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RESUMEN

En la actualidad el proceso de envejecimiento cobra un valor significativo y los actuales avances de las
técnicas de Machine Learning hacen que la aplicacion de modelos como la regresion logistica permitan
diagnosticar posibles problemas en adultos mayores. Este estudio se propuso validar la eficacia de la
Regresion Logistica Multiple para cuantificar el riesgo multifactorial asociado al proceso de
envejecimiento, centrandose en el impacto de variables sociodemograficas y de estilo de vida sobre la
probabilidad de desarrollar Diabetes, Estrés y Disfuncion Familiar en jovenes y adultos universitarios.
La metodologia se implementé mediante un programa en computador desarrollado en Python, donde se
emplearon métricas de rendimiento como el Area Bajo la Curva (AUC) para evaluar la capacidad de
discriminacion del modelo, y se recurri6 a los Odds Ratios (OR) para establecer la fuerza de asociacion
de cada predictor. Los resultados demostraron consistentemente que la Regresion Logistica es una
metodologia de alto rendimiento (con AUC > 0.93) y clinicamente interpretable para pronosticar estas
condiciones. Estos hallazgos reafirman la utilidad del Machine Learning para la deteccion y
estratificacion temprana del riesgo, proporcionando una herramienta esencial para la formulacion de

politicas de salud publica proactivas en el ambito universitario.

Palabras clave: regresion logistica; envejecimiento; diabetes; estrés; disfuncion familiar

! Autor principal

Correspondencia: eoforero@ucundinamarca.edu.co



https://doi.org/10.37811/cl_rcm.v9i6.22062
mailto:eoforero@ucundinamarca.edu.co
https://orcid.org/0000-0001-8388-5139
mailto:mariavictoriarojas@ucundinamarca.edu.co
https://orcid.org/0000-0003-1637-4800
mailto:ahernandezb@ucundinamarca.edu.co
https://orcid.org/0000-0001-8146-5413
mailto:hfabiocruz@ucundinamarca.edu.co
https://orcid.org/0000-0001-9532-9260
mailto:diegoalopez@ucundinamarca.edu.co
https://orcid.org/0000-0003-3765-8351
mailto:eoforero@ucundinamarca.edu.co

Predictive Modeling of Aging using Machine Learning: Quantification of
Multifactorial Risk for Diabetes, Stress, and Family Dysfunction in Young
Adults and Adults at the University of Cundinamarca

ABSTRACT

The aging process has gained significant value in contemporary society, and current advancements in
Machine Learning techniques make the application of models such as logistic regression essential for
diagnosing potential problems in older adults. This study aimed to validate the efficacy of Multiple
Logistic Regression for quantifying the multifactorial risk associated with the aging process, focusing
on the impact of socio-demographic and lifestyle variables on the probability of developing Diabetes,
Stress, and Family Dysfunction in young adults and adults attending university. The methodology was
implemented using a computer program developed in Python, where performance metrics like the Area
Under the Curve (AUC) were employed to evaluate the model's discrimination capacity, and Odds
Ratios (OR) were used to establish the strength of association for each predictor. The results consistently
demonstrated that Logistic Regression is a high-performance methodology (with $AUC > 0.93$) and is
clinically interpretable for prognosticating these conditions. These findings reaffirm the utility of
Machine Learning for the early detection and risk stratification, providing an essential tool for

formulating proactive public health policies within the university setting.
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INTRODUCCION

La trayectoria del envejecimiento en contextos académicos y laborales requiere un enfoque proactivo
en la salud de la poblacion joven y adulta. El envejecimiento prematuro o patologico representa una
amenaza al rendimiento y la productividad, manifestdindose no solo a través del deterioro fisico, sino
también mediante la fragilidad de la estabilidad mental y la disfuncion en el soporte social. La
investigacion demuestra que el aislamiento social y la soledad tienen un impacto significativo en la salud
mental, predisponiendo a los individuos a condiciones como la depresion segun Hoogendijk et al.,
(2020). Este estudio aborda la necesidad de una perspectiva mas integral utilizando Machine Learning
para cuantificar el riesgo de otros factores.

Por otra parte, investigaciones recientes han demostrado que la salud percibida juega un papel crucial
en la calidad de vida, influenciada por factores sociodemograficos y economicos, y es fundamental para
asegurar el bienestar de la poblacion. Esto se traduce en la necesidad de implementar intervenciones
adaptadas que promuevan estilos de vida saludables y un enfoque proactivo hacia la salud mental y
fisica entre los jovenes y adultos, ya que una percepcion positiva de salud esta relacionada con un mejor
bienestar general (Salazar-Martinez, 2022). Debido a lo anterior, es imperativo validar modelos
predictivos que integren técnicas de Machine Learning, buscando generar dinamicas que permitan
entender la salud y calidad de vida de esta poblacion.

La relevancia de este estudio radica en su potencial para abordar problemas criticos de salud publica al
aplicar modelos predictivos en el contexto del envejecimiento de la poblacion universitaria. A medida
que los jovenes y adultos enfrentan diversos desafios, desde la carga académica hasta los efectos del
sedentarismo, comprender la relacion entre estos factores y la salud es fundamental. La capacidad de
los modelos de regresion logistica y otros métodos de Machine Learning para predecir problemas de
salud puede facilitar intervenciones tempranas y dirigidas, que a su vez pueden mejorar la calidad de
vida y el rendimiento académico de los estudiantes Gzar et al. (2022). Con un enfoque multidimensional
que integra variables sociodemograficas y de estilo de vida, este estudio ofrece un modelo valioso para

la formulacion de politicas educativas y de salud que prioricen el bienestar integral de la poblacion

universitaria.




La investigacion contemporanea ha demostrado que las técnicas mas avanzadas pueden superar a los
modelos tradicionales, lo que resalta la necesidad de innovaciones en el analisis de la salud (Sihombing
et al., 2023). Implementar estos enfoques no solo contribuira a mejorar la salud de los estudiantes, sino
que también proporcionara un marco util para la recoleccion y el analisis de datos en tiempo real, lo cual
es vital en un contexto que continua evolucionando debido a factores externos como la pandemia de
COVID-19. Este estudio, por lo tanto, tiene implicaciones mas amplias para la salud publica, sugiriendo
un camino hacia una atencion mas personalizada y eficaz para los jovenes adultos en entornos
académicos.

En otros estudios la prediccion de resultados de salud complejos ha avanzado significativamente gracias
a la integracion del Machine Learning en la epidemiologia y la geriatria, superando las limitaciones de
los modelos estadisticos tradicionales (He et al., 2025). La investigacion global se ha enfocado en
predecir la trayectoria del envejecimiento exitoso (Successful Aging), que se define bajo un marco
multidimensional que incluye la ausencia de enfermedad cronica, alta funcidon cognitiva y compromiso
social activo (Zhang et al., 2025). Estudios recientes han empleado algoritmos avanzados como
XGBoost y Redes Neuronales Artificiales (ANN) para construir modelos predictivos, identificando
factores cruciales como el estado de las enfermedades cronicas (hipertension, enfermedad renal) como
los predictores mas influyentes del envejecimiento exitoso (Zhang et al., 2025). Estos modelos, al
integrar variables sociodemograficas, clinicas y de estilo de vida, han logrado altas métricas de
rendimiento (AUC cercanos a 0.78), demostrando que las técnicas de Machine Learning son
herramientas valiosas para la deteccion temprana y la gestion de la salud poblacional (Zaccheus et al.,
2024).

En América Latina, la aplicacion de técnicas de inteligencia artificial y Machine Learning en el contexto
del envejecimiento, aunque incipiente, esta creciendo, enfocandose principalmente en desafios de
enfermedades cronicas y el deterioro cognitivo. Dada la limitada disponibilidad de bases de datos
estandarizadas en la region, los estudios a menudo se centran en evaluar los riesgos de salud en
poblaciones especificas (Navarro et al., 2021). Por ejemplo, estudios de corte transversal en Colombia

han explorado la relacion entre condiciones demogréaficas, salud fisica (como la Diabetes) y salud mental

(sintomas depresivos) en adultos mayores urbanos, destacando la necesidad de intervenciones que




atiendan la complejidad multifactorial del bienestar en entornos de rapido envejecimiento (Goémez-
Restrepo et al., 2020). La relevancia regional de este estudio radica en que, al emplear el modelado
predictivo con Regresion Logistica, contribuye a cerrar la brecha metodologica existente en la
cuantificacion del riesgo y se alinea con las recomendaciones de integrar la IA y el Machine Learning
para optimizar la atencion y rehabilitacion de los adultos mayores en paises como México (Jarillo-Silva,
2025).

Este estudio se fundamenta en el paradigma de la Inferencia Bayesiana y la Teoria de la Clasificacion
de Machine Learning. La Regresion Logistica es inherentemente un modelo de clasificacion que estima
la probabilidad de que una observacion pertenezca a una clase binaria (ej., tener Diabetes, Si/No),
basandose en una funcion sigmoide (Wu et al., 2021). Su eficacia como algoritmo de Machine Learning
reside en su interpretabilidad, ya que los Odds Ratios (OR) obtenidos permiten cuantificar el impacto
multiplicativo de los factores de riesgo con claridad clinica (Zhang et al., 2025). La Teoria Bayesiana
complementa este enfoque al ofrecer un marco para actualizar las probabilidades de riesgo a medida que
se incorporan nuevos datos, siendo especialmente util en la prediccién de resultados complejos y
evolutivos como la mortalidad asociada a la Diabetes, donde los modelos de Edad-Periodo-Cohorte
Bayesiana han demostrado una alta capacidad predictiva (Wu et al., 2021).

El objetivo principal de este trabajo es validar el modelo de regresion logistica mediante la integracion
de técnicas de Machine Learning para determinar el impacto de las variables socioeconomicas y habitos
de vida que pueden afectar la calidad de vida para las personas mayores, proporcionando un analisis
exhaustivo que cuantifique el impacto de la diabetes, el estrés y la disfuncidén familiar, evaluando la
capacidad predictiva del modelo mediante métricas de alto rendimiento.

Si bien es cierto que estudio no ahonda sus resultados en la calidad del envejecimiento, si aporta un
analisis de la relacion que tienen los factores socioecondmicos con las variables como diabetes, estrés y
disfuncion familiar.

Para este estudio se trabajo con la poblacion de jovenes y adultos la Universidad de Cundinamarca en

su sede Girardot, una ciudad con 326 metros a nivel del mar, con clima célido y tropical, con

aproximadamente 150.000 habitantes y separada de Bogota por 120 kilémetros




METODOLOGIA

Gracias al uso intensivo de datos numéricos, modelos matematicos y estadisticos para probar el método
de regresion logistica multifactor, este estudio es predominantemente de enfoque cuantitativo.

Por otro lado, el uso de la regresion logistica busca establecer relaciones entre las caracteristicas de los
individuos y la probabilidad de un resultado especifico, lo cual determina que esta investigacion es de
tipo predictivo y su disefio es observacional porque los investigadores no manipulan ninguna variable o
intervencion en los participantes, por el contrario, observan y miden las variables sociodemograficas,
habitos de vida y los resultados en Diabetes, Estrés y Disfuncion Familiar, como se presentan en la
poblacion de la Universidad de Cundinamarca.

En la fase de disefio se decidio que la poblacion a analizar estaria conformada en dos grandes grupos,
estudiantes y administrativos, los primeros deberian ser estudiantes de primer semestre de ingenieria de
software, enfermeria e ingenieria ambiental y los segundos todo el personal administrativo de la
Universidad de Cundinamarca Sede Girardot.

Luego de esto se disefid un instrumento de recoleccion de datos basados en el test de Findrisc, Apgar
familiar, tamizacion de depresion y estrés y también se tuvo en cuenta la caracterizacion
sociodemografica de los individuos de la muestra.

Estos datos se recopilaron y se limpiaron en un micrositio web desarrollado en Python donde se
almacena toda la data de este estudio. Esta plataforma comunica los datos a una aplicacion de escritorio
denomina “Relopen" (Regresion Logistica Pronostico envejecimiento) que utiliza librerias de Python
como: pandas, numpy, sklearn y statsmodels entre otros. Con esta aplicacion se realizd un analisis
exploratorio de datos, basado en la estadistica descriptiva con el fin de comprender el comportamiento
de la informacion recolectada y determinar la presencia de outlier en estos datos, luego fueron
codificadas las variables categoricas como: rol (estudiantes o administrativo), sexo, estrato y zona
residencial.

Luego de esto y teniendo en el analisis exploratorio de datos se construy6 un modelo predictivo de datos,
basados en la regresion logistica multifactor, para en este tipo de investigacion, donde se busca

establecer relaciones entre las caracteristicas de los individuos y la probabilidad de un resultado

especifico, como es el caso del envejecimiento (Li et al. 2025).




El uso de la regresion logistica como modelo predictivo se debe a su alta capacidad de establecer
relaciones entre caracteristicas individuales y la probabilidad de resultados binarios, que para este
estudio seria: desarrollar o no diabetes (score neurodiab), tener una buena o mala dinamica familiar
(score_dinafami) y tener o no tener estrés (score_estres). Todos estos valores fueron calculados de

acuerdo a la tabla 1.

gr‘il‘:el:rli;s para célculos de Riesgo binomial para diabetes, dindmica familiar y estrés
Criterio Verdadero Falso
'score_neurodiab' >= 13 Si tiene riesgo de diabetes No tienen riesgo de diabetes
'score_dinafami' <= 12 Posibilidades de tener una Posibilidades de tener una
buena dinamica familiar mala dindmica familiar
'score_estres' >= 14 Si tiene posibilidades de tener No tiene posibilidades de tener
estrés estrés

Nota: Criterios definido por los investigadores para el modelamiento usando la regresion logistica

Evaluacion del modelo de regresion logistica:

Para la regresion logistica como lo menciona Costa y Borges (2024) las métricas como Accuracy y el
AUC son claves para evaluar la capacidad del modelo especialmente para determinar el desbalance entre
las variables. Por lo que para este estudio fue evaluado mediante las siguientes métricas:

Sensibilidad: Para corroborar la validaciéon del modelo de regresion logistica también se incluyd el
concepto de Curva ROC que permite ver la sensibilidad del modelo a medida que aumenta la tasa de
Falsos Positivos y Curva AUC o area bajo la curva que representa la capacidad de discriminacion del
modelo, es decir, la capacidad que tiene este modelo de distinguir entre casos positivos y negativos
Interpretacion: La aplicacion método de regresion logistica ha sido validado en numerosas
investigaciones por su habilidad para generar Odds Ratios que simplifican la interpretacion clinica de
los resultados, incluyendo su facil adaptacion en el contexto de analisis multifactoriales para la
evaluacion en salud publica.

Para analizar la magnitud de estos efectos se aplicaron medidas como Accuracy y el area bajo la curva

AUC importantes para determinar la capacidad del modelo para predecir los efectos en diabetes, estrés




y disfuncion familiar. También se emple6 la razén de Momios reconocida como Odds Ratios (OR) para
cuantificar la fuerza que tiene una variable en la presencia o ausencia del riesgo de tener o no diabetes,
estrés y disfuncion familiar.

Las variables independientes son aquellas que se presume que tienen un efecto sobre el envejecimiento.
Estas pueden incluir aspectos demograficos como la edad, el sexo, el nivel socioeconémico, y el estado
civil, asi como factores de estilo de vida como el nivel de actividad fisica, la dieta, el consumo de alcohol,
y el tabaquismo (Filho et al., 2023). Ademas, se podrian incluir factores psicologicos como el estrés
percibido y el estado de salud mental, que también son influyentes en el proceso de envejecimiento y
deterioro cognitivo; sin embargo, no se cuenta con una referencia especifica en este contexto que valide
esta afirmacion (Gutiérrez-Monsalve et al., 2021).

Por otro lado, las variables dependientes en este contexto son aquellas que representan los resultados
del envejecimiento y que se desean predecir mediante los modelos estadisticos y de machine learning.
Estas pueden incluir indicadores de salud como la calidad de vida, la presencia de enfermedades cronicas
(por ejemplo, diabetes o hipertension), la funcionalidad fisica, o puntajes en pruebas de cognicion
(Gonzalez et al. (2025), Muscedere et al. (2025), Ray et al. (2025).). Estrategias de Machine Learning
pueden mejorar la identificacion de patrones en estas variables dependientes que, a su vez, facilitan una
comprension mas profunda de los factores que contribuyen al envejecimiento y su impacto en la salud
de la poblacion.

La relevancia de estas variables es fundamental, ya que entender cémo diferentes factores
independientes pueden predecir cambios en las variables dependientes permitira desarrollar modelos
mas precisos que no solo describen el fendmeno del envejecimiento, sino que también pueden ofrecer
pronosticos valiosos que informen tratamientos, politicas de salud y programas de intervencion dirigidos
a mejorar la salud y la calidad de vida de los jovenes y adultos en el contexto universitario (Sota, 2022).
Lo anterior establece un camino claro hacia la implementacion de estrategias de prediccion mas
efectivas, una meta clave para el desarrollo de este estudio.

RESULTADOS Y DISCUSION

El modelado predictivo del riesgo de Diabetes, Estrés, y Disfuncion Familiar se realizdé mediante

Regresion Logistica Multiple, basandose en la interpretacion a través de los Odds Ratios (OR). Este




modelo predictivo "Sin Fuga" se integraron variables como: IMC_PUNTOS (indice de masa corporal),
EDAD_PUNTOS (edad) y DIFICUVIDA PUNTOS (Con qué frecuencia ha podido controlar las
dificultades de su vida) demostraron una buena capacidad predictiva significativamente superior a los
modelos base.

El modelo de prediccion de Diabetes SIN FUGA alcanzé un Area Bajo la Curva (AUC) de 0.9351,
indicando un alto grado de pronostico, tal como lo muestra la Tabla 2. El modelo de Estrés SIN FUGA
mostré un AUC de 0.9332, lo que también confirma una excelente capacidad de discriminacion. El
modelo de Dinamica Familiar SIN FUGA obtuvo un AUC de 0.9362, siendo el de mayor rendimiento,
lo que sugiere que las variables utilizadas son altamente predictivas del resultado. Estos resultados
validan la idoneidad de la Regresion Logistica y los Odds Ratios para el analisis de la proyeccion del

envejecimiento, al abordar la probabilidad de experimentar resultados binarios

Tabla 2
., ;. - . , e . [ .
Resultados del modelo de regresion logistica multiple diabetes, estrés y Dinamica Familiar sin Fuga
Resultades Modelo de Resultados ESTRES Modelo de Resultados DINAMICA FAMILIAR Modelo de
Regresidn Logistica Maltiple Diabetes SIN FUGA Regresion Logistica Maltiple SIN FUGA Regresidn Logistica Maltiple SIN FUGA
Variables Predictoras (X): Variables Predictoras (X): variables Predictoras (X):
- TMC_PUNTOS - DIFICUVIDA PUNTOS - FAMIAFEC_PUNTOS
- EDAD_PUNTOS - ENFADADD PUNTOS - SEXO0_MASCULT
- SEX0_MASCULT - SEXO_MASCULT - ESTRATO
- ESTRATO - ESTRATO - ZONA_URBANA
- ZONA_URBANA - ZONA_URBANA Intercepto (b): ©.4783
Intercepto (b): -2.3838 Intercepto (b): -8.8650
{Pendientes (w) para cada caracteristica: N
fPendientes (w) para cada caracteristica: A fPendientes (w) para cada caracteristica: Y - FAMIAFEC_PUNTOS : -1.4308
- IMC_PUNTOS H 8.9977 - DIFICUVIDA PUNTOS H 1.5735 - SEX0_MASCULT © -8.3418
- EDAD_PUNTOS H @8.8749 - ENFADADD_PUNTOS H 0.3542 - ESTRATO : 6.2458
- SEX0_MASCULT . -8.6758 - SEXO_MASCULI i -0.1391 - ZONA_URBANA : 8.4968
- ESTRATO o -9.2824 - ESTRATO H 08.e532
- ZONA_URBANA © -0.9631 - ZONA_URBANA i -0.2473 Odds Ratio (OR) para cada caracteristica:
- FAMIAFEC PUNTOS H B8.2369
0dds Ratic (OR) para cada caracteristica: Odds Ratie (OR) para cada caracteristica: - SEXO_MASCULT ©B.7185
- IMC_PUNTOS : 2.7128 - DIFICUVIDA PUNTOS :  4.8233 - ESTRATO o 1.2776
- EDAD_PUNTOS : 2.3987 - ENFADADD_PUNTOS H 1.4258 - ZONA_URBANA o 1.8436
- SEX0_MASCULT : 08.5038 - SEX0_MASCULI H @.g7e2 | MTTTTTTTTTTTTTTOOTTTTTTTTT J .......
- ESTRATO : 08.8168 - ESTRATO : 1.8546
\_- ZONA_URBANA : 8.3798 J \_ - ZONA URBANA : a.7382 7

Nota: Resultado generados por el software Relopen en el componente “regrelogi diabetes v2.py”, “regrelogi estres.py”,

“regrelogi_dinafami.py”

Para la cuantificacion del Riesgo para Diabetes y Estrés se analizaron los Odds Ratios (OR) permitiendo
identificar los factores de riesgo mas influyentes en cada resultado binario.
Es asi que el riesgo de la diabetes esta influenciada por: El IMC PUNTOS (OR = 2.71) y la

EDAD_PUNTOS (OR = 2.40) quienes fueron los predictores mas fuertes. Un aumento de 1 punto en el

IMC se asoci6 con un aumento del 171.20% en la probabilidad relativa de tener diabetes




aproximadamente 2.71 veces), mientras que un aumento de 1 punto en la edad implicé un aumento del
139.87% aproximadamente 2.40 veces.

Grafica 1

Modelo Predictivo Diabetes Sin Fuga
Modelo Predictivo Diabetes SIN FUGA Odds Ratio (IC 95%)
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Nota: Resultado generados por el software Relopen

Por otro lado, el riesgo psicoldgico en cuanto al estrés esta referida para: La DIFICUVIDA PUNTOS
(OR =4.82) es el predictor mas fuerte y significativo. Un aumento de 1 punto en la dificultad de vida
percibida increment6é las OR de tener Estrés en un 382.33% aproximadamente 4.82 veces. El
ENFADADO PUNTOS (OR = 1.43) también fue un factor de riesgo moderado.

Grafica 2

Modelo Predictivo Estrés Sin Fuga
Modelo Predictivo Estres SIN FUGA Odds Ratio (IC 95%)
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También se puede ver en los resultados como vivir en una Zona Urbana (OR = 0.38) y ser Hombre (OR
=0.51) mostraron un efecto protector contra la Diabetes, en cambio para el modelo de Estrés, la variable
ESTRATO (OR = 1.05) tuvo un efecto muy bajo.

El impacto de la Dinamica Familiar y Factores Sociodemograficos reveld que la calidad del afecto
familiar es el principal factor protector, mientras que las variables sociodemograficas (Zona Urbana y
Estrato) actiian como factores de riesgo:

La variable Afecto Familiar tiene un aumento de 1 punto en la variable FAMIAFEC PUNTOS (afecto
familiar) y se asocié con una disminucion del 76.31% en las OR de tener una Mala Dindmica Familiar.

Grafica 3

Modelo Predictivo Estrés Sin Fuga
Modelo Predictivo Dinamica Familiar SIN FUGA Odds Ratio (IC 95%)
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Algunas variables de Riesgo Sociodemograficas como son: ZONA URBANA (OR =1.64) y ESTRATO
(OR = 1.28) tuvieron los indices més altos de riesgo. Lo que se puede asociar que vivir en una Zona
Urbana tiene con un aumento del 64.36% en las OR de disfuncion familiar, siendo el factor de riesgo
socio-demografico mas fuerte. Adicionalmente, un aumento de 1 unidad en el Estrato aument6 las OR
en un 27.76%.

De manera general se puede establecer que el factor mas determinante que apunta a un deterioro en la

calidad del envejecimiento es el riesgo metabdlico y fisico, es representado principalmente por la




Diabetes, en donde se destaca por su valor dominante: EI IMC (OR ~ 2.71) y la Edad (OR = 2.40) son
en grupo, los mayores multiplicadores de las OR en la Diabetes.

Dado que la Diabetes acelera el dafio vascular, cognitivo y renal, su prediccion alta por estos factores
implica un alto riesgo de envejecimiento patoldgico. Un factor clave en esta relacion es el dafio vascular
asociado con la diabetes. Valverde et al. (2022) Este dafio vascular incrementa el riesgo de eventos
adversos como infartos y accidentes cerebrovasculares, que son comunes en las poblaciones ancianas
con diabetes.

Adicionalmente se puede establecer que vivir en una Zona Urbana (OR = 0.38) y ser Hombre (OR ~
0.51) para este estudio muestra un efecto protector contra la Diabetes, lo cual podria estar relacionado
con diferencias en el acceso a la atencion médica preventiva o comportamientos especificos dentro de
la muestra.

Si bien se ha encontrado que el entorno urbano influye en los estilos de vida y en la prevencion de la
diabetes, factores como el acceso a servicios de salud, educacion y oportunidades econdémicas suelen
ser mejores en estas areas en comparacion con las zonas rurales (Wu et al., 2021).

En cuanto a la variable Estrés, subraya que las dificultades de vida percibidas y la gestion de emociones
negativas son barreras significativas para un envejecimiento saludable.

En el Estrés las variables dominantes son: Dificultades de Vida (OR = 4.82) y Enfado (OR = 1.43)
quienes en conjunto impulsan el Estrés. Existe evidencia con poblacion envejecida que se sefiala que la
inflamacion sistémica y el envejecimiento vascular son componentes clave en el deterioro cognitivo, y
que la inflamacion cronica puede actuar como puente entre estrés, comorbilidades y cambio cognitivo,
con implicaciones para la calidad de vida en la vejez segiin Ragonnaud y Biragyn (2021).

En términos mas generales el estrés, se manifiesta a través de variables tales como las dificultades de
vida y el enfado, elementos que pueden incrementar significativamente los niveles de estrés en las
personas. Este vinculo ha sido documentado, resaltando como el estrés cronico puede llevar a serias

consecuencias en la salud metabdlica y psicoldgica, particularmente en poblaciones vulnerables Ortiz et

al. (2022) Crielaard et al., (2021).




Para la matriz entorno Dinamica Familiar se destacan FAMIAFEC (afecto familiar), y
SEXO MASCULI donde se puede analizar que:

La variable FAMIAFEC PUNTOS, por cada aumento de 1 punto en esta variable, los OR tiene una
Mala Dinamica Familiar disminuyen en un 76.31% ((1 - 0.2369) x 100%). Esto sugiere que la
funcionalidad o afecto familiar es el predictor mas fuerte de una buena dinamica.

Por otro lado, segtin este estudio ser Hombre se asocia con una disminucion del 28.95% en las OR de
tener una Mala Dinamica Familiar, en comparacion con ser Mujer.

Adicionalmente de acuerdo a los OR vivir en Zona Urbana o en Estratos mas altos aumenta
significativamente la Mala Dinamica Familiar.

Esto sugiere que la mayor complejidad o las presiones socioeconomicas y laborales asociadas a estos
entornos pueden crear una disfuncion dentro del nucleo familiar, erosionando el soporte vital necesario
para un envejecimiento saludable. La relacion entre las dificultades econdmicas y la dindmica familiar
ha sido objeto de atencion, ya que el estrés financiero tiende a incrementar las tensiones dentro del hogar.
Un estudio sefala que la presion econdmica puede agravar los conflictos familiares y afectar la calidad
de las relaciones interpersonales, lo que a su vez repercute negativamente en el bienestar de los adultos
mayores dependientes de su red familiar. Este fenomeno cuenta con respaldo de la literatura que
documenta la influencia de las relaciones interpersonales y del apoyo social en el bienestar de los adultos
mayores (Manchana, 2023).

CONCLUSIONES

Los investigadores validaron el modelo de Machine Learning de regresion logistica en la poblacion de
la Universidad de Cundinamarca Girardot, con el fin de determinar la capacidad de prediccion y el
impacto que tiene los habitos de vida y las variables socioeconomicas en la calidad de vida de los adultos
mayores.

El uso de la Regresion Logistica puesta a la luz de AUC y Odds Ratios ha demostrado ser una
metodologia de Machine Learning adecuada para el analisis de la proyeccion del envejecimiento, donde
se aborda como la probabilidad de experimentar resultados binarios. Su aplicacion en toda la poblacion

Universitaria puede ofrecer una base solida para la formulacion de politicas de salud publica dirigidas a

mejorar la calidad de vida y el bienestar integral de la poblacion universitaria.




Sin embargo, la aplicacion del modelo de regresion logistica debe reconocer una serie de desafios. Uno

de los principales retos radica en la dependencia de la linealidad en la relacion entre las variables

predictoras (X) y el logaritmo de las probabilidades (Log-Odds) del resultado. Si la verdadera relacion

subyacente entre los factores de riesgo IMC y Edad con el riesgo de Diabetes es intrinsecamente no

lineal, el modelo podria ofrecer una subestimacion o sobreestimacion del riesgo en los extremos de las

distribuciones de datos.

Adicionalmente, este estudio afronta como reto la trascendencia y aplicacion a largo plazo del modelo

propuesto. El objetivo es asegurar que el modelo se mantenga relevante y preciso, lo cual requiere

aumentar la base de datos de la poblacion universitaria y nutrir continuamente el modelo con una mayor

cantidad de datos.

Para futuros avances de este estudio se recomienda implementar y comparar algoritmos de Machine

Learning mas robustos contra el desbalance de clases, como XGBoost o Random Forest, para

potencialmente mejorar la Sensibilidad del modelo.
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