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Estud io de la  composición corpora l

Cua ntifica ción in vivo de los  componentes  corpora les  y 
sus  re la ciones  cua nt ita t iva s .

LA IMPORTANCIA DE LA DETERMINACIÓN DE LA COMPOSICIÓN CORPORAL 

Eva lua ción del es ta do 
nutriciona l; ca lida d  del 

crecimiento 

Eva lua ción de  
in tervenciones  
tera péut ica s , 

recupera ción de  
pa cientes  con 
desnutrición

Ca mbios en la  enfermeda d

Pérd ida  se lect iva  de  ma sa  
muscula r en  e l VIH/SIDA, o en  

pa cientes  con cirros is , es ta do de  
los  fluidos  corpora les .

Riesgo de enfermeda des
crónica s

Dis tribución de  componentes  
corpora les  en  

sob repeso/obes ida d ; 
res is tencia  a  la  insulina , 

d ia betes , ECV.

Intervenciones de  
a ct ivida d fís ica

Ca mbios  en  los  
componentes  del cuerpo 
deb ido a l a umento de  la  

a ct ivida d  fís ica  o e l 
e jercicio. 



MÉTODOS PARA EVALUAR LA COMPOSICIÓN CORPORAL

Método directo

Disección de 
cadáveres

• La composición corporal de hombres y mujeres es similar 
excepto en grasa corporal (hombres n=31, mujeres n=20).

Bruselas, 1984.

Clarys et al Am J Huma Biol 1999 (11) 177



MÉTODOS PARA EVALUAR LA COMPOSICIÓN CORPORAL

Métodos indirectos

• Métodos in vivo (no manipulan
tejidos )

• Miden un parámetro (por 
ejemplo , la densidad corporal) y 
estiman uno o más componentes
a través de una relación
constante – supuestos

• Se validan a partir del método 
directo o de la densitometría

• Generalmente son poco 
accesibles y/o costosos. 

Costa-Moreira 2015; Davidson L, 2015.

Técnicas de imagen Técnicas fisico -químicas



MÉTODOS PARA EVALUAR LA COMPOSICIÓN CORPORAL

Métodos doblemente indirectos

• Resultan de aplicar
ecuaciones derivadas de 
algún método indirecto

• Por diseño, existe un cierto
error al aplicar la ecuación, y 
se asumen ciertos errores
también en su diseño

• Permiten hacer extensible el
estudio de la composición
corporal a una población muy
amplia

Costa-Moreira 2015; Davidson L, 2015.

La bora torio 
Métodos  de  referencia  

o

Métodos Estimativos 
de Campo o Cama

Antropometría  

Impeda ncia  Bioeléctrica  
(BIA)

Supuesto:

DGrasa = 0.9 g/cm 3 ;
DMLG = 1.1 g/cm 3

Supuesto:

Hidratación 
constante de la 

MLG



Retos en la  eva lua ción de la  
compos ición corpora l en niños

Fuentes Lugo, 2007.

• Medición de pliegues cutáneos
• Bioimpedancia eléctrica (BIA)
• Bioimpedancia multifrecuencia (BIS)
• Absorciometría dual de rayos X (DXA)
• Pletismografía por desplazamiento de aire

(BOD-POD)
• Resonancia magnética nuclear 

Métodos para determinar la composición
corporal en niños de acuerdo a su costo y 
complejidad técnica

Idealmente un método debe tener :
• Alta exactitud , precisión y 

reproducibilidad

• Baja dificultad técnica ; mínima

invasividad

• Costo razonable  ecuaciones



Algoritmos
publicados :
Ecuaciones
para BIA

https://www.bodystat.com/wp-
content/uploads/2012/03/52-a-
bioelectrical-impedance-analysis-equation-
for-predicting-total-body-water-children-
human-immunodeficiency-virus-1.pdf

https://www.bodystat.com/wp-content/uploads/2012/03/52-a-bioelectrical-impedance-analysis-equation-for-predicting-total-body-water-children-human-immunodeficiency-virus-1.pdf


Algoritmos
publicados :

Pliegues
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/12399284/

https://bmcpediatr.biomedcentral.com/articles/10.1186/s12887-017-0844-6

https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/12399284/
https://bmcpediatr.biomedcentral.com/articles/10.1186/s12887-017-0844-6


https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/22805494/

https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/22805494/


% Gra sa en niños

• Validada con algún método de referencia
• Origen de alguna población similar

• Distintos grupos étnicos tienen distintas
propociones de masa libre de 
grasa /masa grasa

• Actualmente no existen valores de 
referencia de grasa corporal para niños
latinos /hispanos

• Proyectos en desarrollo

Para seleccionar una ecuación predictora y 
obtener resultados confiables :

Fuentes Lugo, 2007.
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Conocer el efecto de una variable 
“X” sobre  una  va ria ble  “Y” 

considera ndo otra s  va ria bles  
como como confusores .

Ejemplo:

Evaluar la asociación del 
consumo de alcohol ( X) con la 

presión arterial ( Y), tomando en 
cuenta el sexo y edad de los 

sujetos (confusores ).

1. Descripción

Técnica s de regresión

2. Determina ntes
Encontra r la s  va ria bles  que 

influyen sobre  una  respues ta  (Y) 
a  pa rtir de  un grupo de 

proba bles  va ria bles  explica tiva s  
( va ria s  X).

Ejemplo:

Encontra r los  fa ctores  
sociodemográ ficos  y dieta rios  
(Xs) que determina nla pres ión 

a rteria l de  una  persona  (Y). 

3. Pred icción
Predecir e l va lor o presencia  de 
una  ca ra cterís tica  (Y) a  pa rtir de  

los  va lores  de diversa s  
va ria bles  predictora s  (va ria s  X).

Se obtiene una  ecuación 
predictora.

Ejemplo:

Ramírez et al, 2012.



Es tructura de  una  ecua ción p red ictora

Y =   β0 +  β1  X1 + β2 X2 + β3 X3 +…… βn Xn

Variable
Dependiente Coeficientes

Variables o predictores 
Independientes 

Constante



01
Limpiar ba se de 
da tos . 
Cuida r el
ta ma ño de 
muestra

Mínimo 30 
sujetos por 
grupo: ecua ción
y va lida ción.

02
Limpia r exceso
de va ria bles  
predictora s (X) 
pa ra  evita r
multicolinea lida d

03 04
Especifica r un 
criterio pa ra  
e legir “el mejor
modelo”

06
Proba r sesgo y 
exa ctitud del 
modelo. 

Va lida r e l modelo
en una  pobla ción 
s imila r. 

Proceso pa ra  el diseño
de una  ecua ción
predictiva

Elegir un método
a utoma tiza do de 
selección de 
va ria bles  (ha cia
a dela nte , ha cia
a trá s , toda s la s  
regres iones
posibles).

05
Obtener/seleccio-
na r el modelo
fina l. 
Proba r el
cumplimiento de 
supues tos
es ta dís ticos . 

Programas estadísticos
-SAS
-STATA
-SPSS
-NCSS
-R



Antes  de  comenza r: sepa ra ción de  
mues tra

• Para obtener los parámetros de la 
regresión sin sesgo:

1. Dividir la muestra en 2: “training 
set” y “ testing set ” 

2. Usar el primer grupo para 
seleccionar las variables (forward, 
backward, mixto )

3. Usar el segundo grupo para correr
el modelo sólo con las variables 
seleccionadas y estimar los 
parámetros de la regresión .

Choueiry George, 2020.



Limpieza de va ria b les  
pa ra  evita r la  
mult icolinea lida d

En los modelos lineales múltiples 
los  predictores  deben ser 
independientes , no deben referirse  
a  lo mismo. 

La  colinea lida d ocurre  cua ndo: 

• un predictor es tá  linea lmente 
rela ciona do con uno o va rios  de 
los  otros  predictores  del modelo

• es  la  combina ción linea l de 
otros  predictores .

Encontra r e l mejor modelo que explique con ma yor precis ión la  
va ria bilida d de  la  Y con e l menor número de  predictores

Incluir toda s  la s  va ria bles  que a yuda n a  predecir la  va ria ble  de  
respuesta  (Y) evita ndo la  exces iva  colinea lida d. 

Matriz de 
correlación



01
Cuidar el
ta ma ño de 
muestra

Mínimo 30 
sujetos por 
grupo.

02
Limpia r exceso
de va ria bles  
predictora s (X) 
pa ra  evita r
multicolinea lida d

03 04
Especifica r un 
criterio pa ra  
e legir “el mejor
modelo”

06
Proba r sesgo y 
exa ctitud del 
modelo. 

Va lida r e l modelo
en una  pobla ción 
s imila r. 

Proceso pa ra  el diseño
de una  ecua ción
predictiva

Elegir un método
a utoma tiza do de 
selección de 
va ria bles  (ha cia
a dela nte , ha cia
a trá s , toda s la s  
regres iones
posibles).

05
Obtener/seleccio-
na r el modelo
fina l. 
Proba r el
cumplimiento de 
supues tos
es ta dís ticos . 

Programas estadísticos
-SAS
-STATA
-SPSS
-NCSS
-R



Eleg ir método a utoma t iza do
pa ra  selecciona r va ria b les

Emplean criterios matemáticos 
pa ra  decidir qué predictores  

contribuyen s ignifica tiva mente  a l 
modelo y en qué orden se  

introducen.

Tres  es tra tegia s :

• Forw a rd (ha cia  a dela nte)
• Ba ckw a rd (ha cia  a trá s)

• Mixto (ta mbién lla ma do sólo 
s tepw ise)

1. Métodos pa so a  pa so 2. Toda s la s regresiones
posib les

Genera  todos  los  modelos  pos ibles  
2p

Los ordena de acuerdo con:

• Número de variables incluidas
• Algún criterio elegido por el 

investigador ( Cp Mallows , R2, AIC, etc). 

El investigador elige el modelo que 
utilizará con base en conocimiento previo, 

literatura y los criterios numéricos 
generados para cada modelo.

Amat Rodrigo, J. 2016.



Métodos pa so a  pa so
Para un mismo conjunto de datos, no todos los métodos (ni 
criterios) proporciona rá n un mismo modelo fina l.



Métodos toda s la s 
regresiones posib les

El programa los ordena de acuerdo al número de 
variables y  algunos criterios estadísticos 

• 5 variables 
predictoras 

25 = 32 
modelos posibles . 



Criterios pa ra  eleg ir
“El mejor modelo”: R cua dra da

Indica la proporción de la varianza 
en la variable dependiente que 
explican colectivamente las 
variables independientes 

Mide la fuerza de la asociación 
entre el modelo y la V.DEP. en una 
escala 0-100%. 

En ecuaciones predictivas, se 
busca generar un modelo con R2

alta (>0.80)

Frost, 2020.

R2 = 0.15

R2 = 0.85



Métodos toda s la s regresiones
posib les

Se selecciona un modelo con 
• Alta R2

• Bajo error estándar de regresión (S) 
• Cp Mallow cercano a Número de variables + 1

• 5 variables 
predictoras 

25 = 32 
modelos posibles . 



Compa ra ción de métodos

100
• Stepwise (forward, backward , mixto) no ajusta TODOS los 

modelos sino que evalúa la significancia de las variables una por 
una para llegar a 1 modelo final, elegido por el programa 
estadístico

• TRP genera todos los modelos posibles y muestra los “mejores 
candidatos” con base algún criterio (R2, Cp de Mallows ).  El 
investigador elige el modelo final. 



Ejemplo

Proceso de 
genera ción de una  

ecua ción de 
p red icción



Muestra total de 
155 sujetos y todas 

las variables :
ACT, MLG, R, Xc

peso, Sexo(0,1), edad

Dividir en 
2 grupos

1. Generación de 
ecuación

2. Validación de la 
ecuación



Muestra total de 
155 sujetos y todas 

las variables :
ACT, MLG, R, Xc

peso, Sexo(0,1), edad

Dividir en 
2 grupos

1. Generación de 
ecuación

2. Validación de la 
ecuación



Partición 1: 78 Sujetos



Partición 2: 77 Sujetos



Ejemplo
Code Variable Count Mean 
 LBMKg_BP 78 49.68398 
A edad 78 34.25641 
B sex_n_ 78 0.474359 
C pesoBP 78 72.66987 
D Xc 78 57.58974 
E Ht2_R_cm 78 52.22204 
 
Selection Results Section 
Model  R-Squared Coded 
Size R-Squared Change Variables 
1 0.914872 0.914872 E 
2 0.944428 0.029557 CE 
3 0.964213 0.019785 ACE 
4 0.968877 0.004664 ACDE 
5 0.969253 0.000376 ABCDE 



FFM (kg) =  0.7374 (Talla 2/R) + 0.1763 (Peso) – 0.1773(Edad) + 0.1198 ( Xc) -2.4658 

R2 =  0.97;  SEE = 1.99, n=155:  
Se llevó a cabo el proceso de validación cruzada y análisis  

de multicolinealidad 
Peso, kg; Talla,cm; R y Xc, ohms; Edad, años

Macias & Valencia, Nutrition Journal 2007 https://nutritionj.biomedcentral.com/track/pdf/10.1186/1475-2891-6-18.pdf

https://nutritionj.biomedcentral.com/track/pdf/10.1186/1475-2891-6-18.pdf


Aná lisis fina l de la  ecua ción

• Bland -Altman: evalúa 
exactitud, precisión y sesgo

• Análisis de concordancia

Macias & Valencia, Nutrition Journal 2007

• El sesgo (media de la diferencia en MLG por ADP y 
la estimada a partir de la nueva ecuación) fue           
-0.87 ± 2.84 kg 

• No hubo asociación (p > 0.05) entre las diferencias 
de medias y la media de dos mediciones (MLG 
obtenida por ADP y por la nueva ecuación 
validada)



Va lida ción cruza da

• Se prueba la predicción de la Y en el segundo 
grupo utilizando la ecuación generada en el 
primer grupo. 

Media de la MLG medida = 48.43 Kg 
en la muestra de  77 sujetos

Sin d iferencia  
es ta d ís t ica

s ignifica t iva  

Media de la MLG (predicción)  = 48.51 Kg
de la muestra de  78 sujetos

Macias & Valencia, Nutrition Journal 2007



¡Gra cia s por su

a tención!

Rosa Consuelo Villegas Valle 
Universidad de Sonora
México © InBody
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