LS 0129°LS 01T9°LS  LOTL'8T  TSPL'90I %6TYITE  BUDNY
0009°68 0009°68 0009°68 0696°C8 0808°1L 0LYY*SS 00SLvY 0811°1¥ 011t°0€ 011¥°0€ 011¥°0€  T10S°SI 600L°LS %6TY1TE  BUIONIOS]
0118°9C 01189C 0118°9C 000€°CT 0095°0T 0SS9°LT 09TTS1 0L10°C1 0€T1°01 0€T1°01 0€T1°01 69SL°€ TS LY %6CY1TE  BUIIOIRN
06161S 0616%S 06161S 051581 0LTY ey 08v8°1¥ 0cer'6e 006¥°C€ 0SLL'ST 0SLL'ST 0SLLST 18219 61€1TY %6TY1TE  BUBSID
09S6°SYT  09S6'SPT  09S6°SYT  0016°€PC  09S8°0CCT  0888°8LI  06TS'ILI  OISE0PI  OSYT'SEl  08YC'8El  08YT'8El  S60STE  €TIV061 %6TY1TE  BUIRA
0S8S°6€ 0S8S°6€ 058S°6¢ 0€TTYT 0S1ZT'81 0Te0°ST 0€SY°01 0€60°9 09€LY 09¢LY 09¢Ly 1€19°L SO19°GI %6TYITE  OOHNNQOUIWYEIVIV
0€LO'SY 0€LO'SY 0€LOSY 0LE9EY 0L0S°T€E 0S¥S°ST 000¥°S1 006211 ovze'11 ovze'11 0vZ6°11 $S68°6 68€1°ST %6Tr1TE  BUDILD
06£6°9YS  06£6'9¥S  06€6'OYS  0ST8'6TF  0S90°99€  0SSSEECE  0SEECH8T  0€0V'6IT  0€81°60C  0E81°60C  0€81°60C  98EL9L  THOETEE %6TYITE  BUIURlY
09T6°CrE  09T6TPE  09T6TYE  00SE98T  061S€ET  091¥'LST  09SI‘I¥I  OTIT'0ET  00T8°STI  00T8'STI  00T8STI  TO0S'6S  60T1°981 %6Cr1TE  BUDID
0600°689  0600°S89  0600°S89  0L6E'0E9  08ES99S  0SOEICS  OISS'SLY  06VSTHY  061S98€  061S°98¢  061S98€  619€° 1L  98SE0ES %6CrITE  BuEINID
0869°SET  0869°SET  0869°SET 096€°16 0680°09 00LT €Y 001L°S¢E 0£00°TC OvLS'S OvLS'S 0vLS'S  SOEE'8T 6L0V'1S %6TPI'CE  OdMWRIN[DIY
0Tr6°'101  0TP6101  0TY6 101 091€°86 01L1°S6 0T9T°6L 082669 0996°SS 0LYY*SS 0L¥Y'SS OLYY'SS  6€81°YI ¥09L°08 %6crIce  euideuedsy
0CTIS'0ST ~ 0OTIS'OST  OTISOST  088Y'9€l  OP9E'8IT 060%°96 0TS1°T8 06L9°89 00€T°89 00£2°89 00€T'89  SSEI'YT  TLELOOT %6TY1TE  BULDS
0008°€El  0008°€ET  000S°EEl  OITSOEl  OI9S8IT  00EI°0I1T 0S81°€6 057808 091LLL 091LLL 091L°LL  T8€991  9196°901 %6TY1TE  BUIUOAL],
0808°L1 0808°L1 0808°L1 0L98°L 069CY 0201°€ 096L°1 0S69°T 020S°1 020S°1 020S°T 8589°¢ LY66°€ %6Trice  odnredsyoy
09ST°ITl  09S1°1CT  09SI°ICT 059€°99 0906°CS 08S1°8Y orey‘ 1y 0€1TSE 0006tC 0006C 0006'vC  169C°61 80£9°0S %6Ty1TE  eulnel,
OWIXBIA 66d sed 06d sLd  eueIpdIy ced ord cd 1d OWIUIA s RIPAJA  SUISSIIAI  dWENJIBA

Estudio de la variabilidad metabdlica asociada a la presencia de los distintos alelos del gen APOE



73

.1. Grupo Apoe E2

0091°0 0091°0 00T1°0 0001°0 0090°0 00S0°0 00€0°0 00£0°0 00200 00200 00200 ¥1€0°0 9550°0 %YILS'E U9
00LT°0 00LT°0 00€1°0 00TI°0 0011°0 0060°0 00L0°0 00€0°0 0020°0 0020°0 0020°0 9€€0°0 vL80°0 %YILS'E  UuDASD
00200 00200 0020°0 00200 00100 0010°0 00000 00000 0000°0 00000 00000 7900°0 1800°0 %BYILS'E  UISD
00S€°0 00S€°0 0091°0 00ST°0 00€1°0 0001°0 0080°0 00L0°0 00L0°0 0090°0 0090°0 T850°0 SIIT°0 %BYILSE  USD
0016°1 0016°T 00T8°1 00TLT 0019°1 009T1°T 00960 00SL0 0069°0 0009°0 0009°0 66LE°0 LEETT %YILS'E  UuDAYD
00TE0 00Z€°0 00820 00820 00€2°0 00S1°0 00€1°0 0021°0 0011°0 00L0°0 00L0°0 9¥90°0 €€LT0 %BYILSE  UpD
00L6°0 00L6°0 00780 00€¥°0 001€°0 00120 00LT°0 0021°0 0011°0 0001°0 0001°0 $20T°0 Y080 %YILS'E  UuDAED
0016°C 0016C 008¥°C 009€°C 0019°1 0061°1 00860 00L8°0 006L°0 00SL0 00SL0 81850 €CIP'l %YILS'E  UED
0000°9T 0000°9T 0058°ST 0006°€T 0015°0T 00,991 005801 0002°6 009€°8 00L9°L 00L9°L 7909°S 685191 %bYILS'E  UTD
00¥€°CS 00vECS 002TTy 0008°8€¢ 00T1°€e 00£6'9C 00£9°CT 006691 00ZEv1 006171 00611 TTES'8 6895°8C %YILS'E  U0D
000S°6ST  000S°6ST  000S¥ET  000¥ ¥OI 0009°8 0000°€9 0008°0S 000L°S€E 0009°9C 0009°CT 0009°CT 8ELT 1€ LLSY'69 %6TrI'L  AVA
0000176 0000°T¥6  000S'IS8  000T'€L9  0008°ITS  00S9°60F  0006°6£€  000T°ELT  000TELT  0000°€ST  0000°€ST  61T6T6T  00SS9¢y %6TPI'L  XLO
000L9T 000L9T 000L°61 000591 000¥°01 0009°L 000L°S 0009°C 000S°C 0000°C 0000°C [144:3Y 0T10°6 %EVILOl  dDd
0000°80T  0000°80T  000T+01  0001°COT 000666 000Lt6 000S°L8 000%°C8 0008°8L 0008°€L 0008°€L Trer's LS6LE6 %ILSSLT  dS
0000°tL 0000°tL 0000°€9 0000°LS 0000t 0000°6€ 0000°9€¢ 0000°1¢ 0000°T€ 0000°6T 0000°6C 776901 00%9°T+ %EVILOl  WONHH
00068 0006°8 0006°L 000¥°L 00029 000L°S 000%°S 0000°S 0000°S 0008y 0008‘t TSL6'0 0TS6°S %EVILOl  DWHH
0008°C 0008°C 00L9°T 006S°1 00€¥°1 00L6°0 000L0 006¥°0 001+°0 006£°0 006£°0 1€15°0 9650°T %YILS'E  VAAN
000S°0% 000S°0% 001€91 0006°T1 00529 00¥€°€ 0088°T 00€Y°0 0010 00TE0 00Z€°0 TL6S'L 966L°S %vILS'E  dIHY
0000°0TT  0000°0TT 0001°€8 000S°9L 0001°St 000S°01 0065°C 0000C 0000°C 0096°1 0096'T €V01°6C 9691°9C %YILS'E VAT
0000°6ST  0000°SST ~ 0000P¥1  0000°LZI  00000IT 0001°L8 000S°CL 000609 0008°€S 000S°0S 000S°0S 90€V°LT L99L°16 %vILS'E  dOdV
0000°06T  0000°061  0000°€LT  0000°69T  0000°LST ~ 0000°9€T  0000°TZI  0000°COT 000%°L6 000%°96 000%°96 0TT9°€T  S188'8El %VILS'E VOV
0009°€6 0009°€6 000£°C9 0006°8€ 000L°0¢ 0002'v1 00€S°8 00S€Y 00€S°T 0061°C 0061°C €¥9€°1C 8€STTT %LS8TY1 LA
000%‘79 000%79 0005°8¢C 0002°8T 0009°61 0002°6 0009y 00LEE 0000°C 0000°C 0000C 8969°CI 186C°C1 %VILS'E  SNI
0000°98 000098 0000°S9 0000°09 0000°0S 0000 v€¢ 0000°61 0000°ST 0000°CT 0000°6 0000°6 6v0v°61 YOLE'SE %YILS'E  1dD
00009 000079 0000°6S 0000°CS 0000°6€ 000S°8C 0000°CT 0000°61 0000°81 0000°L1 0000°L1 ¥86L°CI S196°1¢ %6TrI'L 10D
0000°00T  0000°00T 0000°8L 0000°69 0000°8T 0000°€T 0000°LT 0000°TT 0000°01 00006 0000°6 91€T°TT ¥S19°6T %6TYI'L  LDD
0000°20C 000020 0000°LLT ~ 0000°CTLI  0000VET 000086 0000°8L 000019 00009 0000°LE 0000°LE TLYO'9Y  ¥TS6°601 %0000°SC 1A
0000°0L 0000°0L 0000°19 0000°09 0000°tS 0000°0S 0000 0000°8€ 0000°C€ 0000°6T 0000°6T TISY'6 6060°61 %98¢r 1T 1AH?
0000°€8C  0000°€8C  0000°19C  0000°SST ~ 000S'0IC  0000°LLT ~ 000S‘€¥l  0000°¢CI  0000SIT  0000°TTL  0000TII LTSy v1T8I8I %0000°0 TOHO
OWIXBIAI 66d sed 06d gLd  eueIpd]A sed ord cd 1d OwuIAl s RIPIJN|  SUISSIIA  dWENIBA

David Mompel Lancina



Capitulo A. Tablas de distribucion de las variables

74

00S9°0  00S9°0  008S‘0  00SS0  006€0 00620 00¥Z'0  000C'0 00810  00SI‘0 00S1°0  9IEI'0  €6TE0 %YILS'E  UTSID
00¥0°0  00¥0°0  00€0°0  00€0°0  00TO°0 00200 00200 00100 00100  0010°0 00100 9L00°0  ¥0T0°0 %bYILS'E  UOISID
000T°€  000T°€  0066C 006¥C  00L9'1 009€‘T  00¥O'T 00980  009L0  00¥L‘O 00vL'0  OPE9'0  9SLY'I %BYILS'E  UISID
00100 0010°0 00100 00100  0010°0 00100 0000°0 00000 00000  0000°0 00000 1S00°0  9S00°0 %YILS'E  UOSID
00L8°0  00L80 00080  00S9°0  00¥SO 00LF'0  00SE€0  00LT'0  00STO  00£T0 00€T°0  19ST°0  ¥¥9v°0 %BYILSE  USID
00L0°0  00L0°0  0090°0  00SO°0  00¥0°0 00£0°0  00€0°0  00Z0'0  00TO0 00200 00200 SI10°0  LEEOO %yILS'E  UOI9ID
00Z0°0 00200 00TO'0 00100  0010°0 00100 0010°0  0000°0 00000  0000°0 00000 L¥0O'0  £600°0 %BYILS'E  UO9TD
00TZ0  002T0  00IT°0  000C°0  0011°0 00L0°0  00SO°0  00¥0°0  00¥0°0  00¥0°0 00700 9€S0°0  £680°0 %YILS'E  UI9ID
00¥S'T  00¥ST 00161  OOLL'T  00£60 009L°0  00€9°0  00TS'0  008¥'0  00TH0 00Zr'0  6¥8%°0  LEO60 %BYILS'E  U9ID
0080°0  0080°0  00SO°0  00SO0  00£0°0 00200 0020°0  00I0°0 00100 0000 0010°0  0STO'0  €920°0 %BYILS'E  UTrID
00I1T°0  00IT°0  00ZI'0 00010  00LOO 00500 00SO°0  00¥0°0  00¥0°0  00£0°0 00€0°0  09€0°0  6S90°0 %YILS'E  UIVID
00100 0010°0  00I0°0 00100  0010°0 00100 0010°0  0000°0 00000  0000°0 00000 TPOO'0  8L00°0 %BYILS'E  UOPID
00L1°0  00LI‘0  00€I'0  00CTI'0 00800 00900 00SO°0  00SO'0  00¥0°0  00¥0°0 00700 10€0°0  9690°0 %YILS'E  WpID
00ST°0 00SI‘0  0060°0 00600  0090°0 00700 00€0°0  00£0°0  00TO'0  00TO°0 00200 LLTO'0  LOSOO %bYILS'E  UITID
0001°0 00010 000I‘0  00LO0  00SO‘0 00£0°0  00€0°0  00Z0'0  00TO°0 00200 00200 L0TO'0  STI¥0°0 %YILS'E  UTID
0000 00200 00ZO'0 00100  0010°0 00100 0000°0 00000 00000  0000°0 00000 65000  ¥L00°0 %YILS'E  UTOID
00ST°0 00SI°0  00TI'0  000I'0  0080°0 00900 00¥0°0  00€0°0  00€0°0  00£0°0 00€0°0  L6TO'0  9T90°0 %BYILS'E  UI0ID
00¥Z°0  00¥T'0  0061°0  00EI'0  00ZI‘0 00600 00SO°0 0000  00¥0°0 0000 00€0°0  €L¥O'0  TTOO0 %YILS'E  UOID
00ST°0 00SI‘0  0060°0 00600  0090°0 00S0°0  00€0°0  00TO'0  00TO'0  00TO°0 00200 8LTO0  TTSO0 %BYILSE  UI8D
0081°0 00810 0O¥I‘0  OOEI'0  00ZI‘0 00800 0090°0  00¥0°0  00¥0°0  00¥0°0 00700 1LEO'D  9SS0°0 %YILS'E  U8D
00€1°0  00€I‘0  OOII°0  000I‘0  0080°0 00S0°0  00¥0°0 00100 00000  0000°0 00000  TTEO'D  £9S0°0 %YILS'E  UDA9D
OWITXBIAI 66d sed 06d s,d  euBIpII szd ord cd 1d  owrury s BIPIJN  SUISSI]AIJ  dWENJIeA

Estudio de la variabilidad metabdlica asociada a la presencia de los distintos alelos del gen APOE



75

A.2. Grupo Apoe E3

001%°1 00S€°T 0020°1 00960 00€L0 00650 001%°0 00€€°0 00LT°0 00£2°0 0081°0 T5€T0 9109°0 %HILIEL  dObTa
001T°T 0016°0 00¥L°0 05990 00LS°0 001t°0 00TE0 00ST°0 00120 0021°0 0021°0 T0L1°0 YTryo %9958 dSTTA
00SL°0 0099°0 000S°0 009%°0 00LE0 00LT0 00120 00LT°0 00ST1°0 0021°0 0021°0 0LIT0 SL6T0 BILIEL  dYTTr
00650 00L¥0 00¥€°0 00820 00020 0SE1°0 0080°0 00900 00S0°0 00£0°0 00200 1660°0 17ST°0 %BILIEL  dITTA
00v9°T 00vC'1 00¥1°1 0020°1 0S¥8°0 0089°0 008¥°0 008€°0 00€€°0 00820 00020 S6vT0 £989°0 BILIEL  dOTTA
000€°C 00v6°1 00LT°1 00580 00SS°0 0SLEQ 0S¥T0 0061°0 00LT°0 0011°0 0011°0 LYSE0 €0LY0 %BILIEL  dSOTA
006€°91  0006'¢1  00€LCTI  000I°CI  00€8°01 0098°8 0S€TL 00v€°9 0089°S 0016t 00€9°Y €TEET 9901°6 BILIEL  dPOTA
0018% 0091t 001T°¢ 0068°C 00Tr'T 0S96°1 0S8S°T 00S€°1 00€T°1 00L6°0 00v6°0 0£59°0 8850°C %ILIEL  deOTA
00+8°0 00990 00850 0060 00v¥°0 00€€°0 00LT°0 00TT0 0002°0 0091°0 00¥1°0 9911°0 955€°0 %BILIEL  dTOoTr
0085°0 009%°0 006£°0 00S€°0 00620 00520 00020 0091°0 00ST1°0 001T°0 0001°0 1SL0°0 €2ST0 BILIEL  d10TA
0095°0 00%$°0 00LY0 00¥7°0 00v€°0 00LZT0 00120 0091°0 00%1°0 00€1°0 0020°0 €201°0 17820 %ILIEL  dOOTA
00120 00020 00€1°0 0021°0 0060°0 00S0°0 0020°0 0010°0 0010°0 0010°0 0010°0 8€¥0°0 6L50°0 %99€S'8  dY8IA
00St°0 00v+°0 009¢°0 00620 00¥C°0 0081°0 00€1°0 0001°0 0001°0 00L0°0 0090°0 0180°0 LT6T0 %99¢S'8  desI®
00060 00060 00590 0095°0 00T¥0 001€°0 00TT0 0091°0 00€1°0 00L0°0 00L0°0 9€91°0 69€€°0 BILIEL  dESIS
00SY'6€  00¥VI'6E  00IE'€E  009%'1€  0SIS'LT 0ST8'€T  OSIF'IT  00¥9'8T  00TP'LI  00S9°91 009591 YOILY  €989°%C BILIEL  dT8IA
0000°6L0€  00ES'SE  006£CE  00TLOE  OSYE'ST 00T9°6T  0SI9°€T  00€9°0C  00TO'61  0008°91 00TT°C  ¥889°LYT  OLTS'SY BILIEL  dI8IA
00€T¥T  00LTTL 006L°6 00LY'6 0S95°8 0S08°L 0012T°L 00999 0059 000L°T 00LY0 TL6S'T €086°L BILIEL  dOSTA
00LE'8 0028°S 009T°¢ 0008°C 0S8T°C 00TL'1 0S6¢°1 0081°1 0060°1 00$6°0 00v9°0 7€88°0 L6T6'T BILIEL  dI9IA
00LL'LT ~ 0009°¥C  008S°€CT  009T°CCT  009L°0T 00LE°61  0S6L'LT ~ 0061°91  008¥'ST  QOLL'EL 000€‘Y §999°T  CTve6l BILIEL  dO9TA
00v0°TT 00LL'T 0006°0 00€L0 0SS0 00L£0 00520 0061°0 00ST°0 0080°0 0080°0 YOLL'T 9S50 %BILIEL  dOPIA
OWIXBIAI 66d sed 06d gLd  euerpdIy czd ord cd 1d  owrury By BIPIJA  SUISSIIAI  dWEBNJIBA

:UOS €7 O[[e U0D SOSBD SO[ 9P SO[qBLIEA SB[ 9p SQUOIONqINSIp se|

¢ ody odnioy 7'y

David Mompel Lancina



Capitulo A. Tablas de distribucion de las variables

76

0806°16 ~ 0TSTTL  01€9°6S  OV6T'Sy  06TE9T OIT16'81  OEIT'ST  00VLTI  0€8S°01 06766 orise SILI'ST  6V9€YT %EIYIPE  BULISSOJSO]
001S°T 0010°1 00£9°0 002$°0 009€°0 00020 0011°0 00900 00%0°0 00100 0010°0 ¥122°0 T65T°0 %0000°SC  HO9ZA
0001°6 00€€°8 00669 00£9°9 00SS°S 008L€ 00¥8°C 0081°C 00€6°T 00SL'T 00¥9°1 T01LT 16817 %0000°SC  HIYTA
00€6°T1  006¥°01 0009°6 0078°8 000S‘L 00209 0089t 00T6°€ 00vs'e 00LLT 00v9°C 0r88°l 1629 %0000°6T  H9TTA
00LS‘6 00€0°6 00059 0078°S 0000°S 00SS°€ 0029°C 0090°C 0078°1 00S2T°0 0060°0 YIL9T 1628°¢ %0000°SC  HOvTA
0099°€ 00Tr'e 00¥8°C 008S°C 005€C 00%0°C 000L°T 00Ty'1 00LT'T 00¥1°T 00£9°0 65050 96£0°C %0000°ST  HSTTA
006S°L 0091°L 001€9 00S6°S 002T‘S 00vC'y 00¥S°€ 00€0°€ 00L8°C 002¥°C 00SS°1 T6TI‘l oriv'y %0000°SC  HyTTA
0028°C 00¥S°0 009€°0 00ST°0 0091°0 0001°0 00L0°0 0050°0 00S0°0 00%0°0 00€0°0 0192°0 SSS1°0 %0000°ST  HITTA
002S‘€ 000LC 0081°C 00€8°1 00ZS‘1 00¥C'1 00860 00L8°0 00SL0 00L9°0 00€S°0 LTSY0 SOIET %0000°6T  HOTZA
00TLT 00vS°T 00€0°T 0008°0 0019°0 00S¥°0 00¥€°0 00LT°0 00¥2°0 0061°0 0081°0 LITE0 Y6150 %0000°SC  HSOTA
001T°TC  0068°1C  00€€'1T  00T80T  00¥6°'61 009S°LT ~ 0099°ST  00L9%T  00PI‘¥T  0009°CI  008ETI 096€T  09%9°L1 %0000°ST  HpyOTA
00€T°€ 00S1°€ 00S8°C 002LC 00€€°C 00S6°1 00IL‘T 00S¥°1 00v€°1 0081°1 00760 60LY0 $910°C %0000°SC  HEOTA
00L8°0 000L°0 0019°0 0095°0 000S°0 00€Y°0 00S€°0 000€°0 00LT0 00¥C0 00020 8801°0 €TEV0 %0000°ST  HZOTA
009L°0 00290 00SS°0 00150 00St°0 006£°0 00€€°0 00L2°0 00920 00220 0081°0 €£60°0 LY6€0 %0000°SC  HIOTA
00TT’1 0090°T 009L°0 0069°0 0015°0 0020 00¥€°0 00620 00LT°0 00€2°0 00220 LLIT'0 149540 %0000°SC  HOOTA
001€°0 001€°0 00120 00S1°0 0011°0 00L0°0 00S0°0 0010°0 0010°0 00100 0010°0 €190°0 $$80°0 %0000°6T  HP8IA
00¥°0 00¥€°0 0081°0 0001°0 00L0°0 00S0°0 00%0°0 0020°0 00200 00100 0010°0 £650°0 LS90°0 %0000°SC  HESI®
00LS°8 00670 00020 00ST°0 0001°0 00L0°0 0050°0 00€0°0 0020°0 0020°0 0020°0 9L9L°0 T1ST°0 %0000'SC  HESIS
009Z°€l  00€I°€l  00¥8'I1  00FI°‘T1 00¥6'6 00TL‘8 0019°L 00LS9 0081°9 00TC'1 00S1°0 0696°1 0L9L’8 %0000°SC  HT8IA
0000°VLST ~ 00S6°LT  000L9T  0098°ST  000T'ST 000€'¥T  006E°€T  009€TI  0060°CI 00TT'L 00ST'T  1¥99°0¥1  1T8L'9T %0000°ST  HISIA
000061  00EL'81  00€S'L1  00€T'Ll  00¥C91 00€E°ST  006S'¥1 00001  O0OLEl  00E0'El  0089°CI LIVTT  1€6¥°ST %0000°6T  HO8IA
00LL'LT ~ 008¥'91 00TI°1 00TL0 00150 001t°0 00€€°0 0092°0 00020 00¥1°0 00€1°0 TL66T 9€r0°l %0000°SC  HI9IA
00T0°€C  0069°TC  00TO'IT  0000°0T  009T'81 0006°ST ~ 00SO'¥T  00€O°€T  008¥°CI 00v¥'1 00v€0 0PSL'E  08S6°ST %0000°ST  HO9TA
0076°C1 00¥L'1 00¥7°0 00Z€°0 00ST0 0091°0 0021°0 0080°0 00L0°0 00%0°0 00£0°0 ¥991°1 YTIE0 %0000°SC  HOPIA
000€°0 00120 0011°0 0090°0 00€0°0 0010°0 0010°0 0010°0 0010°0 0010°0 0010°0 Y1700 78200 %0000°ST  HOTIA
00S€°0 00620 00020 00S1°0 0001°0 00S0°0 00£0°0 0010°0 0010°0 00100 0010°0 $090°0 11L0°0 %BILIEL  dO9TA
0066C 0069°C 001€C 00T6'1 0ST9°1 0STI'T 006L°0 00290 0050 00€€°0 000€°0 6v7S°0 1Tt BILIEL — dIvTr
00289 00619 0026t 00¥S‘y 001L€ 0S18°C 0S61°C 00LY'T 00vT'1 00060 0029°0 LOVI‘T €VS6°C %HILIEL  d9TTA

OWIXBIAI 66d sed 06d sLd  eueIpIIN czd ord cd 1d  owrury iy BIPIJA  SUISSIIAI  dWENJIBA

Estudio de la variabilidad metabdlica asociada a la presencia de los distintos alelos del gen APOE



7

A.2. Grupo Apoe E3

0000°LSTT 0000°€SS  0000°LTC 0000681  0000°9€T  00SL'00I 0002°€8 0000°0L 000019 0000°9S 000L'TY  6ELI'TOT  6ELLSEL %o¥1vEl  DIYL
0000°92€ 000091 0000°SLT ~ 0000°CST  0000°STI 0000°86 0000°€8 0000°9L 00007L 0000°S9 000079 TTSISE  99€5°901 %0000°0 01D
001€9 000T°€ 009L°1 00TS'T 0056°0 0S1¥°0 0081°0 0060°0 0090°0 00€0°0 0020°0 LYYLO ¥659°0 %S8S9°c  N¥Dd
0L80°9LIT 0€T6'ESS  08L8LYY  OSY8°'S9T  0S61°861  SYTE'LIT  S60LVET  O¥TO'SIT  0ESE901 0Ty9°9L 0198°vL  89I¥'Trl  86¥ESHI %EYPI'PE  BUNOIL
00+0°88T 00T9°LYT OLITEL 01019 0109°6% SPr9°0g 0S€0°1T 029971 001201 016€°€ 089¢€°€ YLEV TV 6STE 1Y BEIPI'PE  eUUISIY
095€°s61 01S€YTI 0068 0T€0°79 0€01°LY 0LST €E 0S0€YT 0011°81 001191 0879°¢€1 0890°C1 0S6T°ST 0TLE6€E %19SL'yE  ouejorduy,
008L'8LE 069S°12€ 0609°S6 080Z°L8 08€S° 1L S9ET1 V9 0821°9S 0TET0S 00£8°91 0950y 0vTsiee 0TSEYS 1€8T°SL %EIY1vE  BUIPNSIH
0TIT°€6 0S9€°9S 0196°¢€€ 0LL0TT 0981°L1 09LE6 0009°S 068Y°€ 0€0€°€ 0111°C 0161°1 886C°CI 1806°C1 %9SL6'SE  BUIPHSIHIIPONIX
0867798 OTT1ET9L  0080°€0E  0I86CC  O1€0'P61  STLTOLL  SYP8YTST  OLVO'9El  OLOT'LIT 088L‘L6 OLET'YS  ¥OTE'ITI  €T0T'L6I %EIYIPE  BUISIT
000L°LOS 0€6£°0SE  00P8ILT  06SLLIT  0SSS'101 0L96°08 0968°89 0958°SS 06LY'81 009€°8€ 01L8°8C 6€€1°79 9TTLY6 %EIPIPE  BUDILIO
0018°CIT 0670°S61 0L19EL 08L8°6S 00S€°1S 096C°9% 0L80°T¥ 0866°S¢ 01S8ve 01S¥°0¢ 0ST1+°6C €08L°6T 9LLY'TS % EYPI'YE  BUNIB[YIUS]
0L6LTET 09vL'681  08€601 0vZ8°8L orI€09 0S¥S°0S SEVS Sy 0876°LE 0v9€Te 0SLY9LT 011€9C L80S‘TE 8980°6S %EIYIYE  BUISOILL
0TT6'89¢ 0909°18C  0LSO'TOT ~ 0L989ST  S8E6'TEl  090F°I11 $909°68 0L0S*8L 08¢0°69 0S6L°SS 015T'61 8YCELY  O1TI'8II %EIYIPE  BUDNIT
0956°SST 05520 00ZL16 0879°68 SSII'IL 0LES*8S SE16°8Y 00T6°ct 0280°6€ 08€0°vE 08LS8T T618°cE Tre9°c9 %EIYIPE  BUIONIOS]
0926°C6 0ST6'98 067L'8T 09£6°€T 06¥L°61 0r8591 0677Y1 0LS9TT 095201 00¥C'8 0EPI‘L 020S¥1 915861 %6S9€°SE  BUIIONIN
09L0°€9¢ 0v9€°8ST 0€EL'LS 0€19°CL 0668°LS SS89'vY $96€°9¢ 0926°0¢ 0$60°8C 0ESY'ET 08L0V1 69€9°¢y 06£S°SS %EIPT'PE  BUBSID
0295°€08 0€ET'6VL  OLTI'90E€  0899°9LT  SS60°CTET  STP9'861  00€6VLI  OVTL'EST  0S6S'TEl  OILT'6IT  09v¥'601  ITHOTIT  TOEOECT %EIYIYE  BUIRA
00L6°99 0620°19 0681°TY 09T€°CE S01S°€T S8OL°LT 06SL°TI 00¥1°01 0621°6 06LYL 0v80°€ 985€°01 9€78°61 %EIPIPE  OOHNNQOUIWYEI[VIV
01STELT 0697°20T 0900°0S 09%1°6€ O1LI'€E S9€6°ST S09t°61 00S6°S1 orb9°el 086 0SL09 7959°6€E S61TEE %EIYIYE  BUDNLD)
OEI¥' 1091 OPPP'IOTI  0T8T'88S  089T°0Ty  OVI9'PPE  SSI9'68CT  SIEPEST  0€10°TTT  0TL6SO6I  0L60°€9T  OLL6PST  OLES'E61  OILP'9EE %EIYIPE  BUIUR]Y
0SEL'LTOT 06S0°€S6  06CE18E  OSILY9T  0LOT'E6l  O108'¥9l  0611°CKT  OI8ETEL  0€9¥'STI  0961°901 061566  L6ECIST  166£°€0T %EIYIYE  BUID
0LOL'YOST ~ 099S°SSLT  0L989T8  0198°0S9  0vTS'89S  S6E1°9IS  SP8STLY  00SY'Ovy  0968°80F  O¥61°0SE  0SIF'0EE  8TO6'1Er  6S8LTI9 %EYIpE  rURLEINID
09z€9pI 0968v¥T  OLISOTT 06C1°86 0119°19 0610°CH 0S01°9C 0S8LLT 099¢°S1 0L68'L 018Z°1 1L98°0¢ €6€1°0S %689€°SE  OdMWRINIDIY
0TS 1er 0610°007  01SE9ST  0011°911 0€5€°€6 06L6°08 0081°L9 0611°8S 0L6S 81 0LOETY 0SSE‘0r STS6°6S €IVLT6 %196Lye  euideuredsy
0SIL'6LY 0TO6I°L9Y  00TS'ILT  OT99°SP1  SSESIII ST6T96 SOL1'T8 0898°69 01LTY9 0TyT9s 0v01°0S €8SLIL  STEO'ITI %EIYIYE  BULDS
06TE°0v8 0LEO'V6L  OTIS'LOZ  0T66S91  0619°6C1  0LTE90I 081%°S6 0961°6L 06¥C°€L 0€L9‘SS Ov8I°Ly  €8PL'ITI  L9VI‘SEL % EIYIPE  BUIUOAL],
0991°1¢T SSLYSI 01ST°L 0LS0°9 S8Y6°E S10T°€e SE0VT SE08°1 SILST ovsST'l 0100°T 6TTY'T 6679°¢ BYYC0'6E  0dnredsyoy
016¥°6L1 0S88‘PLT  OVOI‘611 0L£8°96 0LTY'9S S08Esy 0L86°8€ 0169°€¢ 0Tvr'1¢e 087L‘8C 0955°8¢C 885S°8C LEEE'SS %E9PI'PE  eBULME
OWIXBIA 66d sed 06d sLd  eueIpIIN sed ord cd 1d OWITUIIA! s RIPIJA  SUISSIIAI  dWENJIBA

David Mompel Lancina



Capitulo A. Tablas de distribucion de las variables

78

00020 0091°0 0001°0 0080°0 00900 00S0°0 00£0°0 00200 0010°0 0000°0 00000 80€0°0 670°0 %E6TS T U9D
00€T°0 0061°0 0091°0 00¥1°0 001T°0 0060°0 0090°0 00+0°0 00%0°0 00000 00000 06£0°0 L8800 %E6T T uDASD
00+0°0 00€0°0 00200 0020°0 0010°0 00100 0010°0 00000 0000°0 0000°0 00000 8900°0 9600°0 %E6TS T UISD
009€°0 00T€E0 00120 0081°0 00¥1°0 0011°0 0080°0 0090°0 00S0°0 00€0°0 0020°0 ¥TS0°0 8SI1°0 %bE6TST  USD
001¢°¢ 00+8°C 0011°C 00SL‘T 008€°1 00S0°T 00€8°0 00890 0009°0 000%°0 006€£°0 0v8Yo 9IST'T %€6L8 T uDAPD
00SL0 00TL0 001t°0 00Z€0 00ST°0 00LI‘0 00€1°0 0001°0 0060°0 0090°0 00+0°0 0801°0 1861°0 %bE6TST  UpD
00€€°T 00€T°T 0089°0 00SS°0 00v€°0 00€T°0 00LT°0 00T1°0 0011°0 00L0°0 00L0°0 9v0T°0 €962°0 %€6T8 T uDAED
0011 0029°€ 00L9°C 006v°C 00S6°1 000%°1 00€0°T 009L°0 00%9°0 00970 00T¥°0 79690 17€S°1 %E6TS T UED
00S6°1¥ 0061°6€ 009%°8C 00€LYT 009L°61 001%°S1 0008°C1 00¥1°01 00¥€°8 00LT‘S 00SL'Y ¥STT9 ¥008°91 %E6TS T UTD
0015°€9 0018°6S 000T°Ly 00¥1°1¥ 00S6€ 00L0°8C 00€£8°CC 0089°81 00L8ST 00v0°01 00296 79556 SEEY'6T %E6TS T U0D
000€°681 000%°STI 0009°86 0006°C8 00089 0001°CS 0001°0% 0000°C€ 000€°ST 0008°91 000891 SYSLTT 18+0°SS %5859t A
0000°S691  0000°S¥TT  0000°TS9  0008°SSS  0006°SEy  0009°80€  0006°0TC  000S'T9T  000T'EET  0000°SOT  000LTOT  STI9€°SOT  9rI6'6VE %8976°L  XLD
0000711 0002°9% 0006°0T 000€°L1 0000°C1 000T°L 000€‘Y 0009°C 0009°1 00060 000S°0 1878°01 6TCL6 %ELOL9  dDd
000%°8CI 0000°LZT  000€TZI  0000CIT  0000°COT 0059°C6 0002T°€8 0000°tL 0000°€9 000LTY 0000°S€ 8LYTII LL8TT6 %LESS'ST S
0000711 0000°66 0000°69 0000'7S 0000t 0000°8¢ 0000°7€ 0000°C€ 0000°0¢ 0000°8C 0000°ST LTOVET 789617 %€89Cy  WONHH
0009°C1 000211 000S°8 0001°L 00029 0009°S 000€°S 0001°S 0006t 000LY 000y 192C°1 ¥266°S %€89CY  DWHH
000LC 0020°C 0S¥S‘T 00S€°T 00v1°1 00960 00€L°0 00190 0SLY0 001€°0 0001°0 ¥8EE0 L1L6°0 %06E¥C VAN
0001°ST 000S+T 00¥1°€l 0S€T6 05129 00Z8°€ 0010°C 0STI'l 0SST0 00020 00S1°0 01s€Y 9EV8‘Yy %06E¥CT  dIHYG
0000°SLT 0000°19C  0000°€TT 000T°18 000¥°S¥ 0059°CT 0S00°L 0010°C 0000C 0000°C 0096°T Ly6y 1y 611LYE %06E¥'T  Vd1
0000861 0000°0LT ~ 0000°0ST ~ 0000°€E1  0000°IZI  000STOI 0006°L8 00S0°SL 0058°€9 000€°91 0006°Ct EII6YC  8E19401 %06€¥C  dOdV
00007+ 0000°LET  000S°€61 0000081  0000°FST  000S'8ET  0000°IZI  0000°LOT  000S00T 000298 0000°€8 ¥998°8C  ST66°0V1 %06£¥T VOV
0000°15C 000S°€01 0006°SL 000¥°€S 0008‘t€ 000581 00Tr'8 00€€°E 002¥°C 0095°1 009S°1 I1TI8'LT 6L80°9C %BILIEL  1dAT
0000°T€T 0009°¢r1 0000°8€ 0002°9C 0000°S1 00S1°8 00€S°€ 0000°C 000S°T 0000°T 0000°T $695°€T LETLET %€6T8 T SNI
0000°60T 0000°T8 0000°6S 0000°61 0000°S¢ 000S°€T 000091 0000°CT 0000°01 0000°6 0000t LTIS9T TTTTYT %S6ITT  1dD
0000°C8 0000°0L 0000°LS 0000°1S 0000°9€ 0000°9T 0000°0T 000091 0000°S1 0000°T1 0000°01 LLEEET 1509°6C %€89CY  LOD
0000°6+¢C 0000°80¢ 0000°89 0000°CS 0000°9¢ 0000°€T 0000°L1 0000°€T 0000°CT 0000°8 0000°8 18S¥'8T 6L90°T€ %S61TT  1DOD
0000°61¢ 0000°60T  0000°€LT  0000°€91  0000°t¥l  000S°0CI 000086 0000°9L 0000°S9 0000°€S 0000°9% 190S°€€  8601°0C1 %8609°ST  1dT
000098 0000°6L 000069 000079 0000°9S 000091 00000t 0000°€ 0000°C€ 0000°T€ 0000°6T T8ISTI SOv0°6Y %SIvE T TAH?
0000°€TE 0000°66C  0000°0ST  0000°0¥C  0000°1CC  0000'V61  0000'L9T ~ 0000°IST  0000°8CI  0000°ICI  0000°0T1T €0L9°9€  €S8LY61 %8609°0  "TOHD
OWIXBIAI 66d sed 06d sLd  eueIpdy sed ord cd 1d OWIUIIA s BIPIJA  SUISSIIAIJ  dWENJIBA

Estudio de la variabilidad metabdlica asociada a la presencia de los distintos alelos del gen APOE



79

A.2. Grupo Apoe E3

00S8°0 00280  00£9°0  00ES0 0000 00€€°0  00LT°0  00IT'0  0OLI'0  00¥1‘0 00¥1°0  60€1°0  9ISE0 %€6T8 T UzsID
00500 00¥0°0  00¥0°0  00€0°0  00T0°0 00200 0010°0 00100 00100  0010°0 00100 €800°0  €610°0 %€6TS T UOI8ID
00SL°€  006F°€  000ST  00TOC  00TL'I 00€€°T  00TI°T  00Z80  00VLD 00290 00vS'0  SEPS'0  08Er'l %€6C8'T  UIID
00100 0010°0 00100 00100  0010°0 00100 0000°0 00000 00000  0000°0 00000 0S00°0  0S00°0 %€6T8 T UOSID
00¥0'T  0096°0  006L°0 00890  00£S°0O 00I¥'0  00TE0  00LT'0  00YT0  000T0 000T°0  8891°0  TEVHO %€6T8 T USID
00L0°0  00L0°0  00SO'0  00¥0°0  00¥0°0 00€0°0 00200 00Z0'0  00TO0  0010°0 00100 ¥010°0 66200 %€6T8T  UOI9ID
00Z0°0 00200 00TO'0  00TO'0  0010°0 00100 0010°0 00100 00000  0000°0 00000 S¥00°0  9010°0 %E6TS T UO9ID
00¥2°0  00IT°0  00E€I'0  00CTI'0 00600 00L0°0  00SO°0  00¥0°0  00€0°0  00£0°0 00200 ¥EE0'0  SPLOO %€6T8 T UI9ID
009L°T 00891  00LET  006I°T  00£60 000L°0  00LS0  009¥'0  001¥°0  00EE‘0 00Z€0  ¥¥6T0  1€8L0 %E6TS T U9ID
00600  0080°0  00SO°0  00Y0°0  00£0°0 00200 0020°0  00I0°0 00100 0000 0000°0  9€10°0  SSTO0 %€6C8'T  UTrID
00IT°0  0061°0  00ZI'0  000I0  0080°0 00900 00¥0°0  00€0°0  00€0°0  00ZTO°0 00200 LEEO'0  €990°0 %E6TS T UIYID
00Z0°0 00200 00100 00100  0010°0 00100 0010°0  0000°0 00000  0000°0 00000 9¥00°0 L8000 %€6T8 T UOYID
00S1°0 00ZI‘0  0OII'0 00600  00LOO 00500 00¥0°0  00£0'0  00€0°0  00ZO°0 00Z0°0  0£20°0  T6SO0 %€6TS T UpID
0091°0  00TI‘0  0080°0 00800  0090°0 00700 00€0°0  00TO'0  00TO'0  0010°0 00100 STTO'0  I8¥0°0 %E6T8 T UITID
00€1°0 00010 00800 00900  00¥0°0 00£0°0 00200 00Z0'0  00TO°0  0010°0 0010°0  6810°0  9L£0°0 %€6C8'T Uzl
00€0°0 00200 00100 00100  0010°0 00100 0000°0 00000 00000  0000°0 00000 65000 9900°0 %E6TS T UzTOID
00ST°0 00YI°0  OOIT'0 0000  0080°0 00900 00S0°0  00€0°0  00€0°0  00TO°0 00200 68T0°0  8+90°0 %€6T8 T UI0ID
00I€°0  006T°0 00610  00SI‘0  00ZI‘0 00600 00L0°0  00SO'0  00¥0°0  00£0°0 00€0°0  L6¥0°0  9860°0 %€6TS T U0ID
00ST°0 00YI‘0  0060°0  00LO0  0090°0 00¥0°0  00€0°0  00TO'0  00TO'0  0010°0 00000 29200 19¥0°0 %E6TS T UI8D
00ST°0  00€T0  0OLI'0  00VI‘0  0011°0 00800 0090°0  00SO'0  00¥0°0  00£0°0 00200 1Z¥0°0  ¥680°0 %E6TS T U8D
006€£°0  00LT°0  00¥I'0 0010  0080°0 00900 00¥0°0  00€0°0  00TO'0  0000°0 00000 88¥0°0  £990°0 %E6TS T UDA9D
OWITXBIAI 66d sed 06d s,d  euBIpII szd ord cd 1d  owrury s BIPIJN  SUISSI]AIJ  dWENJIeA

David Mompel Lancina



Capitulo A. Tablas de distribucion de las variables

80

001Z°1 001T°1 00660 0008°0 00€L°0 008S°0 00S+°0 00v<0 00820 001T°0 00120 66120 81650 %EVIL'S  dOvTa
00€L0 00€L°0 0099°0 00850 00150 009€°0 00620 00220 0081°0 0081°0 0081°0 P10 600%°0 %BEVIL'S  dSTTA
00£9°0 00€9°0 0065°0 006£°0 00820 00€2°0 00LT°0 00¥1°0 00€1°0 0001°0 0001°0 YOET0 1292°0 BEVIL'S  dyTTr
00620 00620 00€2°0 00120 0081°0 00€1°0 0080°0 0090°0 00S0°0 00S0°0 00S0°0 $8S0°0 SPET0 %BEVIL'S  dITTA
0002°T 0002°1 0010°T 00€6°0 00180 00690 00¥$°0 00¥¥°0 00Tt°0 00€2°0 00€2°0 700 L6890 %BEVIL'S  dOTTA
001C°1 001T°1 00LT‘T 0000°T 00650 00v€0 0081°0 00€T°0 00€1°0 0011°0 0011°0 99€€°0 14544 %EVIL'S  dSOTA
009871 009871  00TO'El  00€0°CI  00EE0L 0001°8 0020°L 0091°9 0061°S 0000°S 0000°S TELET T8IL'S BEVILS  dvOTA
0089°€ 0089°¢ 00LY'€ 0091°€ 00L1°T 00LL'T 00vY'1 0090°T 00L6°0 00€6°0 00£6°0 €E1L0 €€TO°1 BEVIL'S  dEOTA
00190 00190 0095°0 00S¥°0 00¥€°0 001€°0 00920 00020 00L1°0 00L1°0 00LI‘0 0201°0 0L1€0 %BEVIL'S  dTOoTA
009€°0 009€°0 00S€°0 000€°0 00ST°0 00TT0 0081°0 0091°0 00S1°0 00€1°0 00€1°0 €L50°0 TTTo BEVIL'S  d10TA
008%°0 00870 00770 008€°0 001€°0 00ST°0 000T°0 0081°0 00€1°0 0011°0 0011°0 0680°0 8Y9C°0 %BEVIL'S  d00TA
00¥1°0 00¥1°0 0011°0 0001°0 00L0°0 00+0°0 0010°0 00100 0010°0 0010°0 00100 L9E00 9L¥0°0 BEVILS  dP8IA
001%°0 001+°0 000€°0 00¥T0 0061°0 00ST°0 001T°0 0001°0 0080°0 0090°0 0090°0 8TLO0 $291°0 %EVIL'S  deSI®
00650 00650 006t°0 00¥¥°0 00LE0 00620 00220 0091°0 0011°0 0060°0 0060°0 YrI1°0 0£62°0 BEPIL'S  dESIS
00TI'LTC  00TILTCT  O0LLYE  00L9°6T  0009°8T 008T'9C  006L°€T  006L°61  00SL'8T 00LT°6 00LT'6  L90V'SE  SP6S'IE BEVIL'S  dT8IA
00£8°€ 00€8°P€  00LE'TE  00SI'0E  008SLT 00S0°ST  00TL'TCT  00S8°IT  0019°61  00SO'8T  00SO‘ST 20€S°e  161¥°ST BEVILS  dIgIA
00S1°01 00ST°01  0080°01 0018°8 00€2°8 00SL'L 00€1°L 00659 008t°9 0009 000t°9 20760 9L9L'L %BEVIL'S  dO8IA
0001°S 0001°S 00LLT 00¥9°C 00TTT 0088°1 00S9°T 00ST°1 00€T°T 00TI°T 00TI‘1 691L°0 $200°CT %EVIL'S  dI91A
00ST'ST 00ST°ST  00EI'€T  00S6'1T  0060°1C 0081°0T  00L6°81  0006°L1  00¥9°L1 ~ 00ELPI  O0ELPI ST68°1  16€0°0T BEVILS  dO9TA
00€T°T 00€T°T 0020°T 000L°0 00SS°0 00LE0 00LT°0 00¥C0 000T°0 00LT°0 00LT°0 ¥9£T0 €0S¥°0 BEVIL'S  dOVIA
OWIXBIAI 66d sed 06d gLd  eueIpdIy sed ord cd 1d  owrur s BIPIJA  SUISSIIAI  dWENJIBA

:UOS 7 O[oe UOD SOSBD SO[ 9P SO[qBLIEA SB[ 9p SQUOIONqINSIP se]

7 dody odnigy ¢y

Estudio de la variabilidad metabdlica asociada a la presencia de los distintos alelos del gen APOE



81

A.3. Grupo Apoe E2

09LS'SL  09LS'SL  0SLO'TL  OVIEYS  S6E1°6T 0vT9'€T  SYTO'LT  0TO6S'El  0€€0°CI 0v9t°8 0v9¥'8  OLY89T  8SOL'LT %98TY 1€ BULSOJSO4
00LEE 00LEE 00990 00LS‘0 0510 0S9€°0 00120 00900 0090°0 0020°0 00200 €579°0 129%°0 %98t 1€ HO9TA
00S1°8 00S1°8 006€°L 0095°9 0STES 0S80t 0SLEE 0065°C 0062°C 0021°C 0021°C 01SS°T LI1SEY %98ty 1€ HIYTA
00166 0016°6 00L8°L 00CT'L 0STT9 0S81°S 0SLT'Y 00SS°€ 008€°€ 0091°€ 0091°¢ 2029°1 9rsE‘S %98t 1€ H9TTA
00€8°8 00€8°8 00669 006t°9 0082°S 00CI‘y 00L1°€E 001§°C 0010°C 0086°1 0086'1 €€99°1 SLLEY %98t 1€ HOvTA
00L8°C 00L8°C 00LST 00¥¥°C 0S€1°T 008L‘T 0SSP'1 008€°T 00€€°T 00LT‘T 00LT'T 01770 0ST8'T %98ty 1€ HSTTA
00T¥*L 00TY'L 001€L 0088°S 0S8€°S 0S80t 0012°€ 00L9°C 0059°C 00¥$°C 00%$°C €86€°1 00TEY %98t 1€ HyTTA
000%°0 000%°0 008€°0 000€°0 0S€ET°0 0580°0 00S0°0 00%0°0 00%0°0 00€0°0 00€0°0 8¢01°0 €110 %98ty 1€ HITTA
00S¥°C 00S¥°C 001t°C 00¥€C 00S9°1 00€T°1 0S60°1 00260 00SL0 00¥L0 00¥L0 66810 Y06€°T %98t 1€ HOTTA
0090°T 0090°T 00€0°T 0088°0 05950 0S9€°0 0S92°0 00€2°0 00220 0081°0 0081°0 6v9T°0 09%°0 %98t 1€ HSOTA
00vSTC  00VSTC  00TE0T  0090°0T  0S61°81 00¥89T  00TH'ST  0086'¢T  00S6¢T  00ETHI  00€TPI CTITIT  TOLI'LY %98Tr'IE  HYOTA
00%9°€ 00%9°€ 00S€C 00¥€C 0002°C 0SL8‘T 0S0S°1 008€°1 00€€°T 00T€‘1 00TE'1 9805°0 8S16°1 %98t 1€ HEOTA
00€5°0 00€S°0 002$°0 002S°0 0060 00€°0 0SS€0 001€°0 001€°0 00LT0 00LT0 89L0°0 €811°0 %98ty 1€ HTOTA
00850 00850 0095°0 00¥S$°0 0000 0S¥E0 0SST0 00120 00020 0081°0 0081°0 vI1o THrE0 %98t 1€ HIOTA
009L°0 009L°0 0089°0 00590 0S80 0SLEO 0STE0 00LT°0 00LT0 002T0 00220 S8Y1°0 961+°0 %98t 1€ HO0TA
009T°0 009T°0 0081°0 0091°0 0S01°0 0090°0 00S0°0 0010°0 00100 00100 0010°0 08500 €180°0 %98t 1€ HP8IA
0081°0 0081°0 00S1°0 0001°0 0SL0°0 0S¥0°0 0S20°0 00200 00100 00100 00100 81700 1LS0°0 %98ty 1€ HESI®
0011°0 0011°0 0011°0 0001°0 0SS0°0 00¥0°0 00€0°0 0020°0 0020°0 0020°0 0020°0 0820°0 T6¥0°0 %98y’ 1€ HESIS
0098°€l  0098°€l  000¥'Cl  00ITTI  OSLY'II 0S9€°6 0020°8 001L9 00£0°9 00L0°0 00L0°0 8€08°C SLYT'6 %98t 1€ HTSIA
007691  00T691  00IT9I  00€6°ST  OSLE'ST 0098°€T  0S€6°CI  00S9'TT  00€TT1 006C°8 0062°8 VLO6'T — €€TSET %98ty 1€ HISIA
00LT'LT ~ 00LT'LL 008991  00£S91 006191 0S8E'ST  0SETPT  00SL'ET  0089°€l  00VETI  00VETI 0661°T  8€TT'SI %98t 1€ HOSIA
00STYl  00STYI 00€8°0 0019°0 0S1S°0 00€t°0 00LE°0 00820 00LT0 0092°0 0092°0 6078°C 9610°1 %98ty 1€ HI9IA
009€TC  009¢TC  00€€TC  0091°1C  0018°8T 0ST99T  0S6¥'ST  00I6°€T  00I0°€T  00SO'TI  00SOCI 68€9T  6CEI'LI %98TY'IE  HO9TA
0099°1 0099°1 00LE0 00S€°0 0STT0 00L1°0 0S€ET°0 0060°0 0090°0 0090°0 0090°0 LITEO STYTo %98ty 1€ HOPIA
0009°0 0009°0 001T°0 0001°0 0S€0°0 0010°0 0010°0 0010°0 0010°0 00100 0010°0 LOTI0 00S0°0 %98ty 1€ HOTIA
00020 00020 00¥1°0 00€1°0 00600 0090°0 00£0°0 0010°0 00100 00100 0010°0 SSY0°0 ¥990°0 %BEVIL'S  d09TA
00S0°C 0050°C 00L6°T 0018°1 006¥°1 0091°1 00S8°0 001L0 0089°0 0019°0 00190 190%°0 9€0C’1 BEVILS  dIvTr
000€t 000€v 00STY 00¥LE 00vT'e 00€¥°C 00v1°C 00LY'1 00€1°T 0010°T 0010°1 91580 6065C %EVIL'S  d9TTA
OWIXBIAI 66d sed 06d sLd  eueIpdIn sed ord cd 1d  owrur s RIPIJA  SUISSIIAI  dWEN.JIBA

David Mompel Lancina



Capitulo A. Tablas de distribucion de las variables

82

0000°S¥E€  0000°S¥E  0000'FLT  0000°8TC  0000°9ST  000STOT 0000°0L 0005°6S 000%°SS 0000°St 0000°SY  1TPO'0L  0096°€TI %LS8TYT  DIYL
0000291 0000°C9T  0000°LET  0000°CIT  0000°COI 000S°L8 0000°6L 0000°CL 0000°TL 000099 000099  88ZL'61 00SL‘C6 %vILSS  NT1D
00%0°C 00+0°C 00LS‘T 00S€°T 0098°0 002T0 0021°0 0090°0 00%0°0 00€0°0 00€0°0 98¢50 €015°0 %0000°0 NIDd
0S0E'STE  0SOESTE  0866°'60T  OVCLTOT — SL68'SST  00989F1  STI6'LZI  09€9°L0T  0S9E°€01 02018 0T0v'8S  L¥ST'IS  0STTOSI %98tr'1E  eulold
057989 0S79°89 0€0t°99 091t°6S $688°GS S¥90°Sy S9Er e 006v°11 096€£°01 0€T8‘Y 0€T8'y  LLOS'LI 0LE80F %98Cy' 1€ euUISIY
0920°68 0920°68 0L60°8S 060S°1S 0SL8°€E S6TL6T SYSEYT 0L9Y°TT 0TE9°LT OvLY 91 OvLY'9T 906811 9610°¢cE %98cy'1e  ouejorduy,
01ZLY8 01TLY8 0TIv'6L 088S°8L 0v8T'69 0969°6S 099695 098T¥S 0z19°'61 068L°91 068L9% 11L9°6 996L°C9 %98ty 1€ BUIPNSIH
0L6ETE 0L6ETE 0005°0T 0296°'61 0rL9'ST 012L'8 0150y 0€09°C 0LSET 0982°C 098T°C TIvEL 90%9°01 % LS8TYE  BUIPHSIHINPONIX
ovIE6lT  OVIE6IT  00SLTIT  OvSY'S8T  OTIVIST  0610°091  OVSL'SYI  OLLY'TPT  09€b'€€l  OSLS'TIT  OSL8TIT  SLESHT  6£01¥91 %98Tr 1€ BUISIT
0696°SST  0696°SST  0L6S¥TI  06T6911 0v96°C6 08¥1°6L SE9TTL 06TT'SS 0L¥8°81 0911°8% 09118y  T86SHT £869°¢€8 %98Tr I BUDIWIQ
0EVT°LS 0EVTLS 0S6L°SS 0v6S‘vS 0vT9°0s 0686tY SY68°1Y 098L°8¢ 0€09°S¢ 0LSTTE 0LSTTE 0zTeL’9 IPS1°9% %98TY'IE  BUNUB[Y[IUS]
0L¥0°€9 0L¥0°€9 0900°€9 068L°C9 0STT'LS SI6LTS 028691 09Z8‘1¥ 0TT8°6¢€ OveEE6€E 0veE6E 8SSI°L L810°CS %98Tr 1€ BUISOILL
0T60°T9T  0T6019T  089¥'SST  000¥'SST  SLTO0ET  0LTI'6IT  SOE6'FOI 0T0L68 00198 0918°€L 0918°€L  S00S'IT  TI9¥'8II %98TYI¢  BUDNY]
0LLO'€0T  OLLO‘€01 0SS0°€8 0801°CL $602°99 016565 0£68°€S 062T9y 0610°T¥ 000Z°6€ 000T°6€  91¥SEl 886L°09 %98Tr 1€ BUIONI[OS]
096ST 096S4C 0298°61 09€8°61 00€Y°LT 0LTT91 056871 010S°€1 0v98°C1 0L98°T1 0L98°T1 ¥TL9'T 860191 % LS8TYE ~ BUIIOIRN
06¥T°LS 06¥C'LS 0189°9¢ 09€T°9¢ 0599°9% SeTT'IY $€96°'S€ 0€8TVE 0v08°0¢ 06TS°1 06TS‘T  LSOV'IT €97C 1Y %98Tr 1€ BUBSID
0LE6°06T  0LE606T  OVET'L8T  OEIE'SST  06ESTEC  OV689IT  S69T'L6I  OVS9'ELl  0991°€91  0ITS'STI  01TS'8TI  SS689E  6SL6SIT %98Tr 1€ BUIRA
0910°Cy 0910°Cy 0160°LE 0829°1¢€ 0€9L YT SSY6'v1 SYTITI 08876 0105°8 088LL 088L'L L1TS6 $980°81 %98TY 1€ OOHNNQOUIWY IOV
OLEL'TY OLEL T 0S90°LE 09¥T°SE 00LE6T 0LE6°TT SSLO'8T 0€6S91 0691°61 0159°L 0159°L 8ICI°8 EV814T %98Tr 1€ BuDOLD
0€89°91S  0€899IS  OTIL'CYy  OISS'LTF  0€9€°16T  SPEL'OLT  S980°TET  0€€8°0TC  OSYLSIT  061STIT  06ISTIT  0€96°SL  TIE6EST %98TY 1€ BUIUR]Y
0€¥76°60C  0£¥6'60C  0S65°90T  0E€0I°S61  OPLOTLT  SOSOSST  0919°GET  0SSOLIT  OTYP9IT  OL8E°901  OLSE90T  +¥90¥'ST  LPL6'SST %98TH 1€ BUDID
06S0°Y0L  06SOVOL  088S°9€9  0688°6LS  06S8°€9S  06£6°9CS  SLTSW6P  0S68°TIY  0T90°6Cy  0088'STy  0088°SI¥  TEILTI  E€LVI'IES %98Tr 1€ BuEINID
(V74 A Vi 74 R KA 0819°SL 0T6L°99 0S1T°1S 009T°9¢ 000T°8T 0ELTET 0088°¢T 00S9°01 00S9°0T  PLSE €T L6E6TY % LS8TYE  OdMWBIN[DIY
OLYPI°0TT  OLY1'0TI  0990°S11  O€TSLIT $€69°C6 ST66°S8 08L2°89 066£°SS 000t‘¥S 09T6°ct 09z6'cy  €111°0C 17698 %98Cy' 1€ euideuedsy
09€9°IST  09€9°1ST  OTISOYI  0€LS'9TT  0T9Y 901 $S8T66 S0T1°S8 08LY' 1L 018569 0€L8°€9 0€L8°€9  TI¥SIT 89LL 66 %98TYIE  BULDS
0CTIT691  0TIT691  090T°L91  OTI9'8ST  09ISLET  OLES90T 0L0E°96 0906°18 0TTTEL 0L6LYS 0L6L'YS — 9SS¥'6T  TLTIENI %98Tr 1€ BUIUOAL],
06£€°S 06€€°S 0190°S 0168 0S¥y SLTTE 0v6CTT 00SL'T 010S°1 09850 09850 6TST'1 YOLT'E %6TrILE  odnredsyoy
091LV8 091LV8 0990°t8 0SY6°6L SSET'8S S¥99°8t 0£80° 1 08€S$°9€ 00TS 9¢ 02S9°vE 0TS9've  SOPLYI 0L09°CS %98Tr 1€ eulne],
OWIXBIA 66d sed 06d sLd  eueIpdIy ced ord cd 1d OWIUIA s RIPAJA  SUISSIIAI  dWENJIBA

Estudio de la variabilidad metabdlica asociada a la presencia de los distintos alelos del gen APOE



83

A.3. Grupo Apoe E2
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Anexo B

Diagramas de caja y funciones de
densidad

Funcién de densidad de v140P

vvvvv

Figura B.1: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable v140P.
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Funcién de densidad de v160P

Diagrama de caja de v160P

015

0.10

V160P

0.05

E2 E3 E4

0.00

apoE2 [} 5 10 15 20 25 30

Figura B.2: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable v160P.

Funcién de densidad de v161P

Diagrama de caja de v161P

06

v161P

04

E2 E3 E4 - e~

L1100 1 L |
apoE2 3 3 7

v161P

00

Figura B.3: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable v161P.
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Funcién de densidad de v180P

V18P

Diagrama de caja de v180P 3
apoE2
o E2
“
g E4
3
3
T T
E3 E4 2 N o~
LU ) _ 2

v180P

Figura B.4: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable v180P.

Funcién de densidad de v181P

Diagrama de caja de v181P

0010

vi81P

0.005

. AN ]

apoE2 -1600 1000 2000 3000
v181P

0.000

Figura B.5: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable v181P.
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Funcién de densidad de v182P

Diagrama de caja de v182P

0.10

0.08

0.06

v182P

0.04

0.02

T T T <//\\
E2 E3 E4 8 | ‘
apoE2 ) 50 160 150 200

vi82p

0.

Figura B.6: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable v182P.

Funcién de densidad de g183P

Diagrama de caja de g183P

20

9183P
15
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05
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|
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00

Figura B.7: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable g183P.
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a183P

v184P
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0.20

015

0.10

005

89

Funcién de densidad de a183P

Diagrama de caja de a183P

E2 E3 E4 =)
LU L
apoE2 01 01 02 03 0.4 0’6
Figura B.8: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable a183P.
Funcién de densidad de v184P
Diagrama de caja de v184P
o apoE2

E2

o &

E4

E2 E3 E4 °

Ll
0.0 01

v184P

LI
apoE2 01 02

Figura B.9: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable v184P.
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Funcién de densidad de v200P

Diagrama de caja de v200P
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o | o E2

E3

E4

04

v200P
3

01

E2 E3 E4 °

L L L
0.2 0.4 06

v200P
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Figura B.10: Diagrama de caja y funcion de densidad de la variable v200P.

Funcién de densidad de v201P

Diagrama de caja de v201P

apoE2

E2

E3

04

v201P

E2 E3 E4 °

L LT AT 1
02 04
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apoE2 06

Figura B.11: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable v201P.
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v203P
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Funcién de densidad de v202P

Diagrama de caja de v202P
apoE2
E2
E3
E4
@
~
T T
E2 E3 E4 °
apoE2 02 00 02 04 06 038 10

v202P

Figura B.12: Diagrama de caja y funcion de densidad de la variable v202P.

Funcién de densidad de v203P

Diagrama de caja de v203P

06
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Figura B.13: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable v203P.
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Funcion de densidad de v204P

Diagrama de caja de v204P

015
m

0.10

v204P

005

E2 E3 E4
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11 AT A 1
3 10 F3
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Figura B.14: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable v204P.

Funcion de densidad de v205P

20

Diagrama de caja de v205P

15
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00
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B o 10 15 7
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apoE2 -05

Figura B.15: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable v205P.
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v220P

v221P
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Funcion de densidad de v220P

Diagrama de caja de v220P
3 apoE2
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3
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Figura B.16: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable v220P.

Funcion de densidad de v221P

Diagrama de caja de v221P
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Figura B.17: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable v221P.
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Funcion de densidad de v224P

Diagrama de caja de v224P
apoE2
5 ° E3
° T T T
N B B : LI
apoE2 0.0 05 10
v224P
Figura B.18: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable v224P.
Funcion de densidad de v225P
Diagrama de caja de v225P
. E2
o | E3
T T T
E2 E3 E4 g ‘ ‘ ‘
apoE2 0.0 05 1.0

Figura B.19: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable v225P.
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v240P

v226P

04

95

Funcién de densidad de v240P

Diagrama de caja de v240P
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E E2

E3

o E4
8 2
3

T T T
E2 E3 E4 g
1
apoE2 00 05 10 15

v240P

Figura B.20: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable v240P.

Funcion de densidad de v226P

Diagrama de caja de v226P
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Figura B.21: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable v226P.
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Funcion de densidad de v241P

Diagrama de caja de v241P

06

04

v241P

02

E2 E3 E4

0.0

8 |
3 1 3 3

v241P

apoE2

Figura B.22: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable v241P.

Funcion de densidad de v260P

Diagrama de caja de v260P

10

0.20
I

015
I

v260P
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Figura B.23: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable v260P.
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97

Funcién de densidad de v120H
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e

L | _
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Figura B.24: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable v120H.

Diagrama de caja de v140H

E2
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Funcién de densidad de v140H
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E2
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V140H

Figura B.25: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable v140H.
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Funcién de densidad de v160H

Diagrama de caja de v160H

012
m

0.10

0.08

V160H

006

0.04
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‘ ‘ ‘ /\
e & e
[ L0 0
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0.00
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Figura B.26: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable v160H.

Funcién de densidad de v161H

Diagrama de caja de v161H ]
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Figura B.27: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable v161H.
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Funcién de densidad de v180H
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Figura B.28: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable v180H.

Funcién de densidad de v181H
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Figura B.29: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable vI81H.
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Funcién de densidad de v182H

Diagrama de caja de v182H

020

015
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Figura B.30: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable v182H.

Funcion de densidad de g183H

Diagrama de caja de g183H
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Figura B.31: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable g183H.
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Figura B.32: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable al83H.
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Figura B.33: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable v184H.
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Funcién de densidad de v200H

Diagrama de caja de v200H
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Figura B.34: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable v200H.

Funcién de densidad de v201H
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Figura B.35: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable v201H.
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Figura B.36: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable v202H.
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Figura B.37: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable v203H.
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Funcién de densidad de v204H
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Figura B.38: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable v204H.

Funcién de densidad de v205H
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Figura B.39: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable v205H.
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Figura B.40: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable v220H.

Funcién de densidad de v221H
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Figura B.41: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable v221H.
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Funcién de densidad de v224H

Diagrama de caja de v224H
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Figura B.42: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable v224H.
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Figura B.43: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable v225H.
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Figura B.44: Diagrama de caja y funcion de densidad de la variable v240H.
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Figura B.45: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable v226H.
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Funcién de densidad de v241H
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Figura B.46: Diagrama de caja y funcion de densidad de la variable v241H.

Funcién de densidad de v260H
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Figura B.47: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable v260H.
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Figura B.48: Diagrama de caja y funcion de densidad de la variable Fos foserina.

Funcién de densidad de Taurina
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Figura B.49: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable Taurina.
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Funcién de densidad de AcAspartico
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Figura B.50: Diagrama de caja y funcion de densidad de la variable AcAspartico.

Funcién de densidad de Treonina
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Figura B.51: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable Treonina.
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Figura B.52: Diagrama de caja y funcion de densidad de la variable Serina.
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Figura B.53: Diagrama de caja y funcion de densidad de la variable Asparragina.
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Funcién de densidad de AcGlutamico
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Figura B.54: Diagrama de caja y funcion de densidad de la variable AcGlutamico.
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Figura B.55: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable Glutamina.
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Funci6n de densidad de Glicina

350

300

250

Glicina

200

150

100

Diagrama de caja de Glicina g
apoE2

o E2
s E3
g
° E4
g
S
2
g

i i g

T T T
g

E2 E3 E4 g
s [ [

apoE2 ~500 500 1000 1500

Glicina

Figura B.56: Diagrama de caja y funcion de densidad de la variable Glicina.

Funcién de densidad de Alanina
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Figura B.57: Diagrama de caja y funcion de densidad de la variable Alanina.
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Funcién de densidad de Citrulina
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Figura B.58: Diagrama de caja y funcion de densidad de la variable Citrulina.
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Figura B.59: Diagrama de caja y funcion de densidad de la variable AcAl faAminobutirico.
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Figura B.60: Diagrama de caja y funcion de densidad de la variable Valina.

Funci6n de densidad de Cistina

Diagrama de caja de Cistina
apoE2
R E E2
=]
2]
8
—
3
T T T
E2 E3 E4 é
oz 0\ [ . . L 11l =

Cistina

Figura B.61: Diagrama de caja y funcion de densidad de la variable Cistina.
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Funcién de densidad de Metionina
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Figura B.62: Diagrama de caja y funcion de densidad de la variable Metionina.

Funcién de densidad de Isoleucina
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Figura B.63: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable Isoleucina.
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Figura B.64: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable Leucina.
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Figura B.65: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable Tirosina.
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Funcion de densidad de FenilAlanina
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Figura B.66: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable FenilAlanina.

Funcion de densidad de Ornitina
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Figura B.67: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable Ornitina.
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Figura B.68: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable Lisina.

Funcion de densidad de X1MetilHistidina
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Figura B.69: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable X 1MetilHistidina.
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Funcion de densidad de Histidina
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Figura B.70: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable Histidina.
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Figura B.71: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable Triptofano.
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Figura B.72: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable Arginina.
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Figura B.73: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable Prolina.
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Funcién de densidad de PCRU
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Figura B.74: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable PCRU .
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Figura B.75: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable GLU.
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Funcion de densidad de TRIG
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Figura B.76: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable TRIG.
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Figura B.77: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable CHOL.
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Funcion de densidad de cHDL
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Figura B.78: Diagrama de caja y funcion de densidad de la variable cHDL.

Funcion de densidad de LDL
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Figura B.79: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable LDL.
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Figura B.80: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable GGT.
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Figura B.81: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable GOT..
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Funcion de densidad de GPT
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Figura B.82: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable GPT.
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Figura B.83: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable INS.
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Figura B.84: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable LEPT.
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Figura B.85: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable APOA.
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Funcion de densidad de APOB
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Figura B.86: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable APOB.
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Figura B.87: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable LPA.
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Figura B.88: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable BHID.
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Figura B.89: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable NEFA.
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Funcion de densidad de HEMG
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Figura B.90: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable HEMG.
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Figura B.91: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable HEM Gm.
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Figura B.92: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable SE.
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Figura B.93: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable BGP.
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Funcioén de densidad de CTx
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Figura B.94: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable CT'x.
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Figura B.95: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable VitD.
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Funcion de densidad de COn
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Figura B.96: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable COn.
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Figura B.97: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable C2n.
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Funcion de densidad de C3n
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Figura B.98: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable C3n.
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Figura B.99: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable C3DCn.

Estudio de la variabilidad metabdlica asociada a la presencia de los distintos alelos del gen APOE



capcn

135

Funcion de densidad de C4n
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Figura B.100: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable C4n.
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Figura B.101: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable C4DCn.
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Funcion de densidad de C5n
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Figura B.102: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable C5n.
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Figura B.103: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable C51n.
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Funci6n de densidad de C5DCn
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Figura B.104: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable C5DCn.
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Figura B.105: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable C6n.
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Funci6n de densidad de C6DCn
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Figura B.106: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable C6DCn.
Funcién de densidad de C8n
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Figura B.107: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable C8n.
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Funcién de densidad de C81n
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Figura B.108: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable C81n.
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Figura B.109: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable C10n.
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Funcion de densidad de C101n
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Figura B.110: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable C101n.
Funcion de densidad de C102n
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Figura B.111: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable C102n.
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Funcién de densidad de C12n
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Figura B.112: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable C12n.
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Figura B.113: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable C121n.
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Funcién de densidad de C14n
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Figura B.114: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable C14n.
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Figura B.115: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable C140n.
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Figura B.116: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable C141n.
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Figura B.117: Diagrama de caja y funcion de densidad de la variable C142n.
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Funcién de densidad de C16n
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Figura B.118: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable C16n.

Funcién de densidad de C161n
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Figura B.119: Diagrama de caja y funcion de densidad de la variable C161n.
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Figura B.120: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable C160n.
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Figura B.121: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable C1610n.
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Funcién de densidad de C18n
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Figura B.122: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable C18n.
Funcion de densidad de C180n
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Figura B.123: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable C180n.

Estudio de la variabilidad metabdlica asociada a la presencia de los distintos alelos del gen APOE



ci8in

c1810n

0.030

0025

0.020

0015

0010

Diagrama de caja de C181n

E2 E3

apoE2

06

04

02

0.0

Funcion de densidad de C181n

147

. ! vy L

ci8in

Figura B.124: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable C181n.
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Figura B.125: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable C1810n.
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Funcién de densidad de C182n
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Figura B.126: Diagrama de caja y funcién de densidad de la variable C182n.
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Anexo C

Representacion de los factores

En este Anexo se presentan los resultados de la representacion en el plano de las componentes
mads influyentes de cada conjunto, que se han calculado como combinacion lineal de las variables mas
representativas que aparecen en el grafico de la representacién de todas las componentes.

C.1. Acidos grasos
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Figura C.1: Representacion en el plano de los factores 1 y 2 del conjunto de Acidos grasos.
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Figura C.2: Representacién en el plano de los factores 1 y 3 del conjunto de Acidos grasos.
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Figura C.3: Representacién en el plano de los factores 2 y 3 del conjunto de Acidos grasos.
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C.2. Aminoacidos
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Figura C.4: Representacion en el plano de los factores 1 y 2 del conjunto de Amino4cidos.
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Capitulo C. Representacion de los factores
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Figura C.5: Representacion en el plano de los factores 1 y 3 del conjunto de Aminodcidos.
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Figura C.6: Representacion en el plano de los factores 2 y 3 del conjunto de Aminodcidos.
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C.3. Bioquimicas
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Figura C.7: Representacion en el plano de los factores 1 y 2 del conjunto de Bioquimicas.

David Mompel Lancina



154 Capitulo C. Representacion de los factores

o
o ° 0 E2
s |
b E3

o
A
N IN P A E4
o
. ° X NA
g % .,
o PRV B
R Ao o
o o
4, S
S o .
YD 0, ° o0 X
o o o g A& oo
0 XP°, o0 °
oo
) ®© o o 0 of
&po

5 o Xyt wla :

& N A
8 4 °

_ ° s
7 A
°
o
A
8 _| ?
§
°
g |
S
7
°
T T T T T T
100 150 200 250 300 350
RC3

Figura C.8: Representacion en el plano de los factores 1 y 3 del conjunto de Bioquimicas.
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Figura C.9: Representacion en el plano de los factores 2 y 3 del conjunto de Bioquimicas.
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Figura C.10: Representacion en el plano de los factores 1 y 2 del conjunto de Carnitinas.
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Figura C.11: Representacion en el plano de los factores 1 y 3 del conjunto de Carnitinas.
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Figura C.12: Representacion en el plano de los factores 2 y 3 del conjunto de Carnitinas.

Estudio de la variabilidad metabdlica asociada a la presencia de los distintos alelos del gen APOE



Anexo D

Resultados de las regresiones
multinomiales por conjuntos

D.1. Acidos grasos

D.1.1. Primera regresion hacia delante

> regAcidosRL2<-multinom(apoE2~., data=AcidosRL2,maxit=10000)
> regAcidosPasoRL2<-stepwise(regAcidosRL2,direction="forward"

+ criterion="AIC",maxit=1000)

Df AIC

Df AIC
<none> 245.26
+ v240P 2 246.25
+ v120H 2 246.29
+ v220P 2 246.37
+ v1i61H 2 246.38
+ v200P 2 246.70
+ v200H 2 246.78
+ v140P 2 246.84
+ al83H 2 246.90
+ v241P 2 247.20
+ v260H 2 247.21
+ v182H 2 247.28
+ v221P 2 247.47
+ v204P 2 247.52
+ v161P 2 247.64
+ v181H 2 247.81
+ v202H 2 247.89
+ v201P 2 247.91
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+ v260P 2 248.32
+ v201H 2 248.38
+ v160H 2 248.38
+ v184P 2 248.56
+ v203P 2 248.66
+ v202P 2 248.78
+ v180H 2 248.83
+ v1i60P 2 248.84
+ gl183P 2 248.90
+ v181P 2 248.91
+ v225H 2 249.01
+ v240H 2 249.02
+ v203H 2 249.03
+ v220H 2 249.06
+ v140H 2 249.09
+ v224H 2 249.09
+ v226P 2 249.10
+ v204H 2 249.10
+ v226P 2 249.11
+ v205P 2 249.13
+ v180P 2 249.13
+ v224P 2 249.16
+ v205H 2 249.23
+ v241H 2 249.25
> regAcidosPasoRL2

Call:
multinom(formula = apoE2 ~ g183H + v182P + v226H + v221H + v184H +
al83P, data = AcidosRL2, maxit = 10000)

Coefficients:

(Intercept) gl183H v182P v226H v221H v184H al83p
E3 -0.3970592 9.289896 0.01936891 0.1722238 10.87125 -7.810451 -2.130366
E4 0.3069252 -15.446728 0.09621001 -0.1360441 11.13595 -7.637845 -8.110303

Residual Deviance: 217.2601
AIC: 245.2601

D.1.2. Regresion paso a paso final

> regAcidosRL2<-multinom(apoE2~., data=AcidosPasoFinal,maxit=10000)
> regAcidosPasoFinalBF<-stepwise(regAcidosRL2,direction="backward/forward",

+ criterion="AIC",maxit=1000)

Df AIC
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<none> 245.26
- al83P 2 245.60
- v226H 2 246.01
+ v120H 2 246.29
- v184H 2 246.46
+ v260H 2 247.21
+ v204P 2 247.52
+ v201P 2 247.91
+ v201H 2 248.38
+ v160H 2 248.38
- v221H 2 248.81
+ v224P 2 249.16
- v182P 2 251.26

- gl83H 2 254.47
> regAcidosPasoFinalBF
Call:
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multinom(formula = apoE2 ~ gl183H + v182P + v226H + v221H + v184H +

al83P, data = AcidosPasoFinal, maxit = 10000)

Coefficients:
(Intercept) gl83H v182P v226H v221H

v184H al83p

E3 -0.3970592 9.289896 0.01936891 0.1722238 10.87125 -7.810451 -2.130366
E4 0.3069252 -15.446728 0.09621001 -0.1360441 11.13595 -7.637845 -8.110303

Residual Deviance: 217.2601
AIC: 245.2601
> z<-summary(regAcidosPasoFinalBF)$coefficients /
+ summary(regAcidosPasoFinalBF)$standard.errors
> p<-(1-pnorm(abs(z), 0, 1)) * 2
> P
(Intercept) gl183H v182P v226H v221H

v184H al83P

E3 0.8077351 0.1508610 0.7358388 0.2466592 0.03361932 0.02622515 0.48559537
E4 0.8843683 0.1484103 0.1833090 0.4975732 0.03334565 0.11598545 0.05727444

predictAcidosPasoFinal<-predict(regAcidosPasoFinalBF,
newdata=Acidos,type="class")

vV VvV + V

tblAcidosPasoRL2
predictAcidosPasoFinal
E2 E3 E4
E2 2 19 1
E3 1118 3
E4 1 18 5
> 1-sum(diag(tblAcidosPasoRL2))/sum(tblAcidosPasoRL2)
[1] 0.2559524

tblAcidosPasoRL2<-table(Acidos$apoE2,predictAcidosPasoFinal)
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D.2. Aminoacidos

D.2.1. Primera regresion hacia delante

> regAminoRL2<-multinom(apoE2~., data=AminoR2L,maxit=1000)
> regAminoPasoRL2<-stepwise(regAminoRL2,direction="forward",

+ criterion="AIC",maxit=1000)

Df AIC
<none> 215.38
+ Serina 2 215.49
+ Triptofano 2 216.13
+ Valina 2 216.20
+ Alanina 2 216.41
+ AcGlutamico 2 216.62
+ Treonina 2 217.06
+ Prolina 2 217.09
+ Ornitina 2 217.15
+ Lisina 2 217.17
+ Asparragina 2 217.26
+ AcAspartico 2 217.31
+ Taurina 2 217.49
+ AcAlfaAminobutirico 2 217.69
+ FenilAlanina 2 217.73
+ Glutamina 2 217.75
+ Leucina 2 217.96
+ Fosfoserina 2 218.01
+ Metionina 2 218.04
+ Histidina 2 218.22
+ Citrulina 2 218.33
+ Tirosina 2 218.61
+ Isoleucina 2 218.99
+ X1MetilHistidina 2 219.05
> regAminoPasoRL2

Call:
multinom(formula = apoE2 ~ Cistina + Arginina + Glicina, data = AminoRL2,
maxit = 1000)

Coefficients:

(Intercept) Cistina Arginina Glicina
E3 1.254807 0.04700427 -0.022018348 -0.004968717
E4 1.852846 0.02535922 -0.003610715 -0.016186397

Residual Deviance: 199.3762
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AIC: 215.3762

D.2.2. Regresion paso a paso final

> regAminoRL2<-multinom(apoE2~., data=AminoPasoFinal,maxit=10000)
> regAminoPasoFinalBF<-stepwise(regAminoRL2,direction="backward/forward",
+ criterion="AIC",maxit=1000)

Df AIC
<none> 230.27
+ Prolina 2 231.37
+ AcAlfaAminobutirico 2 232.22
+ Glicina 2 232.31
+ Fosfoserina 2 232.77
- Arginina 2 234.42
- Alanina 2 234.94
- Valina 2 235.61
- Cistina 2 238.81

> regAminoPasoFinalBF

Call:

multinom(formula = apoE2 ~ Cistina + Arginina + Valina + Alanina,
data = AminoPasoFinal, maxit = 10000)

Coefficients:

(Intercept) Cistina Arginina Valina Alanina
E3  0.9319050 0.044270227 -0.03442584 0.01371560 -0.008057817
E4 -0.4900941 -0.006109293 -0.01809216 0.02712575 -0.012337855

Residual Deviance: 210.2702
AIC: 230.2702
> z<-summary (regAminoPasoFinalBF)$coefficients /
+ summary(regAminoPasoFinalBF)$standard.errors
> p<-(1-pnorm(abs(z), 0, 1)) * 2
> P
(Intercept) Cistina Arginina Valina Alanina
E3  0.3523873 0.04071741 0.009023253 0.069794870 0.011238959
E4 0.7486978 0.82053761 0.223519975 0.003887659 0.006020541
> predictAminoPasoFinalBF<-predict(regAminoPasoFinalBF,
+ newdata=Amino,type="class")
> tblAminoPasoRL2<-table (Amino$apoE2,predictAminoPasoFinalBF)
> tblAminoPasoRL2
predictAminoPasoFinalBF
E2 E3 E4
E2 2 17 ©
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E3 0 108 0

E4 1 21 2
> 1-sum(diag(tblAminoPasoRL2))/sum(tblAminoPasoRL2)
[1] 0.2582781

D.3. Bioquimicas

D.3.1. Primera regresion hacia delante

> regBioquimicaRL2<-multinom(apoE2~., data=BioquimicaRL2,maxit=1000)
> regAminoPasoRL2<-stepwise(regAminoRL2,direction="forward",
+ criterion="AIC",maxit=1000)

Df AIC
<none> 186.71
+ PCRU 2 187.76
+ TRIG 2 187.85
+ BGP 2 188.31
+ GLU 2 188.74
+ INS 2 188.98
+ NEFA 2 189.10
+ APOA 2 189.45
+ GGT 2 189.46
+ CTx 2 189.57
+ GPT 2 189.76
+ CHOL 2 189.84
+ LDL 2 189.91
+ GOT 2 190.05
+ BHID 2 190.19
+ SE 2 190.22
+ cHDL 2 190.25
+ LEPT 2 190.45
+ HEMGm 2 190.56
+ HEMG 2 190.59
> regBioquimicaPasoRL2

Call:
multinom(formula = apoE2 ~ APOB + LPA + VitD, data = BioquimicaRL2,
maxit = 1000)

Coefficients:

(Intercept) APOB LPA VitD
E3 1.955848 0.01363187 0.009304792 -0.03068557
E4 -2.877366 0.04003707 -0.023768237 -0.01020046
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Residual Deviance: 170.7066
AIC: 186.7066

D.3.2. Regresion paso a paso final

> regBioquimicaRL2<-multinom(apoE2~., data=BioquimicaPasoFinal,maxit=10000)
> regBioquimicaPasoFinalBF<-stepwise(regBioquimicaRL2,direction="backward/forward",
+ criterion="AIC",maxit=1000)

Df AIC
<none> 242.20
- VitD 2 242.31
+ CHOL 2 243.04
- LPA 2 243.81
- PCRU 2 243.94
+ LDL 2 244.75
+ CTx 2 245.53

- APOB 2 246.13

> regBioquimicaPasoFinalBF

Call:

multinom(formula = apoE2 ~ LPA + PCRU + APOB + VitD, data = BioquimicaPasoFinal,
maxit = 10000)

Coefficients:

(Intercept) LPA PCRU APOB VitD
E3 1.222844 0.009862354 -0.5133741 0.01900567 -0.02145933
E4 -1.713475 -0.008976054 -1.3614688 0.03554224 -0.01278834

Residual Deviance: 222.1969
AIC: 242.1969
> z<-summary (regBioquimicaPasoFinalBF)$coefficients /
+ summary(regBioquimicaPasoFinalBF)$standard.errors
> p<-(1-pnorm(abs(z), 0, 1)) * 2
> P

(Intercept) LPA PCRU APOB VitD
E3  0.3559097 0.3262987 0.14964440 0.085103523 0.05090442
E4 0.3103718 0.5103248 0.02755199 0.007746989 0.38218204
> predictBioquimicaPasoFinal<-predict (regBioquimicaPasoFinalBF,
+ newdata=Bioquimica,type="class")
> tblBioquimicaPasoRL2<-table(Bioquimica$apoE2,predictBioquimicaPasoFinal)
> tblBioquimicaPasoRL2

predictBioquimicaPasoFinal

E2 E3 E4
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E2 2 23 0

E3 3 152 0

E4 0 34 O
> 1-sum(diag(tblBioquimicaPasoRL2))/sum(tblBioquimicaPasoRL2)
[1] 0.2803738

D.4. Carnitinas

D.4.1. Primera regresion hacia delante

> regCarnitinasRL2<-multinom(apoE2~., data=CarnitinasRL2,maxit=1000)
> regCarnitinasPasoRL2<-stepwise(regCarnitinasRL2,direction="forward",

+ criterion="AIC",maxit=1000)

Df AIC
<none> 339.64
+ C4n 2 340.32
+ C6DCn 2 340.54
+ C81n 2 340.78
+ C18n 2 341.11
+ Cbin 2 341.65
+ C1610n 2 341.79
+ Clén 2 341.99
+ C161n 2 342.35
+ C10n 2 342.48
+ C1810n 2 342.51
+ Cl142n 2 342.74
+ C3n 2 342.75
+ C102n 2 342.75
+ C3DCn 2 342.83
+ C8n 2 342.87
+ C121n 2 343.02
+ C2n 2 343.13
+ C140n 2 343.25
+ COn 2 343.32
+ Cl41in 2 343.42
+ C181n 2 343.57
+ Cil2n 2 343.61
+ C10in 2 343.62
+ C5DCn 2 343.77
> regCarnitinasPasoRL2

Call:
multinom(formula = apoE2 ~ C160n + Cén + Cl4n + C182n + C4DCn +
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Chn + C180n, data = CarnitinasRL2, maxit = 1000)

Coefficients:
(Intercept) C160n Cén Cl4n C182n C4DCn Cbn
E3 2.140794111 87.85514 -12.170863 -33.39329 5.625742 -0.99454661 8.4411653
E4 0.007638532 -42.48992  7.274048 -26.94467 6.445974 0.09691212 0.2091391
C180n
E3 -22.89289
E4 -101.67111

Residual Deviance: 307.6399
AIC: 339.6399

D.4.2. Regresion paso a paso final

> regCarnitinasRL2<-multinom(apoE2~., data=CarnitinasPasoFinal,maxit=10000)
> regCarnitinasPasoFinalBF<-stepwise(regCarnitinasRL2,direction="backward/forward"

+ criterion="AIC",maxit=1000)

Df AIC
<none> 339.64
- C180n 2 339.88
- Cbn 2 340.42
+ C18n 2 341.11
- C182n 2 342.06
+ C3n 2 342.75
- C4DCn 2 343.12
+ C12n 2 343.61
- C160n 2 345.16
- Cl4n 2 346.07

- Cén 2 347.49

> regCarnitinasPasoFinalBF

Call:

multinom(formula = apoE2 ~ C160n + Cén + Cl4n + C182n + C4DCn +
C5n + C180n, data = CarnitinasPasoFinal, maxit = 10000)

Coefficients:
(Intercept) C160n Cén Cl4n C182n C4DCn Chbn
E3 2.140794111 87.85514 -12.170863 -33.39329 5.625742 -0.99454661 8.4411653
E4 0.007638532 -42.48992 7.274048 -26.94467 6.445974 0.09691212 0.2091391
C180n
E3 -22.89289
E4 -101.67111
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Residual Deviance: 307.6399
AIC: 339.6399

>
+
>
>

z<-summary (regCarnitinasPasoFinalBF)$coefficients /
summary (regCarnitinasPasoFinalBF)$standard.errors
p<-(1-pnorm(abs(z), 0, 1)) * 2

P
(Intercept) C160n Cén Cl4n C182n C4DCn Cbn

E3 0.01695419 0.08807298 0.08123658 0.00147682 0.02909786 0.06500064 0.1159868
E4 0.99439211 0.49127139 0.34017052 0.04164252 0.02633515 0.87878756 0.9756682

C180n

E3 0.62520988
E4 0.07990282

>

<+
>
>

>

predictCarnitinasPasoFinal<-predict(regCarnitinasPasoFinalBF,
newdata=Carnitinas,type="class")
tblCarnitinasPasoRL2<-table(Carnitinas$apoE2,predictCarnitinasPasoFinal)
tblCarnitinasPasoRL2
predictCarnitinasPasoFinal

E2 E3 E4
E2 1 23 3
E3 1156 4
E4 0 30 5
1-sum(diag(tblCarnitinasPasoRL2))/sum(tblCarnitinasPasoRL2)

[1] 0.2735426
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Anexo E

Resultados de las regresiones logisticas
con las componentes principales

E.l. Acidos grasos

> regAcidos2<-multinom(apoE2~., data=AcidosTodo2[,-c(1)],maxit=10000)
> regAcidosPaso2<-stepwise(regAcidos2,direction="forward/backward",

+ criterion="AIC",maxit=1000)

Df AIC
<none> 245.26
- al83P 2 245.60
- v226H 2 246.01
- v184H 2 246.46
+ RC8 2 248.64
- v221H 2 248.81
+ RC4 2 248.91
+ RC6 2 248.97
+ RC7 2 249.03
+ RC3 2 249.04
+ RC2 2 249.17
+ RC1 2 249.23
+ RC5 2 249.24
- v182P 2 251.26

- gl83H 2 254.47

> regAcidosPaso2

Call:

multinom(formula = apoE2 ~ gl183H + v182P + v226H + v221H + v184H +
al83P, data = AcidosTodo2[, -c(1)], maxit = 10000)

Coefficients:
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(Intercept) g183H v182P v226H v221H v184H al183P
E3 -0.3970592 9.289896 0.01936891 0.1722238 10.87125 -7.810451 -2.130366
E4 0.3069252 -15.446728 0.09621001 -0.1360441 11.13595 -7.637845 -8.110303

Residual Deviance: 217.2601
AIC: 245.2601
> z<-summary (regAcidosPaso2)$coefficients /
+ summary(regAcidosPaso2)$standard.errors
> p<-(l-pnorm(abs(z), 0, 1)) * 2
> P

(Intercept) g183H v182P v226H v221H v184H al83P
E3  0.8077351 0.1508610 0.7358388 0.2466592 0.03361932 0.02622515 0.48559537
E4  0.8843683 0.1484103 0.1833090 0.4975732 0.03334565 0.11598545 0.05727444
predictAcidosPaso2<-predict(regAcidosPaso?2,
newdata=AcidosTodo2,type="class")
tblAcidosPaso2<-table(AcidosTodo2$apoE2,predictAcidosPaso2)
tblAcidosPaso2

predictAcidosPaso2

E2 E3 E4
E2 2 19 1
E3 1 118 3
E4 1 18 5
> 1-sum(diag(tblAcidosPaso2))/sum(tblAcidosPaso2)
[1] 0.2559524

vV V + V

E.2. Aminoacidos

> regAmino2<-multinom(apoE2~., data=AminoTodo2[,-c(1)],maxit=10000)
> regAminoPaso2<-stepwise(reghmino2,direction="backward/forward",
+ criterion="AIC",maxit=1000)

Df AIC
<none> 213.90
- Cistina 2 214.38
- Glicina 2 215.60
+ Alanina 2 215.71
+ RC2 2 217.13
+ RC1 2 217.70
- Arginina 2 217.88
- RC3 2 218.44
- RC4 2 218.71
> regAminoPaso2
Call:
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multinom(formula = apoE2 ~ RC2 + RC3 + Cistina + Arginina + Glicina,
data = AminoTodo2[, -c(1)], maxit = 10000)

Coefficients:

(Intercept) RC4 RC3 Cistina Arginina Glicina
E3  0.8910085 -0.02069257 0.01784414 0.039567775 -0.04366851 -0.005957521
E4 0.5512375 -0.03132739 0.02842308 0.004140921 -0.03813593 -0.019174296

Residual Deviance: 189.8996
AIC: 213.8996
> z<-summary(regAminoPaso2)$coefficients /
+ summary(regAminoPaso2)$standard.errors
> p<-(1-pnorm(abs(z), 0, 1)) * 2
> P
(Intercept) RC4 RC3 Cistina Arginina Glicina
E3 0.24442943 0.01731644 0.022571299 0.1098861 0.01027232 0.2489629
E4 0.06827112 0.01018054 0.007363939 0.8964372 0.08847876 0.0275499
> predictAminoPaso2<-predict(regAminoPaso?2,
+ newdata=AminoTodo2,type="class")
> tblAminoPaso2<-table(AminoTodo2$apoE2,predictAminoPaso2)
> tblAminoPaso2
predictAminoPaso2
E2 E3 E4
E2 415 O
E3 290 O
E4 020 O
> 1-sum(diag(tblAminoPaso02))/sum(tblAminoPaso?2)
[1] 0.2824427

E.3. Bioquimicas

> regBioquimica2<-multinom(apoE2~., data=BioquimicaTodo2[,-c(1)],maxit=10000)
> regBioquimicaPaso2<-stepwise(regBioquimica2,direction="forward/backward",

+ criterion="AIC",maxit=1000)

Df AIC
<none> 186.71
+ PCRU 2 187.76
- VitDh 2 188.63
+ RC6 2 188.89
+ RC3 2 189.71
+ RC8 2 189.72
+ RC5 2 189.72
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+ RC4 2 189.82
+ RC7 2 189.90
+ RC2 2 189.96
+ RC1 2 190.09
- LPA 2 190.22

- APOB 2 191.48

> regBioquimicaPaso2

Call:

multinom(formula = apoE2 ~ LPA + APOB + VitD, data = BioquimicaTodo2[,
-c(1)], maxit = 10000)

Coefficients:

(Intercept) LPA APOB VitD
E3 1.955848 0.009304792 0.01363187 -0.03068557
E4 -2.877366 -0.023768237 0.04003707 -0.01020046

Residual Deviance: 170.7066
AIC: 186.7066
> z<-summary (regBioquimicaPaso2)$coefficients /
+ summary(regBioquimicaPaso2)$standard.errors
> p<-(1-pnorm(abs(z), 0, 1)) * 2
> P

(Intercept) LPA APOB VitD
E3  0.1963410 0.4412493 0.273274737 0.02772626
E4 0.1523303 0.1974993 0.009124525 0.58613281
predictBioquimicaPaso2<-predict(regBioquimicaPaso2,
newdata=BioquimicaTodo2,type="class")

tblBioquimicaPaso2<-table(BioquimicaTodo2$apoE2,predictBioquimicaPaso?2)

vV V + V

tblBioquimicaPaso?2

predictBioquimicaPaso?2

E2 E3 E4
E2 114 O
E3 186 1
E4 018 1

> 1-sum(diag(tblBioquimicaPaso2))/sum(tblBioquimicaPaso2)
[1] 0.2786885

E.4. Carnitinas

> regCarnitinas2<-multinom(apoE2~., data=CarnitinasTodo2[,-c(1)],maxit=10000)
> regCarnitinasPaso2<-stepwise(regCarnitinas2,direction="forward/backward",
+ criterion="AIC",maxit=1000)
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Df AIC
<none> 339.64
- C180n 2 339.88
- Cbn 2 340.42
- C182n 2 342.06
+ RC3 2 342.25
+ RC5 2 342.45
+ RC4 2 342.54
+ RC2 2 342.70
+ RC1 2 342.78
+ RC6 2 342.97
- C4DCn 2 343.12
- C160n 2 345.16
- Cl4n 2 346.07
- Cén 2 347.49
> regCarnitinasPaso2
Call:
multinom(formula

Cbn + C180n, data

Coefficients:

(Intercept)
E3 2.140794111

E4 0.007638532 -42.48992
C180n

E3 -22.89289
E4 -101.67111

Residual Deviance:

AIC: 339.6399

> z<-summary (regCarnitinasPaso2)$coefficients /

171
apoE2 © C160n + C6n + Cl4n + C182n + C4DCn +
CarnitinasTodo2[, -c(1)], maxit = 10000)

Cén Cl4n C182n C4DCn Chn

87.855614 -12.170863 -33.39329 5.625742 -0.99454661 8.4411653

7.274048 -26.94467 6.445974 0.09691212 0.2091391

+ summary(regCarnitinasPaso2)$standard.errors
> p<-(1-pnorm(abs(z), 0, 1)) * 2

> P

(Intercept)
E3 0.01695419 0.08807298 0.08123658 0.00147682 0.02909786 0.06500064 0.1159868
E4 0.99439211 0.49127139 0.34017052 0.04164252 0.02633515 0.87878756 0.9756682

C180n

E3 0.62520988
E4 0.07990282

> predictCarnitinasPaso2<-predict(regCarnitinasPaso?2,

Cén Cl4n C182n C4DCn Cbn

+ newdata=CarnitinasTodo2,type="class")

> tblCarnitinasPaso2<-table(CarnitinasTodo2$apoE2,predictCarnitinasPaso?2)

> tblCarnitinasPaso?2
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predictCarnitinasPaso?2
E2 E3 E4
E2 1 23 3
E3 1 156 4
E4 0 30 5
> 1-sum(diag(tblCarnitinasPaso2))/sum(tblCarnitinasPaso2)
[1] 0.2735426

Estudio de la variabilidad metabdlica asociada a la presencia de los distintos alelos del gen APOE



Anexo F

Regresion logistica final

F.1. Regresion logistica con todos los conjuntos

> regDatosTodo2<-multinom(apoE2~., data=DatosTodo2[,-c(1)],maxit=1000000)
> regDatosTodoPaso2F<-stepwise(regDatosTodo2,direction="forward",
+ criterion="AIC",maxit=1000000)

Df AIC
<none> 126.11
+ v161P 2 126.52
+ CHOL 2 126.68
+ Cén 2 126.93
+ Arginina 2 127.06
+ v221H 2 127.42
+ C180n 2 127.52
+ Glicina 2 127.75
+ v184H 2 127.78
+ Valina 2 127.85
+ Cistina 2 127.89
+ PCRU 2 128.65
+ CarRC1 2 128.77
+ C3DCn 2 128.86
+ CarRC4 2 128.91
+ C182n 2 128.92
+ Isoleucina 2 128.93
+ Serina 2 129.02
+ BGP 2 129.07
+ BHID 2 129.09
+ GOT 2 129.09
+ v160P 2 129.14
+ LPA 2 129.15
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+ C2n 2 129.20
+ AmiRC4 2 129.29
+ C181n 2 129.30
+ AmiRC3 2 129.35
+ C1610n 2 129.37
+ Cbn 2 129.50
+ Alanina 2 129.63
+ v205P 2 129.66
+ Cl4n 2 129.67
+ C4DCn 2 129.67
+ al83P 2 129.68
> regDatosTodoPaso2F
Call:

multinom(formula = apoE2 ~ g183H + v182P + VitD + C160n + v226H +
APOB, data = DatosTodo2[, -c(1)], maxit = 1e+06)

Coefficients:
(Intercept) gl183H v182P VitD C160n v226H
E3 -1.395861 20.51458 -0.06710545 -0.03983976 101.2927 0.45913865
E4 -6.149151 -66.74725 0.04926358 0.05176575 -100.1321 -0.08174769
APOB
E3 0.01805661
E4 0.05026537

Residual Deviance: 98.10634

AIC: 126.1063

> z<-summary(regDatosTodoPaso2F)$coefficients /
+ summary(regDatosTodoPaso2F)$standard.errors

> p<-(1-pnorm(abs(z), 0, 1)) * 2

> P

(Intercept) gl83H v182P VitD C160n v226H APOB
E3 0.62869597 0.05182382 0.3098412 0.03262005 0 0.03716098 0.20050050
E4 0.09756295 0.00000000 0.2896714 0.05079231 0 0.77085561 0.01118721

> predictDatosTodoF<-predict(regDatosTodoPaso2F,
+ newdata=DatosTodo[,-c(1)],type="class")
> tblDatosTodoF<-table(DatosTodo$apoE2,predictDatosTodoF)
> tblDatosTodoF
predictDatosTodoF
E2 E3 E4

E2 4 13 4

E3 4 110 4

E4 2 12 9
> 1-sum(diag(tblDatosTodoF))/sum(tblDatosTodoF)
[1] 0.2407407
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E2. Regresion Logistica Multinomial sin el conjunto de Aminodcidos

F.2. Regresion Logistica Multinomial sin el conjunto de Aminoacidos

F.2.1. Regresion paso a paso hacia delante

> regDatosNoAmino2<-multinom(apoE2~., data=DatosNoAmino2[,-c(1)],maxit=1000000)

> regDatosNoAminoPaso2F<-stepwise(regDatosNoAmino2,direction="forward",
+ criterion="AIC",maxit=1000000)

Df AIC
<none> 176.43
+ C182n 2 176.74
+ CarRC4 2 177.01
+ CarRC1 2 177.06
+ C4DCn 2 177.20
+ LPA 2 178.25
+ C180n 2 178.28
+ vi61P 2 178.37
+ Cbn 2 178.90
+ APOB 2 178.91
+ v160P 2 179.06
+ C2n 2 179.10
+ C3DCn 2 179.11
+ PCRU 2 179.19
+ C181n 2 179.57
+ al83P 2 179.68
+ BGP 2 179.69
+ GOT 2 180.23
+ Cl4n 2 180.27
+ v205P 2 180.34
+ BHID 2 180.40
+ C1610n 2 180.43
+ Cl16n 2 180.57
> regDatosNoAminoPaso2F

Call:
multinom(formula = apoE2 ~ g183H + CHOL + v182P + C160n + v221H +
VitD + v226H + v184H + C6n, data = DatosNoAmino2[, -c(1)],

maxit = 1e+06)

Coefficients:
(Intercept) gl183H CHOL v182P C160n v221H
E3 0.6079842 6.552362 0.0003950524 -0.02349397 96.84998 15.88974
E4 -4.8996233 -29.858987 0.0313121079 0.03607710 -116.30974 14.88476
VitD v226H v184H Cén
E3 -0.03203272 0.3526138 -9.867776 -9.10528
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E4 -0.02059431 -0.2412772 1.473006 15.87229

Residual Deviance: 136.4255
AIC: 176.4255

>
+

z<-summary (regDatosNoAminoPaso2F)$coefficients /

summary (regDatosNoAminoPaso2F) $standard.errors

> p<-(1-pnorm(abs(z), 0, 1)) * 2
> P
(Intercept) g183H CHOL v182P C160n v221H VitD
E3 0.7947500 0.2838958 0.963571751 0.5285147 0 0.000000e+00 0.0144647
E4 0.1177232 0.0000000 0.007521845 0.1422981 0 2.398082e-14 0.2095416
v226H v184H Cén

E3 0.06987574 0.01136962 1.427547e-01
E4 0.38102293 0.78682253 2.222456e-05

>

<+
>
>

>

predictDatosNoAminoF<-predict (regDatosNoAminoPaso2F,
newdata=DatosNoAminoRL[,-c(1)],type="class")
tblDatosNoAminoF<-table (DatosNoAminoRL$apoE2, predictDatosNoAminoF)
tblDatosNoAminoF
predictDatosNoAminoF
E2 E3 E4
E2 7 12 2
E3 1 115 1
E4 0 9 11
1-sum(diag(tblDatosNoAminoF))/sum(tblDatosNoAminoF)

[1] 0.1582278

F.2.2. Regresion paso a paso backward/forward

>
>

<+

regDatosNoAmino2<-multinom(apoE2~., data=DatosNoAmino2[,-c(1)],maxit=1000000)
regDatosNoAminoPaso2BF<-stepwise(regDatosNoAmino2,direction="backward/forward"
criterion="AIC",maxit=1000000)

Df AIC
<none> 180.81
- vielP 2 181.03
- C180n 2 181.72
- Cén 2 181.96
+ C182n 2 182.35
+ LPA 2 183.51
+ C3DCn 2 183.51
+ v160P 2 183.57
+ C181n 2 183.68
- BHID 2 183.68
+ GOT 2 183.88
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E2 7 v221H + gl183H + v226H + v182P + v184H +
D + BHID + C14n + C6n + C160n + Cbn + C180n +
RC4, data = DatosNoAmino2[, -c(1)], maxit = 1e+06)

H gl183H v226H v182P v184H

-4.053223 19.65652 10.19533 0.5489301 -0.03191435 -9.426097
-13.433832 20.70141 -33.41528 -0.5826304 0.06257534 7.909129

CHOL VitD BHID Cl4n Cén

0.80853854 0.005931983 -0.04405290 0.1245057 -49.554926 -16.13138
-0.07091041 0.0575956892 -0.01017413 -0.4080101 4.840686 11.32179

C180n C2n CarRC1 CarRC4
26.05722 0.4833955 1.034569 -3.234218

- Cbn 2 184.13
- v184H 2 184.45
+ APOB 2 184.63
+ v205P 2 184.63
+ al83P 2 184.96
+ C4DCn 2 184.97
+ BGP 2 185.10
- Cl4n 2 185.33
+ PCRU 2 185.85
+ C1610n 2 185.99
- C2n 2 186.09
- VitD 2 186.29
- CarRC4 2 188.15
- CarRC1 2 188.73
- gl83H 2 189.01
- v221H 2 190.12
- C160n 2 190.41
- V226H 2 190.52
- CHOL 2 195.16
- vi82p 2 197.81
> regDatosNoAminoPaso2BF
Call:
multinom(formula = apo
v161P + CHOL + Vit
C2n + CarRC1 + Car
Coefficients:
(Intercept) v221
E3
E4
v161P
E3
E4
C160n Cbn
E3 144.1482 12.30525
E4

-188.95623 -16.31227 -183.43931 -2.1486477 -3.375825 12.801955

Residual Deviance:
C: 180.8057

> z<-summary(regDatosNoAminoPaso2BF)$coefficients /

AT

108

.8057

+ summary(regDatosNoAminoPaso2BF) $standard.errors
> p<-(1-pnorm(abs(z), 0, 1)) * 2

>

%

(Intercept) v221H

gl183H v226H v182P v184H v161P
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E3 0.29259027 0 0.1320466 0.03016465 0.59852566 0.02469569 0.0597181
E4 0.01533372 0 0.0000000 0.09704418 0.07633066 0.25295063 0.9181955
CHOL VitD BHID C14n Cén C160n Cbn

E3 5.645996e-01 0.002345844 0.36890098 0 5.420109e-13 0 4.715802e-02

E4 7.783142e-05 0.620965108 0.06261222 0 0.000000e+00 0 7.549517e-15
C180n C2n CarRC1 CarRC4

E3 0 0.40920093 0.25135802 0.3125107

E4 0 0.02931494 0.02225701 0.0169666

> predictDatosNoAminoBF<-predict (regDatosNoAminoPaso2BF,

+ newdata=DatosNoAminoRL[,-c(1)],type="class")

> tblDatosNoAminoBF<-table(DatosNoAminoRL$apoE2,predictDatosNoAminoBF)

> tblDatosNoAminoBF

predictDatosNoAminoBF
E2 E3 E4
E2 8 11 2
E3 1 114 2
E4 1 5 14
> 1-sum(diag(tblDatosNoAminoBF))/sum(tblDatosNoAminoBF)
[1] 0.1392405
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