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1. Introduccion

La prevalencia de la patologia reumatolégica en los paises desarrollados tiene un perfil conocido
basado en estudios de grandes cohortes. El impacto de estas enfermedades en la calidad de vida
se traduce en una alta prevalencia de discapacidad asociada y costos econdémicos. A pesar de esto,
en los paises en vias de desarrollo las enfermedades reumaticas no son consideradas una prioridad
en salud piblica. Ante esta falencia de datos la Organizacién Mundial de la Salud (OMS) ha
disenado una estrategia basada en un cuestionario sencillo que identifica a individuos con sintomas
reumaticos a través de una entrevista con encuestadores entrenados. Incluye preguntas relacionadas
con los sintomas (dolor y rigidez), discapacidad, tratamiento y adaptacién al problema.

A partir de los datos recolectados por el cuestionario el propésito del presente estudio es carac-
terizar a los individuos con enfermedades reuméticas y poder predecir de manera automaética si un
individuo est4 en presencia de enfermedades musculo-esqueléticas a partir del llenado del formulario
para la deteccién temprana y remitirle al especialista para el tratamiento, de esta manera se puede

prevenir discapacidad secundaria a estas enfermedades.



2. Estado del arte

Las enfermedades reumaticas se encuentran entre las dolencias que, con mayor frecuencia, afec-
tan a los seres humanos; son un conjunto de mas de 200 enfermedades con perfil demografico,
genético y clinico diverso que afectan al aparato locomotor, es decir, a las articulaciones, musculos,
tendones y ligamentos y también incluyen las enfermedades metabdlicas del hueso (osteoporosis, os-
teomalacia, Paget, etc.) [1]. Se caracterizan por dolor, inflamacién crénica y persistente, alteraciéon
de la capacidad funcional y deterioro de la calidad de vida; estos sintomas son muy frecuentes en la
poblacién [2]. Junto con las infecciones respiratorias y enfermedades cardiovasculares, constituyen
las causas mds frecuentes de consulta en Atencién Primaria [3]. Uno de los principales érganos
donde asientan las enfermedades reumaticas es la articulacién. En la Figura 1.1 se muestra grafi-
camente las partes de la articulacién, la misma estd formada por la unién de dos huesos y permite
la movilidad del esqueleto. Las estructuras que permiten esta unién son la capsula articular y los
ligamentos. En la parte interior de la cdpsula, las articulaciones presentan la membrana sinovial que
segrega un fluido, el liquido sinovial, que actia como lubricante facilitando, por su viscosidad, el
roce de los extremos 0seos que se articulan. Otro componente muy importante de las articulaciones
es el cartilago articular, que recubre las superficies dseas articulares y actiia a modo de almohadilla
en los movimientos de desplazamiento entre las mismas [3].

Las enfermedades del aparato locomotor son muy frecuentes y se pueden manifestar de dis-
tintas maneras. En general, los sintomas que con mas frecuencia notan los pacientes son dolor,
deformidades articulares y dificultad para moverse. La causa de estas enfermedades es multifac-
torial, incluyendo factores genéticos, ambientales y endégenos fundamentalmente. Las principales
medidas que ayudan a prevenir la apariciéon de enfermedades reuméticas son: una buena dieta,
evitar la obesidad, evitar el tabaco y hacer ejercicio de forma regular.

Las enfermedades reumaéticas se pueden clasificar en los siguientes grupos generales:

= Patologia degenerativa. Se refiere a la artrosis, que puede afectar a cualquier articulacion

(mano, rodilla, cadera, etc.) o a la columna espinal. La artrosis es un proceso que conlleva el
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Figura 1.1: Partes de la articulacién

desgaste y degeneracion articular, sin necesidad de que exista una inflamacién; el componente
articular que inicialmente se lesiona es el cartilago. No existe tratamiento curativo pero existen
medidas para frenar su progresién y medicamentos que mejoran los sintomas. En casos graves

se puede operar.

Patologia no inflamatoria o extraarticular. Este grupo incluye a los procesos que afectan
a las partes blandas alrededor de las articulaciones, que provocan principalmente las tendinitis,

bursitis o el atrapamiento de nervios periféricos como el sindrome del tinel carpiano.

Patologia inflamatoria. En este caso se incluyen las enfermedades que producen inflamacién
articular o artritis, como la gota o la artritis reumatoide. Sin embargo, algunas de ellas, de-
nominadas enfermedades del colageno o autoinmunes, tienen caracteristicas propias y pueden
provocar afectacién de 6rganos internos, como la propia artritis reumatoide, el lupus eritema-
toso, el sindorme de Sjogren o las vasculitis, entre otras. La artritis es un proceso en el que se
inflaman las articulaciones. Una parte importante de las mismas se produce como consecuen-
cia de mecanismos autoinmunes. En ellos, probablemente como consecuencia de la accién de
un agente infeccioso sobre un organismo predispuesto genéticamente, se pone en marcha un
proceso inflamatorio crénico con potencial erosivo y destructivo articular. El prototipo de es-
ta situacion seria la artritis reumatoide, para estos casos existen tratamientos farmacoldgicos
de fondo que son eficaces para frenar su progresion, antiinflamatorios, corticoides y farmacos
antireumdticos modificadores de la enfermedad (FARME) pueden ser sintéticos (metotrexa-
to, leflunomida, sulfasalazina, entre otros) o biolégicos (etanercept, infliximab, adalimumab

y otros). Para los casos de artritis infecciosas se utilizan antibidticos.
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= Patologia metabdlica. La osteoporosis y la enfermedad de Paget son las enfermedades
principales de este apartado. La osteoporosis es la enfermedad 6sea més frecuente; se produce
por la pérdida de masa 6sea y la alteracién de la disposicion de las trabéculas dseas. Como
consecuencia de ello, es decir, de la alteracién de la cantidad y de la calidad del hueso, nuestro
esqueleto se vuelve mas fragil y aparecen las fracturas espontaneas o ante minimos golpes o

traumatismos (por ejemplo, caerse al suelo desde la posicién de estar de pie).

= Miscelanea. En este grupo podemos incluir el resto de enfermedades reumaticas, como la

fibromialgia, enfermedades hereditarias del coldgeno, infecciones, los tumores, etc.

El dolor musculoesquelético es un problema universal, pero el dolor es dificil de medir, es por
esto que la Organizacién Mundial de la Salud y la Liga Internacional de Asociaciones de Reuma-
tologia (ILAR) desarrollaron el Programa de salud publica Orientado a la Comunidad para el
Control de Enfermedades Reumaticas (COPCORD, por sus siglas en inglés) como una estrategia
epidemioldgica disenada para la identificacién, prevencién y control de las enfermedades reumaticas
en paifses en vias de desarrollo. El programa COPCORD consta de tres etapas, la primera consiste
en la administracién de un cuestionario simple casa por casa por parte de trabajadores de aten-
ciéon primaria de la salud a toda una comunidad, en la Fase 2 un profesional de salud evalda los
respondedores positivos de la Fase 1 con un cuestionario més detallado y por ultimo, en la Fase
3, los sujetos con alguna posible enfermedad reumética son examinados por un médico especiali-
zado en reumatologia. En esta etapa, se hace un diagnéstico en el campo clinico y se sugiere el
asesoramiento sobre la prevencién y la posible intervencién de atencién médica [4,5].

La estrategia COPCORD permite identificar la frecuencia de estas enfermedades, su distribucion
y potenciales factores de intervencién como estrategias de salud publica. Se ha implementado en
varios paises de Latinoamérica: Argentina, México, Guatemala, Cuba, Pert, Venezuela, Brasil y
Ecuador. También se han realizado estudios en poblaciones indigenas de Venezuela (Warao, Karina
y Chaima), México (Mixteco, Maya-Yucateco y Rardmuri) y Argentina (Qom). La prevalencia, de
enfermedades reumética,s en estos pafses ha sido reportada entre el 17 y 50 %. La osteoartritis
(OA) y la artritis reumatoide (AR) han sido las enfermedades més frecuentes [3].

Las iniciativas mundiales de salud para las poblaciones socialmente desfavorecidas se centran
principalmente en las enfermedades infecciosas y prestan poca atencién al hecho de que las enfer-
medades no transmisibles estdn aumentando tanto en los paises de ingresos bajos/medios como en
los paises desarrollados. Este impacto es mayor en las poblaciones indigenas, que son invisibles para

programas de salud y se enfrentan a un acceso limitado a la atencién de salud [6]. Los estudios epi-
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demiolégicos son la base para la determinacién del impacto econémico de las enfermedades a través
de la estimacién del nimero de individuos afectados. Los costos de las enfermedades reuméticas, en
paises desarrollados pueden representar entre el 1y 3% del producto interno bruto, lo que los cons-
tituye en un problema de salud publica de alto impacto. En Latinoamérica existe poca informacién
relacionada con la prevalencia, los costos y el impacto econémico de estas enfermedades [3].

Un estudio realizado por la Sociedad Reumatolégica Argentina (SAR) revel6 que la mayoria de
los pacientes que padecen artritis reumatoidea tarda 12 meses en acudir a un médico reumatoélogo
para tratar su patologia [7]. Los retrasos en el diagnéstico resultan tanto del nivel de conciencia
de los pacientes (que ignoran los sintomas tempranos) como del funcionamiento inadecuado del
sistema de atencién médica [8]. La alta prevalencia de las enfermedades reuméticas en la poblacién
general, con gran tendencia a la cronicidad y un gran riesgo de conducir a limitacion funcional
que impacta en lo personal, laboral y familiar, las convierten en un problema de salud de primera
magnitud. Afortunadamente, hay muchas situaciones en las que esta discapacidad es en gran medida
prevenible; la carga de la enfermedad puede ser disminuida por un estilo de vida mas saludable
junto al diagnédstico e intervencién precoz [3].

Esta investigacién busca, a través de modelos matematicos, medir la probabilidad de que un
individuo presente alguna enfermedad reumaética a partir de los datos recolectados en el instrumento
COPCORD. De esta manera, se busca contribuir a la identificacién de pacientes con presencia de
enfermedades reumaticas en un estadio temprano de la enfermedad. Los métodos que se utilizan
para tratar al paciente cuando el diagndstico es precoz es de menor trascendencia, en cambio,
cuando la enfermedad tiene un avance importante en el curso de su evolucion, lograr la remisién es
mas costoso y el paciente queda con secuelas.

Son muchas las aplicaciones de las técnicas de Machine Learning que se encuentran en la litera-
tura médica. Varias investigaciones demuestran la importancia que han tomado estas técnicas para
el diagnéstico, tratamientos y prondstico clinico, sobre todo cuando se tienen grandes volimenes de
datos. Gracias al desarrollo de nuevas tecnologias, dreas de conocimiento y a la cantidad de datos
clinicos, es de esperar que en un futuro los médicos puedan ajustar un tratamiento concreto para

cada necesidad y patologia.



3. Problema

Las enfermedades reumaticas son causa frecuente de discapacidad, deterioran la calidad de vida
y causan alto gasto en salud; la mayoria de los pacientes que padecen alguna enfermedad reumatica
tardan muchos meses en acudir a un médico reumatdlogo para tratar su patologia. El diagndstico
precoz de estas enfermedades es de importancia clave para lograr un tratamiento eficaz y un mejor

prondstico.



4. Justificacion del estudio

Por un lado, debido a la heterogeneidad de estas enfermedades y la diversidad de profesionales
implicados en su atencién, resulta de relevancia implementar modelos matematicos adecuados que
contribuyan a la detencién automatica de las enfermedades reumaéticas; de esta manera se puede
obtener un diagnostico precoz y lograr un tratamiento eficaz en los pacientes identificados. Por otro
lado, existe una gran falencia en la informacién sobre estas enfermedades en paises en desarrollo,
es por este motivo que este estudio pretende mostrar datos precisos sobre las prevalencias de dolor
musculoesquelético, de enfermedades reumaticas, asi como los factores asociados a estas.

Como poblacién en estudio se consideré individuos nacidos en algunos estados de México dado

que se dispone de los datos recolectados, en este pals, a través del método COPCORD.



5. Hipodtesis

El modelo diseniado y probado detecta a las personas en riesgo de tener una enfermedad reumati-
ca y una discapacidad secundaria y de esta manera, ayuda a reducir el tiempo desde el comienzo
de los sintomas hasta el diagnodstico de la enfermedad reumatica, implementacién del mejor trata-
miento y prevencién de discapacidad produciendo una mejora de la calidad de vida del paciente y

una disminucién en los gastos de la salud publica destinado a estas patologias.



6. Objetivos

6.1 Objetivo general

Disenar un modelo predictivo que ayude a detectar, de forma temprana, si un paciente manifiesta

una enfermedad reumadtica.

6.2 Objetivos especificos

= Encontrar patrones para construir una regla de clasificacién que permita caracterizar a las

personas que presentan alguna enfermedad reumatica.

= Detectar las variables que resultan mds importantes en la prediccién.

10



7. Materiales y métodos

7.1 Dataset

Los datos se recabaron en distinto estados de México, a través de encuestas casa por casa con
el cuestionario COPCORD descripto en el capitulo 2.

En funcién de las variables clinicas recolectadas es de interés determinar, con la mayor precision
posible, si una personas padece o no alguna enfermedad reumética. La solucién para este tipo de
problemas se buscan a través de modelos matematicos que permitan, a partir de un conjunto de r
variables explicativas, predecir una variable de respuesta Y. Es decir, se busca resumir la relacién
entre X = (z',...,27) e Y a través de una funcion f de forma tal que, dado X, sea posible predecir

por medio de f(X) qué valor tomard Y.

7.2 Seleccién de variables y feature engineering

Hay una gran cantidad de algoritmos para la seleccion de variables, en este trabajo se utiliza
el algoritmo Boruta. La idea es generar en cada iteracion una serie de variables aleatorias también
llamadas variables “sombra” a partir de los predictores originales, copiando cada uno de ellos
y permutando entre si los elementos de cada nueva columna. Se justa un modelo siguiendo el
algoritmo Random Forest, el cual se detalla en el apartado 7.3.3 y se calcula la importancia de cada
variable. Si se detecta que una variable original estd por debajo de la variable sombra indica que
su aporte al modelo es dudoso y por tanto se elimina. A continuacién se detalla el procedimiento

del algoritmo [9],
1. Replica todas las variables independientes.
2. Mezcla los valores de las variables replicadas para eliminar la correlaciéon con las originales.

3. Combina las variables originales con las variables sombra.

11
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4. Ejecuta el algoritmo Random Forest en el conjunto de datos combinado.

5. Calcula una puntuaciéon Z como el promedio de la precisién dividido el desvio estandar de la

pérdida de precision.
6. Encuentra la puntuacién méxima de Z entre los atributos sombra (MZSA).

7. Si Z obtenido es menor que MZSA entonces la variable se clasifica como “no importante” en

caso contrario se la clasifica como “importante”.

El proceso continua hasta que todas las variables son aceptadas, rechazadas o se alcanza un

numero de iteraciones limite.

A continuacion se destacan algunas caracteristicas relevantes que tiene el algoritmo Boruta [10]:

= Tiene en cuenta las relaciones multivariada.
= Funciona bien tanto para la clasificacién como para regresién.

= Es una mejora del Random Forest, que es un método muy popular para la seleccién de

variables.

= Comienza considerando que todas las variables son relevantes. La mayoria de los otros algo-
ritmos de seleccién de variables siguen un método donde se basan en un pequeno subconjunto

de variables que produce un error minimo en un clasificador elegido.

= Tiene en cuenta posibles interacciones entre variables.

A partir del analisis exploratorio y previo a la aplicacion del modelo, se busca crear nuevas
variables a partir de los datos existentes para mejorar el rendimiento en la prediccién. En caso de
que una variable continua presente muchos valores perdidos se la categoriza y se consideran los

valores perdidos como una categoria.

7.3 Modelos

La mineria de datos puede definirse como el proceso de extraer conocimiento util y comprensible,
previamente desconocido. En la literatura se cuenta con varias definiciones de “mineria de datos”,

algunas de ellas son [11]:

12
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Witten y Frank (2005), es el proceso de descubrir patrones en los datos que se presentan
en grandes cantidades. Los patrones descubiertos deben ser significativos de manera que se

permitan ventajas, por lo general, de tipo econdémicas.

» Sumathi y Sivanandam (2006), es el proceso eficiente, no trivial, de extraer informacién valiosa

(patrones y tendencias) de una gran coleccién de datos.

» Hand et al. (2001), es el andlisis de conjuntos de datos observados, a menudo extensos, para
encontrar relaciones insospechadas y resumir los datos en forma comprensible y 1til para el

usuario de la informacién.

» Piatetski-Shapiro (1991),es un conjunto de técnicas y herramientas aplicadas al proceso no
trivial de extraer y presentar conocimiento implicito, previamente desconocido, potencialmen-
te Gtil y humanamente comprensible, a partir de grandes conjuntos de datos, con objeto de
predecir de forma automatizada tendencias y comportamientos, y describir de forma auto-

matizada modelos previamente desconocidos.

Estas definiciones tienen en comun la extraccién de informacién potencialmente 1util para ex-
plorar, a través de modelos matematicos, patrones y tendencias que posiblemente existan entre
los datos y no se visualizan con los analisis estadisticos tradicionales. Se resume que el objetivo
de la mineria de datos es el proceso de convertir datos en conocimiento ttil a partir de modelos
matematicos.

En la Figura 1.2 se presenta el proceso de descubrimiento de conocimiento propuesto por Fayyad

en 1996, el cual involucra los siguientes pasos [12]:

1. Determinar las fuentes de informacion tutiles.

2. Disenar el esquema de almacén de datos (del inglés “Data Warehouse”) a partir de las dife-

rentes fuentes de datos para unificar de manera operativa toda la informacion recogida.

3. Implementacién del Data Warehouse que permita la navegacién y visualizacion previa de los

datos, para discernir qué aspectos puede interesar que sean estudiados.
4. Seleccién, limpieza y transformacion de los datos que se van a analizar.

5. Seleccionar y aplicar el método de mineria de datos apropiado, por ejemplo, clasificacién,

agrupamiento o clustering, regresion, etc.

13
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6. Evaluacion, interpretacion y representacién de los resultados extraidos, para identificar pa-

trones de interés.

7. Difusién y uso del nuevo conocimiento. El conocimiento se obtiene para realizar acciones, ya

sea incorporandolo dentro de un sistema o simplemente para reportarlo a usuarios interesados.
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Y\:oces"‘m‘e“
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gelec® 4
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Datos i transformados |

A Datos |  procesados
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Figura 1.2: Proceso de descubrimiento del conocimiento

Tal como se muestra en la Figura 1.3 las técnicas de ciencias de datos usualmente se dividen
en cuatro tipos, los dos mas utilizados son el aprendizaje “supervisado” y el “no supervisado”.
En el primero cada una de las observaciones estan etiquetadas con el evento de interés; este tipo
de aprendizaje se subdivide en clasificaciéon y regresién. En clasificacién las salidas del sistema
son finitas y discretas y son interpretadas como la clase a la que pertenece, ejemplo “ausente” o
“presente”, mientras que en la regresion, las salidas son continuas. En el otro tipo de aprendizaje,
el “no supervisado”, no hay una variable objetivo y lo que se requiere es buscar patrones, se puede
buscar agrupamiento por medio de las técnicas de cluster o reduccién de dimensiones como puede
ser Componentes Principales entre otras. Los otros dos tipos de técnicas son: el aprendizaje “semi-
supervisado”, que se utiliza cuando no todos los datos estan asignados a una etiqueta, el reto de
estas técnicas es poder combinar tanto los datos no etiquetados con los etiquetados para construir un
buen modelo y por ultimo el aprendizaje “por refuerzo” que tiene como objetivo clasificar diferentes
situaciones para tomar decisiones; el principal campo de aplicacién es la robética y la Inteligencia
Artificial, donde el agente se posiciona dentro de un entorno y en cada paso se puede recibir una
recompensa dada por una accién positiva. Un ejemplo comtn son simuladores y videojuegos.

En esta investigacién, dado que los datos estan ya categorizados, se aplica el tipo de aprendizaje

supervisado.

14
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Figura 1.3: Clasificacién de Machine Learning

Un algoritmo de mineria de datos es un conjunto de calculos y reglas heuristicas que permite
crear un modelo, el algoritmo analiza los datos proporcionados en busca de tipos de patrones o
tendencias. A continuacién se muestran algunas de las técnicas que engloba la ciencia de datos para

modelos de clasificacién.

7.3.1. Regresién logistica

La regresion logistica es un caso particular del modelo lineal generalizado donde la funcién de
enlace que se utiliza es la funcion “logit”, de alli es que recibe su nombre. El modelo asume que la
respuesta Y; para cada individuo i tiene distribuciéon Bernoulli, o en forma equivalente, Binomial

de pardmetros 1y p; (Y; ~ B(1,p;)), con funcién de probabilidad
PY =y)=p" (1=p)¥, i =0,1,i=1,..,n

donde los pardmetros p;, ..., p, son estimados a partir de los datos. Para un vector de covariables

Xj(i =1,...,n) de dimensién r, la regresion logistica se basa en modelar p; de la siguiente forma

650+61z1i+...+ﬂrxri
pi=PYi| X =X;) = 1 + ePotBizrit ..+ Brar

donde 8 = (o, 51, ..., Br) es un vector de (r + 1) pardmetros a ser estimados. Entonces si p es
la probabilidad de que ocurra el evento en cuestiéon y ¢ : [0,1] = R / g(p) = In (ﬁ) la funcién

logistica es la funcién inversa de g:

g iR [0,1] /g7 () =

15
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Asi, sip= (Y =1/X;1, Xo, ..., X1) el modelo de regresién logistica estd dado por

logit(p) = In <1pp> =pfo+ /1 X1+ ... + 6- X,

El modelo de regresién logistica tiene la particularidad de poder cuantificar la relacién entre

cada una de las covariables y la variable dependiente a través de la Razon de Odds.

Una vez obtenido el modelo, como el objetivo es predecir, se predefine un punto de corte para
clasificar a un individuo con presencia del evento de interés a partir de la probabilidad estimada
del individuo i, p; = P(Y;|X;), donde X; es el vector de covariables observadas para el individuo i.

En el presente trabajo, se define 0.5 como el valor umbral.

7.3.2. Técnicas basadas en arboles de clasificacion

Existen varios algoritmos para la construccion de arboles, pero en la mayoria se sigue una
regla general: se particiona el espacio de las covariables utilizando una regla en forma recursiva
y de esta manera se genera un conjunto de condiciones organizadas en una estructura jerarquica,
de tal manera que la decisién final a tomar se puede determinar siguiendo las condiciones que
se cumplen desde el nodo raiz hasta alguna de sus hojas. Es decir, los datos se van dividiendo
repetidamente en conjuntos més pequenios hasta que el algoritmo determina que los datos colocados
dentro de los subconjuntos son homogéneos. En la Figura 1.4 se muestra un ejemplo del proceso
de particionamiento [13].

En principio, hay muchos arboles de decisién que pueden construirse a partir de un conjunto da-
do de atributos. Si bien algunos de los arboles son mas precisos que otros, encontrar el arbol 6ptimo
no es factible computacionalmente debido al tamano exponencial del espacio de biisqueda. Sin em-
bargo, se han desarrollado algoritmos eficientes para inducir un arbol de decisiones razonablemente
preciso, aunque no 6ptimo, en un tiempo razonable.

Para la construccién de los algoritmos se deben considerar al menos los siguientes tres puntos

[13]:

1. Seleccién de la covariable utilizada en cada paso

En cada paso de la recursién el algoritmo debe decidir cudl es la mejor variable para realizar
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Figura 1.4: Esquema del proceso de particionamiento realizado por el arbol de clasificacién

la divisién de los registros en subconjuntos mas pequenos. Para esto es necesario considerar
todas las divisiones posibles para cada una de las variables, luego evaluar cada una y decidir

cudl es la mejor en algin sentido.

El ntimero de divisiones posibles en un nodo para un predictor continuo u ordinal es el nimero
de valores observados distintos de esa variable menos uno. Para una variable nominal con M
categorias distintas, se tienen 2" ~! —1 divisiones distintas posibles. Este valor surge de tomar
los 2 — 2 subconjuntos posibles del conjunto de niveles distintos de la variable (ignorando
las divisiones donde uno de los nodos hijos es vacio) y luego dividiendo esta cantidad por dos,

debido a que la mitad de estas divisiones son redundantes.

. Determinacién del punto de division

Sumando el niimero de divisiones posibles de los r predictores se obtienen las distintas formas
de dividir un nodo padre en los nodos hijos. Para elegir la mejor divisién es necesario definir
una medida de bondad de la divisién, en general se busca una que resulte en nodos nodos

terminales lo mas homogéneos posible con respecto a la variable que se desea predecir.

Una medida cuantitativa que permite medir el grado de homogeneidad del nodo es el concepto

de impureza, entre las més conocidas se encuentra [14]:

Funcion de entropia, mide el grado de homogeneidad en un conjunto de datos y se define

de la siguiente manera:

C
H(r) == per 1092 per

c=1
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donde c es la clase, C' es el nimero de clases y p. - es la proporcién de casos de la clase c y
el nodo 7.

= Si todos los datos pertenecen a una categoria, la entropia es 0.

= Si los datos estdn mezclados en partes iguales, la entropia alcanza su méaximo en 1.

= Mientras mas uniforme es p, mayor es su entropia.

Ejemplo:
Clase 1 0 Claze 1 1 Claze 1 2 Claze 1 3
Clase 2 ] Clase 2 5] Clase 2 4 Clase 2 3
Entropia= 0.000 Entropia= 0.650 Entropia= 0.918 Entropia= 1.000

Ganancia de la informacién, mide la reduccién de entropia en el nodo causada por parti-

cionar segun el atributo A y se define como,

Gain(r,A)=H(r) - > mH(n)

v € valores(A) ’T‘

donde H () es la entropia de la clase, el segundo término de la ecuacién calcula la entropia en
las tablas a medida que se va instanciando la variable A y calcula el promedio ponderado;los
ponderadores estan relacionados con el nimero de filas que toman el valor v |7,| divido por

el total de filas |7].

Indice de Gini, mide el grado de “pureza” con respecto a las clases, mayor Gini implica

menor pureza y se define como 1 - Probabilidad de sacar dos registros de la misma clase,

C
Gini(r;)) =1 — szm-
c=1

Ejemplo:
Clase 1 0 Clase 1 1 Clase 1 2 Clase 1 3
Clase 2 G Clasze 2 5 Clase 2 4 Clase 2 3
Gini= 0.000 Gini= 0.278 Gini= 0.444 Gini= 0.500

El indice de Gini tiende a seleccionar divisiones que aislan una clase mayoritaria en un nodo
y el resto en otros nodos y tiende a crear divisiones desbalanceadas. En cambio, la entropia

favorece a las divisiones balanceadas. En general, el indice de Gini es la opciéon por defecto
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en muchos programas estadisticos que permiten la construccién de arboles de clasificacién y

es la funcién que se utiliza en este trabajo.

Luego de determinar la funcién de impureza es posible obtener la bondad de la division s en

el nodo T como,
Ai(s,7) = i(7) — pLi(T) — PRi(TR)

donde i(7) se refiere a algunas de las funciones de impureza en el nodo 7;, 77, y 7r denotan al
nodo izquierdo y al nodo derecho, respectivamente, que nacen del nodo padre 7 y con pr, a la
estimacién de la probabilidad condicional P {Y = 1/71} en el nodo hijo izquierdo. De forma

equivalente se define pr pero para el nodo hijo derecho.

Ai(s,7) mide el grado de reduccién en la impureza al dividir el nodo 7 en los nodos 77 y 7.
La mejor divisién para una covariable X; es aquella que tiene el mayor valor Ai(s, ) sobre

todas las divisiones s € S;, el conjunto de distintas divisiones posibles de Xj.

Por ultimo, se compara la mejor divisién realizada con X; con las mejores divisiones que
originan los demads predictores, y se define la mejor divisién s para ese nodo como la que tiene

el mayor valor de Ai(s,7) entre las r mejores divisiones de cada variable en ese nodo [13].

. Eleccién del criterio de parada

Si el arbol crece hasta que ninguno de los nodos puede ser dividido, se dice que el arbol es
saturado; en caso contrario, la recursién puede terminar previamente cuando se cumpla algtin
criterio de parada prefijado. Decidir sobre este punto no es trivial. De hecho, los arboles gran-
des pueden sufrir un sobreajuste a las caracteristicas de la muestra de aprendizaje y luego
para datos nuevos, donde algunas caracteristicas varian, la prediccion no resulta eficiente. y
arboles pequenos pueden obviar aspectos importantes del problema. Al final del proceso de
construccion, los nodos terminales reciben la etiqueta de grupo o clase. Esta etiqueta se esta-
blece segun algun criterio especificado previamente, como por ejemplo, por voto mayoritario.

Puede haber mas de un nodo terminal con la misma etiqueta [13].

Una forma de evitar el sobreajuste son los procedimientos de poda, los cuales basicamente
consisten en dejar crecer el arbol hasta saturarse y luego elegir un sub-arbol a partir de algtin
criterio que se determine. Otra forma, es restringir el crecimiento del arbol con un criterio

de parada, por ejemplo declarando que un nodo es terminal si tiene menos observaciones que
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un cierto tamano establecido a priori, esto es 7 es terminal si n(7) < nyin, donde n(7) es el
numero de observaciones en el nodo 7 y N, es algin tamano minimo del nodo declarado
previamente. Esto constituye un freno en el crecimiento del arbol y es mas severo cudnto

mayor el valor de ny,y, [13].

A partir de los expuesto recientemente se detallan algunos algoritmos de segmentacion:
Arbol de clasificacién CHATD
Es el acrénimo de Chi-Squared Automatic Interaction Detector, estos arboles fueron desarrollados
por Kass en 1980; es una herramienta utilizada para descubrir relaciones entre una variable res-
puesta y varias variables explicativas, todas categdricas y es capaz de construir drboles con mas de
dos ramas en cada nodo (Figura 1.5) lo que constituye una ventaja frente al algoritmo CART que

se detalla en el siguiente apartado.

Nodo raiz
Nodo Nodo Nodo
intermedio intermedio terminal
I I —
[ [ ]
Nodo Nodo Nodo Nodo Nodo
terminal | | terminal | | terminal terminal | | terminal

Figura 1.5: Esquema del algoritmo CHAID

Es apropiado para clasificaciéon de variables categéricas y en el caso de que no lo sean, estas se
discretizan de la siguiente manera: eligiendo puntos ag4 del rango de variacion del predictor y luego
se trabaja con las D categorias que surgen A; = z:a4_1 < = <aq con d = 1,..., D; siendo ag el
minimo del predictor y ap igual al méaximo del predictor. Estos algoritmo son recomendable para
tamanos muestrales grandes.

El algoritmo comienza dividiendo a la poblaciéon en dos o mas grupos basados en las categorias
de la variable explicativa que se selecciona como mejor predictor. Luego divide a cada uno de estos
grupos en subgrupos mas pequenos basandose siempre en la variable de mayor poder predictivo.
El proceso de particién contintia hasta que no se encuentran variables que produzcan particio-
nes significativas y luego se muestran los segmentos resultantes en un grafico de arbol facil de
comprender [15].

Como criterio de parada considera todos los cortes posibles en todas las variables y selecciona
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el corte que da el menor p-valor asociado. Si la variable criterio es categérica la medida es la x? de
Pearson y si es continua se utiliza el test de la F.

La biusqueda de la variable y el corte éptimo se lleva a cabo en dos fases: merge (fusién de
categorias) y split (seleccién de la variable de corte) [16].

Las particiones que construye CHAID son:

= Mutuamente excluyentes: las ramas no se superponen o sea un individuo no puede pertenecer

a dos ramas.

» Exhaustivos: un individuo ha de pertenecer siempre a una rama y no pueden existir individuos

aislados.

El algoritmo CHAID realiza particiones sucesivas del conjunto de datos siguiendo las reglas
sobre los predictores que mejor explican a la variable respuesta; para esto se utilizan los p-value
asociados a las pruebas entre los predictores y la respuesta (menor p-value, mayor poder predictivo).
Para cada predictor con més de dos categorias se evaliia unir o agrupar las categorias en las cuales
la distribucion de la respuesta sea similar. Luego de cada unién de tres o més categorias, se puede
(opcionalmente) evaluar dividir o re-agrupar de alguna manera esa unién con el objeto de lograr
mayor poder predictivo. El algoritmo también utiliza p-value asociados a las pruebas para realizar
las uniones y las divisiones de las categorias, para lo cual es necesario definir dos p-value criticos:
a-marge y a-split.

A continuacién se resumen los pasos del algoritmo CHAID [15]:

1. Cuando el predictor es binario se continta con el paso 7 porque no es necesario unir categorias.

Si el predictor tiene tres o mas categorias, se continiia con el paso 2.

2. Para cada agrupamiento posible de dos categorias se realiza la prueba de asociacién entre
el predictor (sélo se consideran las observaciones del par de categorias que se evalian) y
la respuesta. Se busca el par de categorias del predictor en las cuales la distribucién de la

respuesta sea mas similar en funcién de los p-values (a mayor p-value mayor similaridad).
- Para variables nominales, todos los pares son elegibles.

- Para variables ordinales, solo se buscan agrupar categorias adyacentes.

3. El valor del p-value para ese par de categorias es ajustado por Bonferroni' para evitar falsos

ITécnica estadistica que ajusta el nivel de significacién en relacién al nimero de pruebas estadisticas realizadas
simultdaneamente sobre un conjunto de datos. El nivel de significacién para cada prueba se calcula dividiendo el error

global de tipo I entre el nimero de pruebas a realizar. El ajuste de Bonferroni se considera conservador.
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positivos por los multiples test. Si el valor del p-value ajustado del par de categorias con el
p-value mas alto supera el limite a-merge, se combina el par de categorias en una sola. De lo

contrario, se continiia con el paso 6.

4. Cuando la categoria compuesta recién formada contiene tres o més categorias originales y se
elige evaluar la separacién de categorias combinadas, se busca la mejor divisién binaria dentro
de la categoria compuesta (aquella para la cual el p-value de la prueba de asociacién es més
pequeno). Si ese p-value es menor o igual al limite a-split, se forman dos nuevas categorias a
partir de la categoria compuesta. Para el célculo del p-value (a diferencia de cuando se evalia

una unién de categorias) se utilizan las observaciones de todas las categorias del predictor.
5. Se contintia combinando categorias para el mismo predictor desde el paso 1.

6. Toda categoria cuya frecuencia sea menor a un limite especificado, se une con la categoria

mas similar (lo que le da el mayor p-value en comparacién con la categoria poco frecuente).

7. Cuando las categorias ya se han combinado para todos los predictores, se evalia la asociacién

de cada predictor con la respuesta, basado en el p-value de la prueba de asociacién.

8. Se elige el predictor con la asociacién més fuerte (menor p-value) y se compara con el limite de
division, a-split. Si el p-value<a-split, ese predictor se selecciona como la variable de division
o particion para el nodo actual. Cada una de las categorias compuestas de la variable de

divisién define un nodo hijo de la divisién.

9. Luego, para cada uno de los nodos hijos se continta el proceso de unién y divisién (pasos 1 al
8). El proceso contintia de forma recursiva hasta que se cumpla una o méas reglas de parada

y no sea necesario realizar mas divisiones.

FEl criterio de parada depende del valor prefijado de a-split, del niimero de niveles de la estruc-

tura del arbol y del umbral minimo para el tamano de los nodos descendientes.

Algoritmo CART

Es el acrénimo de Classification And Regression Trees, fue desarrollado por mateméticos de la
Universidad de Berkeley y Stanford (Breiman, Friedman, Olshen y Stone) a mediados de los 80.
Tienen la ventaja de ser ttiles para variable categéricas y continuas y la desventaja es que las
reglas de decisién son binarias, es decir, determinan en cada momento sélo dos alternativas posibles

(Figura 1.6), esto da lugar a estructuras de arbol de mayor profundidad.
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Figura 1.6: Esquema del arbol CART

Se basa en la idea de impureza. CART realiza la particion que conduce al mayor decrecimiento
de la impureza. Asi se consiguen descendientes homogéneos en la variable respuesta Y [16].

El algoritmo de los drboles CART realiza una particién recursiva del espacio de las variables
explicativas a partir de un conjunto de reglas de decisién para lo cual es necesario definir previa-
mente una medida de impureza (o variabilidad), un criterio de Bondad de la particién y una regla
de parada.

Los pasos del algoritmo se detallan a continuacién [15]:
1. Se comienza con un primer factor predictivo, seleccionando un valor para dividir los datos
del nodo raiz en dos.

- Para un predictor nominal la regla binaria es de la forma: {z : z = A} y {z :  # A} donde

A es un subconjunto de valores posibles de la variable.

- Cuando la variable explicativa es ordinal las particiones son de la forma: {z:2 < A} y

{x :x > A} donde A es un valor que pertenece al rango de variacién de las variables.

- Si el predictor es cuantitativo, se discretiza la variable eligiendo D puntos a4 del rango de

variacién y luego se comparan los grupos {z : z < aq} y {z : x > a4} con d=1,. . ., D.

2. Se calculan las impurezas de las particiones y se evalda si la reduccién de la impureza del

nodo padre es mayor al criterio de la Bondad de Particion.

3. Entre las particiones que cumplen el criterio, se selecciona la que muestra una mayor reduccién

de la impureza y se la denomina la “mejor” divisién para el predictor.
4. Se repiten los pasos 1 a 3 para el resto de los predictores.

5. Se ordenan las “mejores” particiones de cada predictor de acuerdo con la reduccién de la
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impureza de la particién. Se selecciona el predictor (y su particién) que logra la mayor reduc-

cion.
6. Se asignan las observaciones a los dos nodos hijos.
7. Se evalia si los nodos hijos son terminales utilizando la regla de parada.
8. Se repiten los pasos 1 a 7 para cada uno de los nodos hijos no terminales.

El objetivo de la particién recursiva es obtener nodos terminales homogéneos tanto como sea
posible en el sentido de que contengan observaciones de solo uno de los grupos o categorias de la
variable respuesta. Cuando en un nodo la variable respuesta no varia, el nodo se considera puro.

Todos los métodos que desarrollan arboles de decision se basan en las técnicas anteriormente
descriptas para el algoritmo CART y sélo difieren de éste en algunos detalles. A continuacién se
nombran y describen de forma muy general los otros métodos mas extendidos y sus principales
diferencias con lo anteriormente expuesto (estos métodos no van a ser aplicados en este trabajo):

Induction Decision Trees (ID3)

Es un algoritmo enfocado al uso de variables categéricas, fue desarrollado en los afios 80 por
Quinlan. Si existen variables continuas, se agrupan primero sus valores en intervalos para luego ser
tratadas como variables categéricas (sin relacién de orden). Otra de sus caracteristicas distintivas
es que sélo considera como variables posibles para la division del nodo aquellas que no han sido
utilizadas anteriormente y por lo tanto, los drboles generados mediante este método tienen como
méximo tanta profundidad como tenga la dimensién de los datos [17].

C4.5

Es el sucesor de ID3 y el otro método méas utilizado para la generacién de arboles de decision
junto con CART; este algoritmo fue propuesto por Quinlan en 1993.

Algunas de las diferencias respecto de CART son: permite nodos con méas de dos hijos, el valor
usado para el corte en un nodo no corresponde al punto medio entre dos valores de una variable sino
que usa el valor de la menor y se basa en la entropia para calcular la impureza. El procedimiento
de poda es distinto del usado por CART ya que utiliza heuristicas basadas en test de significancia
estadistica. La diferencia entre los resultados finales obtenidos con ambas podas es que mientras
que la poda CART tiende a generar arboles mas pequenios que el éptimo, la poda C4.5 tiende a

podar menos de lo necesario [17].

A continuacién se detallan algunas ventajas y desventajas de los drboles [18]:
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= Fécil de entender e interpretar. Puede ser interpretados por no expertos en el tema, especial-

mente si son arboles pequenos.

= Requiere poca preparacién de los datos. Otras técnicas a menudo requieren la normalizacion

de datos, utilizacion de variables dummy y valores nulos deben ser eliminados.
= Permiten tratar a los datos perdidos como categorias independientes dentro de cada variable.

= Capaz de manejar datos numéricos y categorizados. Otras técnicas son generalmente especia-

lizadas en el andlisis de conjuntos de datos que tienen sélo un tipo de variable.

= Utiliza un modelo de caja blanca. Si una situacién dada es observable en un modelo entonces

la condicién se explica facilmente por la légica booleana.

= Es posible validar un modelo utilizando pruebas estadisticas. Eso hace que sea posible tener

en cuenta la fiabilidad del modelo.

= Funciona bien con grandes conjuntos de datos. Grandes cantidades de datos pueden ser ana-

lizados utilizando recursos informaticos estandar en un plazo razonable.

= Son eficaces para buscar perfiles o patrones en las bases de datos pero son ineficaces para

descubrir relaciones lineales en los datos.

Sin embargo, los arboles de decisién tienden a tener una gran variacion cuando utilizan diferentes
conjuntos de pruebas y entrenamiento de los mismos datos, ya que tienden a adaptarse en exceso
a los datos de entrenamiento. Desafortunadamente, esto limita el uso de arboles de decisién en
modelos predictivos. Sin embargo, al usar métodos ensamblados, se puede crear modelos que utilicen
arboles de decisién subyacentes como base para producir resultados poderosos. A continuacion se

presenta el algoritmo de Random Forest.

7.3.3. Random Forest

Como su nombre lo indica son bosques aleatorios formados por un conjunto de arboles construi-
dos de tal manera que trata de reducir la correlacion entre ellos gracias a dos fuentes de aleatorie-
dad. Una vez construido todos los arboles se genera una prediccién promediando las predicciones
individuales.

Es conocido por su buen desempeno en problemas de clasificacién. Ademds, es un modelo

relativamente facil de construir y no requiere mucho ajuste de hiperparametros. Esto se debe a que
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los hiperpardmetros principales son la cantidad de &rboles en el bosque y la cantidad de entidades

a dividir en cada nodo de hoja.

El algoritmo de formacién del Forest es el siguiente [19]:

1. Para cada uno de los arboles, dada la muestra inicial con N observaciones diferentes, se eligen

de forma aleatoria n datos de la muestra con reemplazo. Esto se conoce como boostraping. El

hecho de que cada arbol se forme con una muestra ligeramente distinta constituye la primer

fuente de aleatoriedad.

2. En cada nodo de cada arbol, en lugar de buscar la caracteristica mas importante se busca

la mejor entre un subconjunto aleatorio de las variables explicativas, es decir, se eligen de

forma aleatorio m < r variables candidatas para la particién (siendo r el nimero de varia-

bles explicativas). El nimero de variables m elegido serd constante durante todo el proceso

de formacion del arbol. Esta reducciéon en el numero de variables candidatas constituye la

segunda fuente de aleatoriedad del proceso. Esto da como resultado una amplia diversidad

que generalmente resulta en un mejor modelo.

3. Se deja crecer cada arbol sin podar hasta la maxima extensién posible.

Etapa 1:
Muestreo hoostrap

Etapa 2:
Modelo train

Etapa 3:
Modelo forecassting

Etapa 4:
Resultado agregado

[
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Subconjunto 1 de
covariables

/'\/.\
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Figura 1.7: Funcionamiento del Random Forest

Por lo tanto, este algoritmo para dividir un nodo solo tiene en cuenta un subconjunto aleatorio

de las caracteristicas. Es decir, los Random Forest tienen dos parametros fundamentales de disefio:
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Ntree: nimero de arboles individuales que forman el Forest.

Mtry: nimero de variables elegidas en cada una de las particiones.

Variaciones en ambos parametros conducen a resultados ligeramente diferentes. Al reducir el
valor de miry, se reduce la correlacién entre los arboles debido a que en cada nodo se tienen
menos posibilidades de variables entre las que elegir con el objetivo de reducir la impureza. Es
més improbable que salgan las mismas variables en las sucesivas elecciones aleatorias. Sin embargo,
reducir el valor de mtry también puede reducir la precisiéon de cada arbol individual dado que
en cada nodo se tiene menos opciones entre las que elegir las variables que mayor reduccién de
impureza genera en el arbol. El nimero de arboles niree también tiene efecto en la precisiéon de
la prediccion. De forma logica, cuanto més arboles individuales diferentes se construyan con las
distinta muestras de los datos iniciales mejor sera el cardcter de anélisis del Forest y mejor seréan
sus predicciones, puesto que se esta promediando con mas datos. Sin embargo, existe un cierto valor
de ntree en el cual se estabiliza el error de prediccién, contribuyendo el incremento en el nimero
de drboles de forma muy poco significativa a la reduccién del error. Este valor es el nimero 6ptimo
de arboles a construir, puesto que la construcciéon de mas tiene un alto coste en tiempo que no se
traduce en una mejora en la prediccién [20].

Siendo r el nimero de variables explicativas, las recomendaciones de Breiman y Adele para el
valor de mtry son:

Para clasificacién: /1

oy
Para regresion: 3

El Out of the Bag Mean Squared Error (MSE-OOB) es una medicién de error tipica de los
Random Forests y de otros algoritmos que emplean la técnica del boostrapping.

En la eleccion aleatoria con reemplazo de los n datos de las N observaciones que forman la
muestra inicial se demostré que, en general, queda fuera de esta submuestra aproximadamente
el 36 % del total de los datos, las observaciones no usadas para ajustar cada 4rbol se conocen
como out-of-bag (OOB) [19]. E1 MSE-OOB estima el error de prediccién teniendo en cuenta estas

observaciones que se han quedado fuera, de la siguiente manera:

n

_ 1 * — . 2
MSE — OOB = - ;(yz Yi0OB)

Siendo y;00pB la prediccion para la observacién i obtenida promediando las predicciones individuales

de los arboles para los que esa observacién se ha quedado fuera de la bolsa e y; el valor real de la
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variable respuesta. Segun lo comentado en el apartado anterior, el MSE-OOB tiene una dependencia
importante con los parametros ntree y mtry, la influencia del valor de miry en el error depende
del niimero de variables de entrada del modelo. Sin embargo, el MSE-OOB se reduce de forma
asintdtica con el nimero de arboles.

Otra ventaja de este algoritmo es que es muy facil medir la importancia relativa de cada ca-
racteristica en la prediccién; mide la importancia de las caracteristicas al observar cuanto nodos
de los arboles, que usan esa caracteristica, reducen la impureza en todos los arboles. Calcula esta
puntuacién automéaticamente para cada funcion después del entrenamiento y escala los resultados,
de modo que la suma de toda la importancia sea igual a 1. Al observar la importancia de la ca-
racteristica, puede decidir qué caracteristicas desea eliminar, ya que no contribuyen lo suficiente o
nada al proceso de prediccion. Esto es importante, ya que una regla general en el aprendizaje au-
tomatico es que cuantas mas caracteristicas tenga, més probable es que su modelo sufra un exceso

de adaptacién y viceversa.

Una diferencia con los arboles de decisién es que estos pueden sufrir de sobreajuste; Random
Forest evita el exceso de adaptacién la mayor parte del tiempo, creando subconjuntos aleatorios de
las caracteristicas y construyendo &rboles mas pequenos utilizando estos subconjuntos.

La principal limitacion de Random Forest es que una gran cantidad de arboles puede hacer
que el algoritmo sea lento e inefectivo para las predicciones en tiempo real. En general, estos
algoritmos son réapidos para entrenar, pero bastante lentos para crear predicciones una vez que
estdn entrenados. Una predicciéon mas precisa requiere mas arboles, lo que resulta en un modelo

més lento. Otra desventaja para destacar es la pérdida de interpretacion.

7.3.4. Extreme Gradient Boosting (XGBOOST)

El algoritmo XGBoost (por extreme gradient boosting) es una implementacién del método
gradient boosting decision tree. Esta basado en aprovechar los recursos de cémputo con los que se
cuenta, permitiendo paralelizar y distribuir la creaciéon de arboles de decisién optimizando el uso
de memoria.

La principal diferencia de este método con el de Random Forests es que en este ltimo los arbo-
les que se ensamblan son independientes mientras que en XGBoost dependen de los errores de los
modelos anteriores, es decir, uno usa bagging y el otro boosting para el ensamble. En la figura 1.8
se puede observar graficamente el funcionamiento de cada uno, mientras que en bagging el entre-

namiento se hace de manera paralela (cada modelo es independiente) en boosting la construccién
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de modelos es secuencial.

Bagging Boosting

G (Ot
O3 [

G—g LE—¢

Paralelo Secuencial

Figura 1.8: Comparacion entre el algoritmo de Random Forest y XGBoost

Tanto este algoritmo como el de Random Forests devuelven la importancia de cada atributo en
el resultado final. En el caso de XGBoost, la calcula sumando cuantas veces cada atributo parte un
nodo en cada arbol del modelo. La diferencia con el de Random Forests esté en los atributos que
se encuentran correlacionados: suponiendo que se tienen dos atributos A y B perfectamente corre-
lacionados, como en Random Forests los arboles se crean de manera independiente, un porcentaje
de estos va a contener a A mientras que el porcentaje restante contendra a B. De este modo, la
informacién que contienen estos atributos (que es la misma por estar perfectamente correlaciona-
dos) serd divida en estos dos. Esto en XGBoost no sucede puesto que cuando el algoritmo aprende
la influencia de una variable en el resultado, no se vuelve a enfocar en ella. Por esta razén, la
importancia aqui estard toda en A o en B pero no divida entre ambas como en el caso de Random

Forests [21,22].

7.3.5. Naive Bayes

Naive Bayes es una técnica de clasificacién basada en el Teroma de Bayes; esta teoria supone
un tamano de muestra asintoticamente infinito e independencia estadistica entre las variables ex-
plicativas. Con estas condiciones, se puede calcular las distribuciones de probabilidad de cada clase

para establecer la relacién entre los atributos y la clase. Entonces,

P(C)P(A/C)

P(C/A) = =55

donde C es la clase y A los atributos, estimar la P(Aj, ..., A,) es complejo, el teorema de Bayes
supone que los atributos son independientes dada la clase; por lo tanto, el clasificador bayesiano

establece que la probabilidad de la clase dados los valores de los atributos, se puede calcular de la
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siguiente manera:
P(C = o[z, P(Ai/C = ¢)
P(Ala ceey An)

P(C =c/Ay, ..., Ay) =

Observando el numerador, aplicando primero la definicién Probabilidad Compuesta (pc)? y

luego la regla de la cadena (rc)?, se obtiene el siguiente resultado:

P(C)P(Ay,...,A,)C) E P(C A4, ..., A)
X P(C).P(A1/C).P(A3/C, A})..P(A,)C, Ay, ..., Ap_1)
= P() ] Pi/o)

1<i<n
Este punto es donde el método obtiene el adjetivo de Naive: asume que las variables explica-
tivas son probabilisticamente independientes, con los cual utilizando la definicién de probabilidad

condicional * bajo este supuesto queda:

P(C)]11<;<n P(Ai/C
P(C/ AL o ) = 2 )Pl};h = A(n)/ )

De esta manera, partiendo del calculo de una probabilidad a posteriori para determinar el
grado de pertenencia a una clase, se obtiene una expresién equivalente que se basa exclusivamente
en la evidencia y los datos obtenidos en etapa de entrenamiento, y es con esta expresion que
Naive Bayes realiza la clasificacién de acuerdo a la clase para la que obtenga mayor probabilidad.
Formalmente, siendo A, ..., A, las variables de un individuo i, la clasificacién es realizada de la

siguiente manera [23]:

p; = argmamp(c) ngz’gn P(Ai/c)
‘ ceC P<A1> 7An)

Se utiliza argmax para obtener el médximo de la funcién en el argumento, en la Figura 1.9 se

muestra un ejemplo,

2P(A1, ceny An) = P(Al) * P(AQ, veny An|A1)
3P(A1, ...,An) = P(Al) k P(A2|A1) k P(A3|A1,A2) ko..Lk P(An|A1, u-,An—l)
‘P(A/B)=P(A,B)/P(B), pero si A y B son independientes: P(A,B)=P(A)*P(B), por lo tanto P(A/B)=P(A)
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maxf(x) _____________ -

:\':fl_',;:

argmax f(x)

Figura 1.9: Ejemplo de funcién

7.3.6. Suport Vector Machine

Las Méquinas de Soporte Vectorial (del inglés Support Vector Machine) fueron desarrolladas
en 1995 por Vladimir Vapnik. Estan basadas en la teoria de aprendizaje estadistico que permiten
resolver problemas de clasificacion y regresiéon de manera eficiente. El éxito de las maquinas de

soporte vectorial radica en tres ventajas fundamentales:
= Poseen una sélida fundamentacién matematica.

= Se basan en el concepto de minimizacién del riesgo estructural, esto es, minimizar la probabi-
lidad de una clasificacién errénea sobre nuevos ejemplos, particularmente importante cuando

se dispone de pocos datos de entrenamiento.

= Se disponen de potentes herramientas y algoritmos para hallar la solucién de manera rapida

y eficiente.

Las maquinas de soporte vectorial a diferencia de las redes neuronales, abstraen el problema
desde un espacio de atributos a un espacio de patrones de caracteristicas con mayor dimensién,
a fin de que puedan ser separadas por un hiperplano. Asi, mediante una funcién no lineal de
mapeo apropiada, que aumente la dimensién de forma adecuada, es posible separar muestras que

pertenezcan a dos categorias diferentes mediante un hiperplano.
= (Clasificacién linealmente separables

La idea central detrds de las SVMs es definir un margen entre dos clases por la separacion

maxima entre ellas. Los datos puede ser linealmente separables, y en ellos, minimizar la funcién de
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costos resulta muy sencillo. La hipétesis de partida es que las clases son linealmente separables y
por ello existen infinitos hiperplanos que separan las muestras de una clase, de la otra. Por ejemplo

con dos clases se pueden considerar los siguientes hiperplanos:

Figura 1.10: Posibles hiperplanos separadores

Los puntos del espacio que caen dentro de cada uno de estos hiperplanos son los que satisfacen
la siguiente expresion.

h(z) =w'z +b=0

Donde w, Y, x € R, siendo d la dimensién del espacio de entrada.
Se busca el hiperplano que maximice el margen m entre las clases del espacio. Maximizar
dicho margen es un problema de programaciéon cuadratica, pudiendo ser resuelto introduciendo

multiplicadores de Lagrange [24].
= (Clasificacién linealmente no separable

Cuando los datos no son linealmente separables, existe la posibilidad de transformar los datos a
un espacio de mayor dimensién v utilizando una funcién z — ¢(x)e v, donde se encontrard un
hiperplano que los pueda separar. La frontera de decisién resultante en el espacio de entrada ya no
serd lineal y vendra dada por otro tipo de funcién que pueda ser polinémica de grado superior a 1,
gaussiana, sigmoide, entre otras, dichas funciones se conocen como funciones nicleo o “Kernel”.
Las muestras una vez proyectadas, pueden usarse como un nuevo conjunto de entrenamiento,
de esta forma se buscard una frontera lineal en el espacio v. Como se nota ya los datos en la
formulacion de la maquina de soporte vectorial sélo aparecen como producto entre las muestras
&(zi).0(z;), en este caso solo se necesita la funcion Kernel, tal que K (z;, z;) = ¢(z;).¢(z;) Teniendo

esta funcién se puede aplicar el algoritmo de entrenamiento de la Maquina de soporte vectorial sin
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conocer explicitamente cual es la transformacién ¢(z) o incluso el espacio v [25]. La tinica condicién

necesaria es que el Kernel usado esté correctamente definido. Las funciones mas utilizadas son:

» La Funcién Polinémica tienes la siguiente forma:

n

P(x) = Z a;x’

=0
= La Funcién Gaussiana, tiene la siguiente forma:

—(z —b)2>

2c2

f(x) = a.exp (
= La Funcién Sigmoide tiene la siguiente forma:

k(z,2") = tanh(s(zT.2') +r) s,7eR

La selecciéon del mejor Kernel para una aplicacion es todavia un tema de investigacién. El
procedimiento més comun es el de seleccionar los pardmetros de Kernel (el grado del polinomio
d para las funciones polinomiales o el ancho del kernel para la funcién Gaussiana) calibrando
estos parametros en conjunto con el proceso de seleccién del modelo (pardmetro C que controla la

generalizacién del modelo) mediante una busqueda de grilla [26].

7.3.7. Redes Neuronales

Las redes neuronales artificiales, inspiradas en el funcionamiento del cerebro humano, tienen por
objetivo aprender de la experiencia acumulada en un conjunto de ejemplos, tratando de emular la
actividad del cerebro para aprender. En 1943, Warren McCulloch y Walter Harry Pitts desarrollaron
los primeros modelos de redes neuronales, en el ano 1958 Rosenblatt desarrolld el perceptrén y luego
en los afios 80, la Redes Neuronales volvieron a resurgir con BackPropagation.

Tal como se muestra en la Figura 1.11, la neurona biolégica consta de un cuerpo dendritas y un
axon. El cerebro humano esta compuesto por més de cien mil millones de neuronas interconectadas
entre si formando circuitos o redes que desarrollan funciones especificas. Una neurona bioldgica
tipica recoge senales procedentes de otras neuronas a través de las dendritas. La neurona emite
impulsos de actividad eléctrica a lo largo de una fibra larga y delgada denominada axén, que se
esconde en millares de ramificaciones axonales. Las extremidades de estas ramificaciones llegan
hasta las dendritas de otras neuronas y establecen unas conexiones llamadas sinapsis, en las cuales
se produce una transformacién del impulso eléctrico en un mensaje neuroquimico, mediante la

liberacion de unas sustancias llamadas neurotransmisores. Los neurotransmisores liberados en las
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sinapsis al final de las ramificaciones axonales pueden tener un efecto excitatorio o inhibitorio sobre

la neurona receptora.

Dendritas

Figura 1.11: Estructura de una neurona biolégica tipica

En la Figura 1.12 se muestra el esquema de una neurona artificial; las entradas pueden ser bina-
rias o continuas y se suelen representar con un vector de entrada: X = (x1,...,x,) (equivalen a las
dendritas de donde reciben la estimulacién), que se agregan de forma ponderada W = (wy, ..., wy,)
(fuerza sinaptica) que pasan la senal a otra neurona. La excitaciéon S se calcula a partir de los

valores de entrada y las ponderaciones. La forma habitual es la suma ponderada de las entradas:

n
i=1

Cuando la excitacién alcanza un cierto umbral 6;, permite la activacién de la neurona que emite
una senal (salida) que a su vez puede estimular a otras neuronas. De forma andloga se puede
considerar que una neurona artificial es un procesador elemental que recibe una serie de entradas
con ponderaciones diferentes que al agregarse son evaluadas en una funcién de activacién o(z),
generalmente no lineal, y esto produce una salida y;. En términos matemadticos y en base a los

elementos recientemente descriptos, una neurona artificial j se puede definir como [27]:

N
Yy; =0 (Z WjiTq + 9]>

=1

Existen diferentes tipos de funciones de activacion, las méas usadas son:

s Funciéon umbral
Fz)=1 siz>U

F(z)=0 siz<U
» Funcién umbral lineal (a>0)
-1 six < —1/a
ar si —1l/a<xz<1/a

1 siz>1/a
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Entradas Pesos = Neuronas

Umbral

Figura 1.12: Esquema de una Neurona Artificial

= Funcién sigmoide
1

R e

= Funcién tangente hiperbdlica
(e — =07)

F(z) = (e9% 4 e—9%)

En estas 1ltimas dos funciones, g varia con la pendiente de F.

Hay que tener en cuenta que los valores de los pesos son calculados durante el proceso de entre-
namiento. Generalmente, estos valores inicialmente tienen valores aleatorios y se van modificando
de acuerdo a una ley de aprendizaje.

Existen diversas arquitecturas de redes neuronales que se definen esencialmente a partir de su
diseno estructural, su mecanismo de aprendizaje y la recuperacién de la informacién o generaliza-
cion.

Algunos modelos de Redes Neuronales

= Perceptron lineal, es el tipo de red mas simple. Tiene una capa de entrada y una de salida,

sin capas ocultas. Puede servir para resolver problemas lineales.

= Adaline y Madaline, son muy similares a un perceptrén lineal con la particularidad de que
se agrega un factor de tendencia y que se anade una condicién bipolar, tal que si la salida es
positiva la salida del Adaline es +1 y si es negativa la salida es -1; esto genera una condicion

de salida binaria del Adaline.

= Perceptréon miltiple, con al menos una capa oculta y tiene la capacidad de resolver problemas
lineales y no lineales. La red se organiza en capas de neuronas donde las conexiones son hacia

delante, es decir, las salidas de las neuronas de la capa anterior corresponden con la entrada
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de las neuronas de la capa siguiente, por este motivo también reciben el nombre de redes
feedforward; tiene capa de entrada, capada de salida y una o mas capa ocultas, en la Figura

1.13 se muestra un ejemplo de arquitectura de perceptrén multiple.

Capa de Capa Capa de
entrada oculta salida

()
NO

(XY

4,0 9

Matriz de pesos sinapticos

6

[=2"
o N
o w

O M
MM Moo

O ke L0 DD =
o
B

Figura 1.13: Conexiones hacia adelante.

Entrenamiento de la red

La Matriz de Pesos Sindpticos se inicializa y luego se va actualizando segin la salida correcta
o errénea de cada ejemplo para entrenar la red. Este proceso de entrenamiento se denomina Back-
propagation que consiste en ajustar los parametros de la red, es decir, los pesos de las conexiones.

Como se trata de aprendizaje supervisado, el objetivo consiste en minimizar una funcién de
error, K, que evalua la diferencia entre la salida esperada y la obtenida por la red. Dicha funcién
de error se suele definir de la siguiente forma:

|
E = N ; e(n)

donde, N es el nimero de ejemplos de entrenamiento, e(n) es el error de la red para el ejemplo n y

se define de la siguiente manera:

s;: es el valor obtenido de la salida
y;: es el valor observado

Se define el algoritmo de la siguiente manera:
Se calcula el valor de la primer entrada.
Si valor obtenido es igual al valor esperado, se sigue con el siguiente elemento.

Si valor obtenido es diferente al valor esperado, se actualiza los pesos de la red neuronal.
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Al calcular todos los elementos se vuelven al primer elemento. El calculo de todos los elementos se

llama Epoca o Iteracién).

Finalizacién o parada segin algun criterio definido como puede ser: aprendizaje de todos los casos,
cota de error aceptada o cantidad de iteraciones.

La férmula de aprendizaje para un peso w; se define como:
w1 = w + Ay

donde A, es la derivada del error para obtener el gradiente descendiente y estd asociado al valor
esperado, al valor obtenido y a un coeficiente de aprendizaje.

Como se trata de un problema no lineal, es necesario utilizar una técnica de optimizacion
no lineal sin restricciones para resolverlo, concretamente en el campo de las redes de neuronas
artificiales se suele utilizar el método del descenso del gradiente. Dicha técnica consiste en variar
los parametros en funcién del sentido negativo del gradiente de la funcion E, es decir, la direccién
por donde decrece méas rapidamente dicha funcién. Por tanto, el funcionamiento del descenso del
gradiente consiste minimizar el error para cada ejemplo entrenamiento, en lugar de minimizar el
error global [28].

Un caso particular de las redes neuronales es lo que se conoce como Deep Learning que se
caracteriza por tener multiples capas de neuronas conectadas entre si, lo cual brinda un mejor
desempeiio que las redes de una sola capa. Aunque en realidad no es el niimero de capas lo que define
el aprendizaje profundo; el concepto subyacente en el aprendizaje profundo es el procesamiento de
los datos de forma jerarquica, es decir, el uso de redes neuronales para obtener representaciones
cada vez més significativas de los datos mediante el aprendizaje por capas [29].

Cada capa extrae caracteristicas de un nivel cada vez mas alto hasta llegar a su respuesta final.
Al ir profundizando en la red, estas funciones més simples se van combinado para buscar relaciones
més complejas como puedan ser partes concretas de la cara (ojos, boca, nariz). En un siguiente
paso se identificaria la cara completa, y por 1ltimo se identificaria a la persona a la que corresponde
esa cara.

Por lo tanto, aunque existen innumerables formas de arquitectura de red, se pueden diferenciar
por el nimero de capas y la cantidad de nodos dentro de cada capa de la red; actualmente no existe

una manera de determinar estos valores de forma 6ptima.
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7.4. Comparacion de modelos

Frecuentemente los expertos en machine learning recomiendan en la construccion de los modelos,
separar el conjunto de datos en subconjunto para entrenamiento y prueba para encontrar el modelo
con menor error. Dentro de las técnicas encontradas para entrenamiento y validacién, se propone
en la literatura la utilizacién de Cross Validation, con el fin de garantizar la independencia de
los resultados mediante la particién del conjunto inicial en datos de entrenamiento y datos de
prueba (training set y test set). La validacién cruzada se divide en tres tipos; el primero, validacién
cruzada k Fold, consiste en dividir el conjunto de entrenamiento en k partes. Una de las partes
se utiliza como dato de prueba y las k-1 restantes como datos de entrenamiento, este proceso es
repetido k iteraciones y al final se realiza la media aritmética de los resultados de cada iteracién
y se obtienen un solo resultado. El segundo tipo de validacién es el aleatorio y consiste en dividir
aleatoriamente el conjunto de datos de prueba. El tercer tipo de validacién cruzada es Leave one
out, consiste en separar una muestra del conjunto de datos para la validacién y el resto se utiliza
para el entrenamiento, este proceso se repite segin el nimero de muestras que se tenga [30].

Dentro del proceso de elegir el mejor modelo se deben tener en cuenta la complejidad y la
medida de error de los mismos, contemplando el sesgo y la varianza. Los errores que se determinan
para evaluar el aprendizaje, son el “error de entrenamiento” y “error de validacién” y se calculan
sobre el conjunto destinado para tal fin. En la literatura se demuestra que cuando se tiene un error
de entrenamiento bajo y un error de validacién alto hubo un error por varianza, es decir se tiene un
overfitting, y se entiende que el algoritmo sobre-ajusté los datos de entrenamiento y aprendié del
ruido contenido en la muestra y por ello probablemente falle la generalizacion del modelo. Cuando
se tienen un error de entrenamiento alto y un error de validacién bajo se tiene un problema por
sesgo, es decir underfiting. Lo indicado es buscar un nivel éptimo donde se decida la complejidad
del modelo de acuerdo con los datos disponibles y no de acuerdo con la complejidad de la funciéon
que el investigador supone [30].

La efectividad de los modelos se probard utilizando las medidas resultantes de la Matriz de
confusién y el area bajo la curva ROC. El propdsito es determinar qué modelo da el mayor porcentaje
de predicciones correctas para diagnosticar pacientes con una enfermedad reumética. Utilizando la
matriz de confusién, se pueden obtener las siguientes tasas que proporcionan mucha informacion
acerca del modelo generado:

Accuracy: proporcién del nimero de predicciones correctas.

Valor predictivo positivo (VPP): casos positivos correctamente clasificados.
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Esperado/Obtenido Positivo Negativo
Positivo Verdadero positivo (VP) Falso positivo (FP) VPP=VP/(VP+FP)
Negativo Falso negativo (FN) Verdadero negativo (VN) VPN=FN/(FN+VN)

‘ Sensibilidad=VP/(VP+FN) | Especificidad=FP/(FP+VN) H Accuracy=(VP+VN)/n

Cuadro 1.1: Matriz de confusion

Valor predictivo negativo (VPN): casos negativos correctamente clasificados.

Sensibilidad: porcentaje de pacientes que detecta el test como afectados entre los que efectiva-
mente presentan la alteracién o enfermedad. Mide la capacidad del test de detectar los casos.

Especificidad: porcentaje de pacientes que el test identifica como sanos entre los que no presentan
la alteracién. Mide la capacidad del test para discriminar los casos que no presentan el evento de

interés.
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8. Resultados

En este apartado se presentan los datos relevados por el cuestionario COPCORD para México,
un total de 25805 personas fueron clasificadas segin la presencia o ausencia de alguna enfermedad
reumdtica. A continuacién se muestran las caracteristicas de dichos sujetos, en la Figura 1.14 se
observa que los individuos analizados nacieron en los estados Chihuahua, Distrito Federal, Nuevo
Oaxaca, Sinaloa y Yucatan; se destaca que aproximadamente de las 4059 personas encuestadas en
el Distrito Federal el 41.0 % fueron diagnosticadas con una enfermedad reumatica siendo el estado

con mayor porcentaje de casos encontrados.
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Figura 1.14: Prevalencia de las enfermedades reuméticas segun estado
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La prevalencia total de casos con enfermedades reumética fue 27.7 % con un Intervalo de con-
fianza del 95 % (1Cq59)(27,2% — 28,3 %).

Las caracteristicas de los individuos: edad, sexo, estado civil y si trabaja, se muestran en la
Figura 1.15 segun el diagnéstico final del médico; la edad promedio de los individuos con ER es
mayor y es mas frecuente en las mujeres. El porcentaje de pacientes que no trabajan y tienen ER
es levemente mayor al porcentaje de pacientes que trabajan y tienen ER. En base a lo observado

pareciera que las ER son mas frecuentes en personas de mayor edad, en mujeres, en individuos

unidos y que no trabajan.
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Figura 1.15: Caracteristicas segin diagndstico

En la Tabla 1.2 se muestra la distribucién de los individuos segiin la presencia de ER y la ausencia
o presencia de cada comorbilidad. Ninguna de las comorbilidades pareciera asociarse directamente
con la presencia de enfermedad reumaética pero se observa un mayor diferencia en los porcentajes
de presencia en ER entre los individuos segiin depresién y ansiedad.

En la Figura 1.16 se observa la distribucién de los individuos segin el niimero total de comorbili-
dades que presentan y el evento de interés. Se destaca que la mediana es mayor en los individuos con
presencia de al menos una enfermedad musculo-esquelética. Se observan, también, algunos valores
atipicos en pacientes con mas de 5 comorbilidades que no tienen ninguna enfermedad reumaética.

Se indag6 sobre el dolor dentro de los tltimos 7 dfas y el dolor histérico; se obtuvo que el 27.7 %
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Ausencia de comorbildad Presencia de comorbildad

Comorbilidad
y presencia de ER y presencia de ER
Gastritis 27.2% 41.9%
Hipertensién Arterial 27.3% 43.0%
Diabetes 28.7% 39.2%
Obesidad 27.9% 45.1%
Tabaquismo 29.4% 33.5%
Depresién 27.6 % 54.1%
Ansiedad 27.9% 54.3%
Alcoholismo 28.9% 39.9%
Problemas Cardiovasculares 29.1% 46.8%
Drogadiccién 29.6 % 37.9%

Cuadro 1.2: Distribucién de los individuos segiin comorbilidades

Cantidad de comorbilidades

Sin ER Con ER
Diagndstico

Figura 1.16: Cantidad de comorbilidades segtn la presencia de enfermedad reumética

de los 25805 presentaron dolor dentro de los tiltimos 7 dias y el 9.4 % presenté dolor histérico. Dentro
de los 7139 entrevistados con presencia de dolor en la tltima semana el 58.2 % fueron diagnosticados
con presencia de ER y entre los 2417 individuos con dolor histérico, en al menos una articulacién,
el porcentaje de ER fue del 82.9 %, en ambos casos los porcentajes son superiores con respecto a la
presencia de ER entre los individuos sin dolor; estos resultados se pueden visualizar en la Figura
1.17. En dicha figura se visualiza, ademas, la distribucion de la cantidad de articulaciones con dolor,
la intensidad y el tiempo de duracién del dolor solo en los individuos que manifestaron dolor en
alguna articulacién; no se observan grandes diferencias en dichas variables entre los individuos con
y sin el evento de interés; de forma exploratoria pareciera que estas variables no contribuyen a
discriminar la presencia de alguna ER.

Sin embargo, muchos de los pacientes con presencia de dolor pueden deberse a la causa de un

traumatismo previo. Es por eso que en la Figura 1.18 se analiza el dolor (reciente o histérico) segun
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Figura 1.17: Caracterizacién del dolor histérico y a los 7 dias

la presencia de traumatismo; en la misma se destaca que el porcentaje de individuos con ER y con
dolor es similar entre los pacientes que tuvieron traumatismo y los que no tuvieron. Hay sélo 218
individuos que tuvieron traumatismo y que no tuvieron dolor.

Dentro del cuestionario se indagé la localizacién del dolor en los iltimos 7 dias, en la Figura

1.19 se observa que la rodilla fue la articulacién més afectada con un 12.0 % de los 25805 individuos;
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Figura 1.18: Distribucién de los individuos segun la presencia de dolor y traumatismo

el 25.8% de los 7158 pacientes con ER habian manifestado dolor en la rodilla en la tltima semana,
mientras que sélo un 6.6 % de los individuos sin el evento de interés presentaron un dolor en la
rodilla en la tdltima semana. La mano fue otra de las articulaciones con alta frecuencia de dolor,
donde afecta al 7.7 % y el 16.9 % de los 7158 que fueron diagnosticados con ER manifestaron dolor
en las manos. Las partes del cuerpo menos afectadas por el dolor fueron el térax, la nuca y el
antebrazo.

En la Figura 1.20 se observa la distribucion de los individuos segun el grado de dificultad para
hacer algunas actividades y la presencia o ausencia de ER. En todos los casos se observa que los
pacientes con ER tienen mas limitaciones para realizar las actividades, especialmente hay un alto
porcentaje de individuos con ER que no pueden realizar las actividades de arrodillarse (13,1 %) y
de cortar con cuchillo (12,4 %).

Luego de este anélisis exploratorio, se aplica el algoritmo Boruta para ver la importancia de cada
una de ellas sobre el evento de interés. En la Figura 1.21 se muestran los resultados obtenidos siendo
las variables: Adaptacién malestar muculoesquelético, comunidad, presencia de dolor histérico y
dolor en la tltima semana, estado, intensidad de dolor a los 7 dias y la edad, son las que presentaron
mayor importancia sobre la presencia de una ER; se observa, ademas, que hay variables que segun
este algoritmo no aporta informacién en la prediccién y son la presencia de dolores en algunas de

las partes del cuerpo como brazo, muslo, antebrazo, nuca y pierna.
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Figura 1.21: Importancia de las variables segtn el algoritmo Boruta

Para responder al objetivo se aplican los modelos desarrollados en el aparatado 7.3 y para poder

hacer la comparacién entre ellos se define el mismo conjunto de entrenamiento y de testeo para
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Figura 1.20: Distribucion de los individuos segtn las actividades diarias

todos los modelos planteados, considerando el 80.0 % y 20.0 % respectivamente. En todos los casos
se usa Cross-Validation con 10 repeticiones del entrenamiento.
Regresion logistica A partir de este modelo se obtuvo que influyen significativamente las

siguientes variables:

Presencia de diabetes.

Presencia de hiperlepidemia.
= Edad.

Sexo.

Dolor en los ultimos 7 dias.

Algun traumatismo.
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= Intensidad del dolor.

= Limitaciones.

= Consumo de medicamento.

= Si requirié fisioterapia.

= Si diagndsticos previos.

= Adaptacion malestar muculoesquelético.
= Si puede caminar solo.

= Si puede inclinarse.

= Si puede abrir el auto.

= Si puede salir del auto solo.

= Si puede cortar.

= Cantidad de articulaciones con dolor.
= Dolor combinado con traumatismo.

= Gravedad de la molestia.

Este modelo tiene la ventaja de poder interpretar cada una de estas variables en términos de
Razones de Odds a partir de los coeficientes obtenidos del modelo, por ejemplo, la chance de tener

una ER es aproximadamente 3.8 veces mayor para los sujetos con dolor dentro de la ultima semana.

Arbol CART Para el algoritmo CART se utilizaron los algoritmos rpart [31], que utiliza el
parametros de complejidad el cual controla el tamano del arbol, es decir, si el costo de agregar una
nueva variable desde el nodo actual estd por encima del valor fijado de cp el algoritmo no continua,
y rpart2, que utiliza la profundidad del arbol. Se obtuvo mejores resultados con rpart por lo tanto

se utiliza este ultimo para la comparacién con el resto de las técnicas.
Arbol CHAID En la Tabla 1.3 se muestran la importancia de las variables obtenidas con el

algoritmo CHAID, se observa que la combinacion entre dolor y traumatismo fue la que mas aporta

al momento de predecir seguida por la presencia de dolor en los tltimos 7 dias.
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Variables Importancia

Dolor y traumatismo 100.00 %
Dolor en los 1ltimos 7 dias 86.44 %
Dolor en al menos una articulacién

76.97 %
en los ultimos 7 dias
Adaptacion malestar musculoesquelético 70.34 %
Dolor histérico 62.95%
Medicamento 59.17%
Dolor en al menos una articulacién

48.94%
historica
Gravedad de la molestia 46.91%

Cuadro 1.3: Importancia de las variables segun el algoritmo CHAID

Random Forest Se utiliz6 la libreria randomforest [32], fue entrenado con diversos nimeros
de arboles (200,300,500,1000,1500 y 2000) y con diversos valores de mtry (2 a 10). Se obtuvo que
el modelo con mejores resultados fue el que tuvo los siguientes parametros: mtry=10, ntree=300

Como se mencioné anteriormente, el modelo de Random Forest tiene la ventaja de que permite
conocer cuales son las caracteristicas mas relevantes. La Figura 1.22 muestra las caracteristicas
ordenadas seglin su importancia en el eje y una estimacién de su importancia en el eje x segin
el valor del Gini. En este caso se observa que la variable que méas aporta en la prediccion es la

adaptacién musculo-esquelética.
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Adaptacién malestar musculoesquelético o

Duracion del dolor en la altima semana o
Combinacién entre dolor ¥ traumatismo
Edad o
Actividad laboral
Comunidad
Intensidad del dolor en la iltima semana
Presencia del dolor en la iltima semana o
Gravedad del dolor o
Cantidad de articulaciones con dolor o
Estado o
Intensidad del dolor
Duracion del dolor historico
Consumo de medicamentos
Dolor en al menos una articulacion
Cantidad de comorhilidades o
Escolaridad o
Estado civil o
Doblar las rodillas ©
Cortar con cuchillo
Limitaciones a causa del dolor
Dolor histérico en al menos una articulacién ;-')
Diagnosticos previos o
Inclinarse o levantarse o
o
o
o

0000

Hipertension Arterial
Diabetes
Varices

I I I I I I I
0 100 200 300 400 500 600
Promedio de disminucion de Gini

Figura 1.22: Importancia de las variables segiin el algoritmo Random Forest
XGBOOST Se aplico este algoritmo a través de la funcién xgboost con los siguientes parame-
tros:

= cta, se refiere a la tasa de aprendizaje. Varia entre 0 y 1, menor valor significa que el modelo

es mas robusto a overfitting. En este caso se establecié eta=0.032.

= min_child_weight, suma minima de los pesos necesaria para un nodo hijo. En este caso se

establecié min_child_weight="7.756.
= max_depth, maxima profundidad de un arbol, en esta caso se establecié en 13.

= gamma, reduccién de pérdida minima para realizar una particiéon adicional en un nodo de
hoja del arbol. Cuanto mas grande gamma, mas conservador serd el algoritmo. En este caso

se establecié 3.267974
= nround, cantidad de pasada de los datos. En este caso se establecié 186 veces.

= colsample_bytree, proporcién de la submuestra de columnas cuando se construye cada arbol.

En este caso se establecid 0.925.
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En la Tabla 1.4 se presenta las variables con mayor importancia en la prediccién, siendo la
combinacién entre dolor y traumatismo la que mejor clasifica seguida por la presencia de diabetes

y el estado de nacimiento.

Variables Gain
Dolor y traumatismo 0.3994
Diabetes 0.0719
Estado 0.0654
Dolor histérico 0.0653

Adaptacion malestar muculoesquelético  0.0477
Duracién del dolor en los dltimos 7 dias  0.0429

Comunidad 0.0328

Cuadro 1.4: Importancia de las variables segin el algoritmo XGBOOST

Naive Bayes
El modelo crea la probabilidad condicional para cada caracteristica por separado. Al ser un
algoritmo paramétrico que no tiene variacién aleatoria, la nica forma de mejorar este algoritmo

es incorporando més datos o méds variables. Para su implementacién se utilizé la libreria mlir.

SVM
Se utilizé la funcién sum del paquete e1071 [33]. El modelo de SVM fue entrenado con diferentes
kernels: sigmoidal, polinomial de grado 1,2 y 3, spline y se obtuvo un mejor poder predictivo con

el kernel sigmoidal.

Redes Neuronales

Para la implementacién de la red neuronal se usé el paquete h20 [34], el cual es una libreria
para analisis predictivo y Machine Learning que incorpora funciones para crear redes neuronales
artificiales.

Como funcidén de activacion se utilizé la tangente con 3 capas ocultas. Se definié que se pasaran

los datos de entrenamiento 100 veces a fin de aplicar el algoritmo de aprendizaje.

En la Figura 1.23 se muestran los resultados del accuracy, la sensibilidad y especificidad obte-
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nidos para todos los modelos en los 10 entrenamientos realizados a través del Cross-validation. Se
observa que el algoritmo CART tiene valores més alto en la especificidad pero en la sensibilidad
es el que presenta menor valor; todos los modelos presentaron una mediana de accuracy mayor al
80 %. El algoritmo de Random Forest es el que presenta la mediana del accuracy y de la sensibilidad
mas alta, es decir, tiene una buena capacidad para detectar individuos con la enfermedad entre los

sujetos que la presentan.
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Figura 1.23: Comparacién en los modelos a través del Cross-validation

Luego se utilizaron los restantes 20 % de los datos para evaluar la precisién de cada uno de
estos modelos en nuevos datos; estos resultados se visualiza en la Tabla 1.5. Se observa que todos
los modelos tuvieron medidas resimenes similares presentando accuracy entre 0.82 y 0.85 y valor
del area bajo la curva entre 0.84 y 0.91. El mayor accuracy lo obtuvo el modelo Random Forest
pero observando el drea bajo la curva el modelo de Redes Neuronales seria el seleccionado. Es por
esto que es relevante analizar diferentes medidas de la capacidad predictiva. En la Figura 1.24 se
muestran las curvas ROC de todos los modelos, no se observa grandes diferencias entre ellas, sin
embargo se destaca que las curvas de los modelos CART y Naive Bayes estdn levemente por debajo

de las restantes y esto se confirma observando los valores de AUC (0.8441 y 0.8595 respectivamente).
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Sensibilidad Especificidad AUC

Modelo Accuracy (IC 95 %)
Regresién logistica  0.8295 (0.8189, 0.8396)
CART 0.8378 (0.8274, 0.8478)
CHAID 0.8432 (0.833, 0.853)
Random Forest 0.8475 (0.8374, 0.8572)
XGBOOST 0.8471 (0.837, 0.8568)
Naive Bayes 0.8178 (0.807, 0.8283)
SVM 0.8202 (0.8094, 0.8305)
Redes neuronales  0.8386 (0.8282, 0.8485)

0.7033 0.8744
0.7089 0.8868
0.7788 0.8638
0.7130 0.9032
0.7283 0.8916
0.6559 0.8890
0.6553 0.8955
0.7925 0.8563

0.8991
0.8441
0.9133
0.9094
0.9147
0.8595
0.8703
0.9134

Cuadro 1.5: Comparacién de resultados de los modelos

S

—Regresion Lineal
CART

CHAID
——Random Forest
—XGBOOST
—SVM
Redes Neuronales
Naive Bayes

<
—
[ea] %
=
©
= O
©
=
=
= |
=
4
=
[y
o
=]
o1
=]
2
(=]
T I I
0.0 0.2 0.4

T T
0.6 0.8

1 - Especificidad

Figura 1.24: Curvas ROC para los modelos planteados

1.0

Analizando las ventajas y desventajas de cada modelo, la velocidad en la implementacién y los

resultados visualizados en la Tabla 1.5 se decide implementar el modelo Random Forest para la

predicciéon de nuevos casos de pacientes con enfermedad reumética.
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La prevalencia de casos hallados con ER a través del cuestionario COPCORD fue aproximada-
mente del 30 %. En el anélisis exploratorio se observé un alto porcentaje de pacientes con ER entre
los pacientes que presentaban dolor y en especial entre los que tenian dolor de rodilla. El porcentaje
de individuos con dolor y que presentaban ER fue muy superior al porcentaje de pacientes sin dolor
y que fueron identificados como casos, en base a esto pareciera que la presencia del dolor que no sea
por causa de alguna lesién es un sintoma que aporta mucha informacion al momento de clasificar a
los individuos. Se destaca, también, un mayor porcentaje de individuos que pueden realizar tareas
comunes como vestirse, agacharse, subir al auto, cortar en trozos o arrodillarse pero con un cierto
grado de dificultad con respecto a los encuestados sin ninguna enfermedad reumatica.

Para responder al objetivo, se lograron aplicar ocho técnicas de mineria de datos para clasificar
a los pacientes con enfermedades reumaticas; para todos los modelos se utilizé el mismo conjunto
de entrenamiento y de testeo para poder comparar los resultados entre ellos. Todos los modelos
presentaron valores de efectividad similares y, en general, por encima del 70 %.

A partir de la comparacion entre los distintos modelos se obtuvo que Random Forest fue el
mas adecuado, dentro de los modelos evaluados, para predecir nuevos pacientes con enfermedades
reumatica. Este algoritmo es muy util y facil de usar, ya que los hiperpardametros predeterminados
a menudo producen un buen resultado de prediccién, ademas, los hiperparametros que utiliza son
faciles de entender y se pueden conocer las variables que mas aportan al momento de la prediccion.
Las caracteristicas que presentaron una mayor importancia en la prediccién segin el modelo de
Random Forest utilizando el Gini fueron: Adaptacién malestar musculoesquelético, duracién del
dolor, combinaciones entre dolor y presencia de traumatismo, edad y actividad laboral.

Como siguiente paso, se busca incorporar los resultados de las encuestas realizadas en otros
paises de latinoamérica para aumentar la precisién de lo modelos y poder obtener resultados mas
generales y luego se planea implementar el modelo en una plataforma online y colocarlo en todos

los efectores de salud para que la persona auto-complete el cuestionario con determinadas carac-
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teristicas y se pueda obtener de manera automatica la probabilidad de presentar una enfermedad
reumatica o no. El modelo encontrado tiene como fin de ayudar a los médicos a detectar mas tem-

pranamente la presencia de alguna enfermedad reumatica para evitar consecuencias mas graves.
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