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RESUMEN

Para la elaboracion de este trabajo se realizaron en parte investigaciones distintas unas
mas profundas que las otras y se analizaron varias propuestas para la realizacién de
algoritmos que utilizan inteligencia artificial, entonces es cuando se encuentra que es
posible aplicar el machine learning para dar soluciones de ayuda en algunos casos. De
todas las ideas se hallé un proyecto donde aplicamos aprendizaje automatico para casos
de hipertension en la ciudad de Cartagena, para la implementacion de las diferentes
técnicas, primero se recopilo toda la informacion necesaria de varios conjuntos de datos
de pacientes que se unificaron para su preparacion y seleccion de caracteristicas. Para la
salud estas herramientas son bastante Gtil donde podemos aplicar técnicas de machine
learning para detectar o clasificar personas que estan en riegos de hipertensién. En esta
parte se inici6 la investigacion de objetivos, antecedentes y sobre todo el conjunto de
datos para los modelos predictivos, pero para hacer el proyecto mas alcanzable se define
como metal final realizar una comparacion de los modelos de aprendizaje automatico
desarrollados a través de la libreria sklearn en Python para determinar cual es el modelo
mas Optimo para obtener mejores resultados en termino de prediccion.

Todos los algoritmos, técnicas o métodos fueron desarrollados bajo el lenguaje de
programacion Python, para el cual se utilizé la plataforma especialmente utilizada para
laboratorios de ciencia de datos e inteligencia artificial, esta se llama anaconda la cual es
muy facil de manejar y ofrece muchas ayudas las cuales hacen mas facil la codificacion.

Anaconda incluye toda la suite de paquetes basicos que se van a requerir para el analisis
y creacidon de los modelos predictivos, no es necesario instalar librerias externas ya que
de todas formas la plataforma maneja las dependencias de manera organizada. Primero
se recolect6 toda la informacién con la que se va a trabajar en los algoritmos, luego se
debe organizo para presentarla de manera unificada en un archivo que se va a leer a
través de métodos y librerias.

Se realizaron todos los algoritmos y técnicas para la preparacion de los datos y el manejo
entre los diferentes modelos, del conjunto de datos original se realiz6 una segmentacion
de datos dividiendo los datos en entrenamiento y prueba que sirven para el entrenamiento
y validacion de los modelos, se realizaron todas las pruebas posibles para evaluar los
modelos lo cual se hace para identificar los comportamientos y efectos. Luego se
evaluaron los subconjuntos de datos obtenidos para comparar cada uno de los modelos
seleccionados, realizando un analisis de clasificadores de acuerdo a las variables
seleccionadas para elegir el mejor modelo, por dltimo, concluyo cual es el modelo mas
optimo de los comparados. El més apto para asumir la responsabilidad de predecir casos
de hipertension, sabiendo que los modelos de prediccién no son 100% certeros son datos
que nos ayudaran en gran parte a tomar decisiones que pueden prevenir riesgo de casos
de hipertencién en la salud.

16



INTRODUCCION

La inteligencia artificial es una rama de estudio cientifico de la ingenieria de sistemas y
otras ciencias que buscan reemplazar el trabajo del hombre en computadoras inteligentes
para trabajo y automatizacion de procesos buscando la mejora continua en los trabajos
del ser humano. En inteligencia artificial se encuentra una rama que se dedica a el
aprendizaje en maquinas a través de modelos predictivos utilizando aprendizaje
automético el cual funciona de manera utilitaria para el apoyo profesional y el desarrollo
humano.

En Cartagena, Bolivar, Colombia, se encuentra en un momento en que la necesidad y las
probleméticas ambientales en viviendas de bajo recurso, estén expuestas a
enfermedades con riesgos de hipertension. Hace varios afios atras era dificil el acceso a
tecnologias y herramientas que puedan presentarse para la prevencién de hipertension
utilizando aprendizaje automatico para la prediccion de diagnésticos basado en un estudio
de datos, actualmente es posible realizar estos calculos de variables a un nivel de
complejidad medida por los especialistas y desarrolladores.

Se realizé un estudio previo para implementar las técnicas de aprendizaje automatico en
un conjunto de datos, la manera en que se recogieron los datos fue por diagnésticos ya
realizados por especialistas en tema de hipertension en Cartagena.

El aprendizaje automatizado en maquinas es utilizado en profesionales como apoyo para
el desarrollo humano en la toma de decisiones y para este caso es prevenir futuros casos
de riesgo hipertension. Esta manera de realizar una profesion es totalmente legal y valida
para la prevenciéon de casos con riesgo de hipertension ya que esta busca dentro de
diagnésticos las variables especializadas para la toma de decisiones con el criterio de un
especialista en el area, validando los resultados y decisiones tomadas por el modelo que
se implemente para su realizacién. Este aporte busca ayudar a decidir cual de los
modelos y técnicas que se van presentar es el mas adecuado para implementarse en
proyectos que usen aprendizaje automatizado para prevenir riesgos de hipertension.

el desarrollo del proyecto se busca comparar modelos de prediccion de aprendizaje
automatizados supervisado. Este se implementé con un conjunto de datos que fueron
resultados de diagnosticos de personas que de alguna otra forma pudieron estar en riesgo
de hipertensién es decir pacientes presentaron patologias de riego de hipertension y
fueron diagnosticados por un médico especialista en el area clinica de la salud humana.

Existe un conflicto en la sociedad de investigadores que aplican modelos de aprendizaje
automatizado para la deteccidon y prevencion de casos en personas con riesgos de
hipertensién y en Cartagena. Actualmente no se han publicados modelos que busquen la
prevencidn de hipertensién con datos de diagndsticos reales de personas. en este trabajo
se realizé una implementacion de modelos predictivos, los cuales fueron comparados
para decidir cual de los dos modelos es el mas apto para desarrollar diagndsticos mas
confiables y cercanos a la precision de acuerdo a sus parametros y aplicaciéon realizados
por el especialista del area de salud.
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El andlisis de los resultados de la comparacion de los modelos es totalmente auténtico y
dirigido por profesionales que manejan el tema de su area para el criterio adecuado y
puntual, también se argumenta de ingenieros de sistemas que manejan el area de
desarrollo de software y las técnicas utilizadas en el aprendizaje automatizado. De esta
manera se declara que este proyecto y su metodologia y resultados son auténticos y
bastante importante para la sociedad que busca el cuidado de la humanidad.

Para la construccion del proyecto participaron ingenieros, meédicos y estudiantes con
diversos roles que contribuyen al resultado del proyecto de manera directa, su aporte es
de gran importancia como la todos los autores debido a que su experiencia en elaboracion
de proyectos e investigaciones, gracias a el contacto con el médico especialista del area
de la salud con conocimientos en riesgos de hipertension con sus set de datos de
diagnésticos realizados a pacientes que pueden padecer de un estado de riesgo, asi
mismo su conocimiento para la elaboracion de los dos modelos de aprendizaje
automatizado supervisado, apoyando enormemente el objetivo principal y especificos del
proyecto.

El equipo de apoyo investigativo es indispensable para la construccién del proyecto su
participacion es directa con la concepcion y el disefio de que se entregard como resultado
de cada uno de los objetivos especificos de este proyecto.

Los investigadores especialistas del area de la salud obedecen las medidas de
prevencion a la informacion dada para los procesos que incluyen conocimientos médicos
gue estan dentro del proyecto y de esta manera también se protege la integridad y
confidencialidad de los resultados del set de datos obtenidos de los diagndsticos de
pacientes reales para la construccion de los dos modelos, es decir el objetivo que se
busca de cada modelo de aprendizaje automatizado es que los resultados sean precisos y
con el més efectivos y no ver cuales son los pacientes con riesgos de hipertension, de
esta forma se maneja el secreto profesional de los especialistas médicos.

El proyecto comparacion de modelos predictivos de riesgo de hipertension en la poblacién
de Cartagena usando Aprendizaje Automatico es aporte investigativo para todas las
personas que buscan la mejora continua de la humanidad y otros investigadores que les
interese, puede ser accedida para consulta de manera autorizada so6lo con solicitud
aprobada a los actores principales, igualmente los actores que de alguna otra forma
tendran el acceso y permisos para trabajar con los resultados de la investigacién, es decir
los asesores y médicos involucrados tendran copia original del desarrollo del proyecto,
como agradecimiento a su participacion y aporte al proyecto.

El proyecto es dirigido hacia la Universidad del SinG para presentar como proyecto o tesis
de grado por eso no tiene un coste de publicacion en ninguna plataforma para sociedad.

Se reservan todos los derechos a los autores principales y autores secundarios
importantes en la investigacién y a la Universidad del Sina de poder copiar, modificar y
utilizar los aportes y resultados del proyecto.

Los aportes de los estudios de investigaciones realizadas por los ingenieros y meédicos
son voluntarios, la informacion que es sugerida por el médico es confidencial para la
aplicacion de los modelos que se construyeron, en ninguna parte del proyecto se
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compromete la informacion de los pacientes del set de datos requerido por el médico,
aungue vya se definié que este no era el objetivo del proyecto.

En los campos de la ciencia informatica y la salud se han estado realizando diferentes
estudios profesionales y cientificos para adelantar a posibles trastornos como es el riesgo
de hipertension, aplicando diferentes tecnologias e inteligencia artificial en los datos de
pacientes que pueden estar en posibles condiciones de padecer riesgos [1].

Existe la necesidad en Cartagena de que los médicos cuente con herramientas y
tecnologias de apoyo para la toma de decisiones de los diagnésticos de pacientes que
tengan riesgos de trastornos hipertensivos y que los otros procesos de recopilaciéon de
informacién se evidencian en registros para investigaciones en prevencién. El aprendizaje
automatizado en maquinas es el apoyo y herramientas tecnolégica que implementa
inteligencia artificial para ayudar médicos a desarrollar con mas eficacia en la profesién en
el &rea de la salud y que con la comparacién de usos de modelos algoritmos capaces de
aprender, seleccionar y clasificar los datos en computadoras y aportar a investigadores,
desarrolladores, médicos y emprendedores un gran avance de opiniones y aportes para
proyectos proximos relacionados con aprendizaje automatizado supervisado.

Actualmente existen muchas herramientas y tecnologias que sirven para dar aportes a las
ciencias de la salud y la medicina, ademas que ya ha habido personas y grupos que
debido a eso cada vez es mas creciente la comunidad que tiene la necesidad del estudio
de la informacion a través de la tecnologia.

Por lo anterior se propone hacer una comparaciéon del uso e implementacion de
algoritmos de machine learning aplicado con el lenguaje de programaciéon Python y una
base de datos donde se encuentran la informacion de varias personas con sus datos.

Nuestro pais esta en mora de aplicar de manera mas amplia la inteligencia artificial en el
campo de la medicina. Con los avances en computacion de hoy y la ubicuidad de equipos
de cémputo relativamente potentes, a través del despliegue de algoritmos de Machine
Learning para la solucién de este tipo de problemas de diagnéstico y muchos otros
problemas relacionados a la practica médica, se puede impactar de manera realmente
sustancial la calidad de los servicios médicos, a muy bajo costo [1].
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1 DISENO METODOLOGICO

1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1.1 Descripcién del problema

A pesar de lograr avances en la salud, las complicaciones relacionadas con la prevencion
de pacientes con riesgos de hipertension siguen siendo un importante problema de salud
publica en el mundo. En la actualidad existen muchas tecnologias capaces de ayudar a
prevenir los trastornos de hipertension en las personas, aplicando técnicas de prediccion

utilizando machine learning para analizar las patologias.

Varios estudios ya adelantados dicen que la hipertension arterial provoca cada afio 7,5
millones de muertes, el 13% del total de defunciones que se producen a nivel global,
segun la World Health Organization (WHO), en Latinoamérica, el 13% de las muertes y el
5,1% de los afios de vida ajustados por discapacidad (AVAD) pueden ser atribuidos a la
hipertensiéon. La prevalencia ajustada para la edad de la hipertensién en la poblacion
adulta general en diferentes paises de Latinoamérica (encuestas nacionales o muestreos

sisteméaticos aleatorizados) varia entre el 26 al 42% [2].

La evidencia epidemiolégica sugiere que la hipertension es un factor de riesgo para el
desarrollo de diabetes. En las poblaciones diabéticas, la prevalencia de la hipertension es
1,5 a 3 veces mayor que en no diabéticos de la misma franja etaria. En la diabetes tipo 2,
la hipertension puede ya estar presente en el momento del diagnéstico o inclusive puede
preceder a la hiperglucemia evidente (4,5). Son muchas las complicaciones que se
pueden presentar si no existe un control de la hipertension arterial como enfermedades
cardio-cerebrovasculares, insuficiencia renal, deterioro cognitivo por microaneurismas,

entre otros (6-11).

En Colombia, segun la Organizacion Panamericana de la Salud (OPS), la prevalencia de
HTA en la poblacion mayor de 15 afios es del 12,6%, constituyéndose en el principal
factor de riesgo para enfermedades cardiovasculares (12), a esto se le suma la falta de un
sistema de informacién confiable que permita conocer en tiempo real la problematica de
salud, seguimiento, control y adherencia al tratamiento de los pacientes con Hipertension

Arterial.
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En Cartagena, son pocas las organizaciones de salud que garantizan la correcta
coleccion y control de la informacidbn que el gobierno usa para generar perfiles
epidemioldgicos, estudios clinicos y reportes que ayudan a crear politicas para la
administracion de la salud de la poblacién y el desarrollo social. Por otra parte, se ha
incrementado en un 35% en los ultimos 10 afios la poblacion en Cartagena de Indias, y
desafortunadamente este aumento ha ocurrido en areas subdesarrolladas, areas sin
instalaciones de salud y pobre acceso a tratamientos de salud especificos. Este
crecimiento de la poblacién afecta a la planeacion de la salud en Cartagena y las
instituciones de salud de la ciudad. Por ley, el gobierno colombiano debe ser capaz de
garantizar y proveer servicios de salud primarios, planes de prevencion de enfermedades,

programas para la salud de la conducta, y mejoras en la calidad de vida de la poblacion

[3] [4].

En adicién a lo anteriormente citado y debido la baja capacidad de atencién de algunos
centros de salud en Cartagena para tratar y retener a los pacientes, los profesionales de
la salud estan permitiéndoles ser trasladados en sus hogares para su recuperacion o para
seguir con su tratamiento. Y la necesidad de monitorear el estatus y condiciones de salud
de estos pacientes es inadecuada con la presencia de complicaciones que pudieron
haberse prevenido con una supervision ajustada a las necesidades y condiciones del
paciente [3] [4].

En Colombia en el afio 2007 se convocé a un grupo de reconocidos expertos del pais
para que revisaran la evidencia disponible acerca de diferentes aspectos relacionados con
la hipertension y redactaran un documento (no una revisién del tema) en forma de guia,
gue permitiera tener claridad sobre esta informacion y la mejor manera de emplearla en la
practica diaria. El reto de este grupo de expertos estuvo en lograr que las guias se
actualicen con frecuencia, a medida que se obtenga informacién nueva que implique un

cambio en la recomendacion [3].

Es evidente que la hipertensién es una de las enfermedades que se encuentra dentro de
las diez primeras causas de mortalidad, es un problema que se presenta tanto en
poblacion joven como en adultos y ancianos. Este tipo de enfermedades pueden conducir
a complicaciones mayores, como es el caso de la preclamsia que se presenta en el

embarazo y pone en riesgo de muerte tanto a la madre como al bebé.
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Debido a la problematica de falta de modelos de prediccion se suma que ademas en
Colombia hay poca disponibilidad de datos epidemiolégicos sobre la preeclampsia [6], se
suma a esto que en la poblacién se aplican modelos propuestos para otro tipo de
poblacion [5], lo cual no quiere decir que no se hayan hecho grandes avances en los
ultimos afos en lo relacionado con la comprensién como en el control de la enfermedad
desde el punto de vista etioldgico, fisiopatoldgico, clinico, epidemioldgico y por ende en el
campo de la salud publica por medio de la implementacién de guias de practica clinica,
campafias de educacién y actualizacion sobre el diagnéstico y tratamiento oportuno [6].
La hipertension arterial se considera una enfermedad compleja multicausal ya que implica
en sus procesos de presentacion un condicionamiento epidemiolégico y ambiental los
cuales interaccionan entre si, a los cuales se le suma factores intrinsecos como los

genéticos o inmunoldgicos, incluyendo el acceso a los servicios de salud [7].

Se considera que los modelos actuales de tamizaje o prediccion, la tasa de deteccion de
trastornos hipertensivos con estos factores intrinsecos y extrinsecos como Unica

herramienta de prediccidon es muy baja, cercana al 30% [8] [7].

Las investigaciones actuales se limitan a describir los factores clinicos y epidemiolégicos
en el manejo de la enfermedad [8], son pocos los estudios que muestran una correlaciéon
entre la prevalencia de los factores considerados de riesgos con las caracteristicas

clinicas, manejo y tratamiento de las pacientes [10].

Por consiguiente, las organizaciones de la salud podrian beneficiarse de utilizar estos
dispositivos de control y monitoreo en sus pacientes para poder monitorearlos en tiempo
real. Todos estos datos generan reportes y la informacién serd almacenada y tratada en
plataformas seguras en la nube. Los avances en la colecciébn de datos a través de
sensores y su procesamiento permiten la realizacion de analiticas de datos en tiempo
real, liderando grandes avances en el monitoreo y control de pacientes, y, la forma como
la salud publica utiliza esta informacion para generar programas proactivos de tratamiento

y atencién a la poblacion.

1.1.2 Justificacion

Es posible que existan modelos de prediccion que utilicen el aprendizaje automatizado en
computadores y tecnologias, pero no es posible tener resultados iguales en diferentes
modelos. A partir de la necesidad de escoger modelos que mejor califiquen y que por

alguna razén sean mas precisos e inteligentes se elabora una comparacion de dos
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modelos que buscan obtener la mejor precision para la deteccion de riesgos de

hipertension en la ciudad de Cartagena.

Decidir y elegir el uso de un modelo para un uso especifico ya sea de una aplicacién o
estudio es mucho mas conveniente desde una comparacion de modelos de aprendizaje

automatizado similares.

Teniendo en cuenta la enorme y creciente necesidad de la medicina para tomar
decisiones correctas y oportunas de los pacientes, se propone desde el campo de la
ingenieria algunas soluciones tecnolégicas que generen apoyo al profesional durante el
proceso de atencién en salud. Se hace necesaria la construccién de una herramienta que
permita la prediccion de enfermedades Crénicas no transmisibles junto con la opcién de
generar alertas cuando algunos signos o grupo de signos se encuentren fuera del rango

normal.

Una de las ventajas de la presente investigacion esta en propender por el disefio de un
modelo predictivo que contribuya al disefio de guias de diagndéstico, tratamiento y
prevencion, ademas como el uso racional de los recursos cada vez més escasos de salud
y faciliten la implementacion de procesos administrativos, cientificos y logisticos de las

patologias o condiciones de salud abordadas.

1.1.3 Formulacion del problema
¢Cuél de los dos modelos supervisados de machine learning se ajusta mas
favorablemente en el desarrollo de un modelo predictivo de casos de hipertension en la

poblacion cartagenera?

1.1.4 Objetivos

Objetivo general

Analizar dos modelos de prediccién para riesgo de hipertension en pacientes de ciudad de

Cartagena usando técnicas de machine learning.
Objetivos especificos

o Identificar las variables asociadas a trastornos hipertensivos teniendo en cuenta
las recomendaciones de estudios anteriores, para seleccionar solo las variables

que histéricamente han incidido en estas patologias.
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e Construir un conjunto de datos que permita el entrenamiento de los clasificadores
o modelos predictivos de riesgos de hipertension en la ciudad de Cartagena.

¢ Implementar los algoritmos de aprendizaje automatico supervisado que permitan
obtener un buen resultado en términos de sensibilidad y precision mediante el
entrenamiento y validacion de los algoritmos.

e Comparar resultados de las técnicas aplicadas en términos de sensibilidad,
precision y especificidad para determinar cual de las técnicas es mas efectiva para

la prediccion de trastornos hipertensivos en la poblacién de Cartagena.

1.2 ESTADO DEL ARTE

Aplicaciones de las Técnicas de Machine Learning en la Medicina, varias investigaciones
demuestran la importancia que han tomado estas técnicas para el diagndéstico tratamiento
y pronéstico médico, sobre todo cuando se tienen grandes volumenes de datos. Por los
resultados que se han obtenido en estas investigaciones, la comunidad médica a
aumentado su confianza en este tipo de herramientas, y en la literatura se encuentran
estudios para deteccion de diferentes tipos de enfermedades, en la especialidad de
alergologia, en enfermedades de vias respiratorias como la Neumonia, Asma,
Bronquiolitis, para enfermedades cardiovasculares, para el descubrimiento de nuevas
drogas, para clasificacion del dolor, para evaluar tiempos de esperas y asignacion de
recursos meédicos, entre otros, son tantas las aplicaciones en donde ha tomado fuerza las
técnicas de machine Learning que hay comunidades dedicadas a alimentar repositorios
para contribuir al aprendizaje y evaluacién de dichas técnicas como por ejemplo existe un
repositorio en linea con bases de datos para utilizar en el aprendizaje automatico,
mantenido por la Universidad de California en Irvine, que incluye resultados de biopsias
de lesiones mamarias, predictores de cardiopatia, registros de supervivencia

posquirdrgica y otras 270 bases de datos de diversas disciplinas para aprender [14].

El estudio titulado “Prediccion de la evolucién hacia la hipertensién arterial en la adultez
desde la adolescencia utilizando técnicas de aprendizaje automatizado” de la Universidad

Central “Marta Abreu” de las villas facultad de matematica, fisica y computacion.

gue tiene como objetivo de analizar dos técnicas: clasificacion y de agrupaciéon dando
como resultado dos modelos mateméticos enfocado en pacientes que sufren de
hipertensién arterial contribuye a la creacion de conocimiento a través del andlisis de los

diagndsticos médicos. (Técnicas de mineria de datos aplicadas al diagnostico de
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entidades clinicas, 2012 pags. 174-183) Este antecedente también contribuye en brindar
su algoritmo usado para el andlisis de datos y poder asi delimitar el algoritmo que se

realizara y la metodologia que se va a usar.

En el trabajo de investigacion de (CANDELA Caceres, 2015) titulado “Proceso de
Descubrimiento de Conocimiento para Predecir el Abandono de Tratamiento en una
Entidad de Salud Publica” realizado en la ciudad de Lima, cuyo objetivo fue el de
automatizar un proceso de descubrimiento de conocimiento para una institucién de salud
publica que permita determinar el comportamiento de los pacientes con respecto a la
continuidad en sus tratamientos. Realizé pruebas con cuatro algoritmos dando como
resultado: “Al algoritmo SVM un porcentaje de acierto de 96.4%, siendo el de mayor
precision, al algoritmo de modelos combinados un 95.9%, al algoritmo de arbol de
decisiéon un 83.5%, y al algoritmo de redes neuronales un 53.9%.” Concluyendo que,
gracias al algoritmo SVM, se pudo determinar los factores mas influyentes como son la
edad, la autoestima, los medicamentos suministrados, entre otros y, gracias al algoritmo
de arbol de decision, las reglas asociadas a las categorias de tiempo de duracion de la
hospitalizaciéon. Esta investigacion contribuye al uso de mineria de datos, el beneficio de
emplearlo y permite conocer el funcionamiento de los algoritmos para a partir de ello

realizar el modelo propuesto [14].

en el trabajo de grado titulado “Modelo de Machine Learning para la Clasificacion de
pacientes en términos del nivel asistencial requerido en una urgencia pediatrica con Area

de Cuidados Minimos” que tiene como objetivo de analizar dos técnicas

Identificar los sintomas y los signos que pueden ser usados como predictores de
gravedad para clasificar una urgencia pediatrica de acuerdo con el nivel asistencial
requerido utilizando modelos de machine learning basados en aprendizaje automatico que
permitan realizar diagndsticos de pacientes como herramienta de apoyo para los procesos

médicos.

Un error médico se puede dar por exceso de servicio cuando el tratamiento no tiene
probabilidades que el paciente mejore; por insuficiencia de servicios cuando la atencién
no es en el tiempo adecuado; y por diagnostico inapropiado ya que el doctor intuye el
posible tratamiento. El diagndstico es la actividad inicial del médico es el punto de partida
siendo una de las actividades principales, se recogen los sintomas para elegir el

tratamiento adecuado, ademas tiene como elementos de entrada: las historias clinicas, el
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examen fisico, exdmenes de laboratorio. En funcién a ello el doctor infiere el diagndstico
mas adecuado. Un error en el diagndstico es directamente responsable el personal
médico ya sea cognitivos debido a una mala recolecciéon de datos o desinformacién,
también por error del sistema ignorancia o mala practica de la lex artis. (Errores médicos,
2009)

en el siguiente trabajo de grado titulado “Modelo de mineria de datos usando machine
learning con reconocimiento de patrones de sintomas y enfermedades respiratorias en las
historias clinicas para mejorar el diagnostico de pacientes en la ciudad de Trujillo 2016.”
cuyo objetivo final diagnosticar con mayor precision utilizando modelos con el modelo de
mineria de datos y algoritmos de machine learning generando mayor acierto al momento

de realizar los diagnésticos médicos pertinentes [14].

en el proyecto colaboracion con el Ministerio de Primera Infancia del Gobierno Provincial
de Salta Argentina Titulado “Predicciéon de Embarazo Adolescente con Machine Learning”
cuya finalidad especifica es utilizar modelos de ML para identificar aquellas adolescentes

con mayor riesgo de quedar embarazada.

es una de las ciudades mas pobladas de Argentina y capital de la provincia con igual
nombre con una poblacién que supera los 500.000 habitantes, su Ministerio de Primera
Infancia tiene por misién erradicar la pobreza en la provincia. Con este objetivo en mente,

el desarrollo de las capacidades de los individuos es algo fundamental [14].

1.3 MARCOS DE REFERENCIA

1.3.1 Marco teoérico

Inteligencia artificial

La Inteligencia artificial o 1A es una ciencia que surgid después de la segunda guerra
mundial fue nombrada asi mismo en el afio 1956 como ciencia que estudia la inteligencia
en las maquinas. El campo de la inteligencia artificial o IA va mas alla de predecir,
entender, comprender, sino que también se esfuerza en construir entidades inteligentes

capaces de decidir.

La IA abarca en la actualidad una gran variedad de subcampos que va desde un propdsito
general como el aprendizaje y la percepcidbn a otros especificos diagnosticos de

enfermedades, solucion de problemas matematicos y otros. Sintetiza y automatiza tareas
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intelectuales humanas de manera universal, que de manera artificial no humana es capaz
de razonar puede decirse que son sistemas que piensen como humanos, el nuevo
excitante esfuerzo de hacer que los computadores piensen, las maquinas con mentes
propia en el mas amplio sentido literal. La automatizacién de actividades que vinculamos
con procesos de pensamiento humano, actividades como la toma de decisiones,
resolucion de problemas y aprendizaje. De la IA se puede decir que se imaginan como
sistemas que piensan racionalmente el estudio de las facultades mentales mediante el
uso de modelos computacionales y el estudio de los calculos que hacen posible percibir,
razonar y actuar. La IA se considera que todos los sistemas actian como humanos, estas
contienen el arte de desarrollar maquinas con capacidad para realizar funciones que
cuando son realizadas por personas requieren inteligencia y el estudio de cémo lograr que
los computadores realicen tareas que por el momento los humanos hacen mejor. La IA
consiste en sistemas que actian racionalmente, es decir, la inteligencia computacional es
el estudio del disefio de agente inteligentes ademas esta relacionada con la conducta

inteligente en artefactos [1].

El aprendizaje automatico o aprendizaje de maquinas (del inglés, “Machine Learning”) es
el subcampo de las ciencias de la computacion y una rama de la inteligencia artificial cuyo
objetivo es desarrollar técnicas que permitan a las computadoras aprender. Es decir, trata
de crear programas capaces de generalizar comportamientos a partir de una informacién
suministrada en forma de ejemplos. Es, por lo tanto, un proceso de induccién del
conocimiento. En muchas ocasiones el campo de actuacion del aprendizaje automatico se
solapa con el de la estadistica computacional, ya que las dos disciplinas se basan en el
andlisis de datos. Sin embargo, el aprendizaje automatico también se centra en el estudio
de la complejidad computacional de los problemas. Este puede ser visto como un intento

de automatizar algunas partes del método cientifico mediante métodos matemaéticos [15].

Aprendizaje supervisado

Aprendizaje automatico supervisado es una técnica para deducir una funcién a partir de
datos de entrenamiento. Los datos de entrenamiento consisten de dos vectores: uno

representa los datos de entrada y el otro los resultados deseados.

La salida de la funcién puede ser un valor numérico (como en los problemas de regresion)
0 una etiqueta de clase (como en los de clasificacion). En la Figura 1.1 se muestra el

objetivo del aprendizaje supervisado el cual es crear una funcién capaz de predecir el
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valor correspondiente a cualquier objeto de entrada valida después de haber visto una
serie de ejemplos, los datos de entrenamiento. Para ello, tiene que generalizar a partir de

los datos presentados a las situaciones no vistas previamente [2].

Datos de ‘ Algoritmo de Modelo de
entrenamiento antranamiento dlasificacidn

Figura 1.1 Aprendizaje supervisado

En la Figura 1.2 se presenta una descripcion formal del problema de aprendizaje
automatico, indicando que dado un conjunto de datos de entrenamiento que son los
vectores X (variables de entrada) y Y (respuesta), se realiza un proceso de entrenamiento
usando un algoritmo de aprendizaje, con esto se logra encontrar la funcién h(x) haga una
prediccion y. Donde la funcion h se llama hipétesis o modelo.

Caracteristicas () WENNEEN) Hipotess NN (¥ (Predicciones)
Figura 1.2 Aprendizaje automadtico.

El algoritmo de aprendizaje debe encontrar los parametros correctos de la funciéon se
realiza un proceso llamado entrenamiento o proceso de aprendizaje. Por ejemplo, si se

desea ensefiar matematicas a un grupo de estudiantes, se les entrena en el tema
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mediante ejercicios, de esta misma forma se hace con los clasificadores, primero se les

ensefia mediante casos de ejemplo.

Al igual que en la vida real, a los estudiantes no se les evalla usando el mismo ejercicio
del entrenamiento, si no ejercicios que nunca han visto. De igual forma a los clasificadores
tampoco se les evalGa con los mismos casos del proceso de aprendizaje, porque la idea
es que pueda predecir correctamente con casos reales. Por ende, el objetivo de un
clasificador es que logre predecir casos reales tan bien como lo hizo con los casos de
entrenamiento. A esta capacidad de extrapolar correctamente se le llama generalizacion.
Para llegar a lograr la generalizacion de un clasificador se requiere que en las pruebas el

error de prediccion sea bajo, a este error se le llama error de pruebas.

Si el error entrenamiento es pequefio, es muy probable que el de pruebas también lo sea,
pero esto no es una garantia para el aprendizaje. Para lograr una buena generalizacion
del modelo se recomienda hacer un buen muestreo, tomando una muestra lo
suficientemente grande y representativa de la poblacion. Con esto se logra una garantia
probabilistica de que el aprendizaje es factible. Es decir, que el error de pruebas esta
cercano al error de entrenamiento, expresado matematicamente como se muestra en la

Ecuacioén 1.1.

Pllu—p| > €] < 2e72¢°N
Ecuacion 1.1 Desigualdad de Hoeffding
Esta formula también llamada desigualdad de Hoeffding, donde v corresponde a la
fraccion de casos mal clasificados en la muestra (en adelante sera nombrado error de
entrenamiento E;;,), 4 es la fraccion de casos que el algoritmo clasifica con error (en
adelante sera nombrado error de pruebask,,;), N es el tamafio de la muestra, es un valor
gue se desea que sea pequeiio. Como el objetivo es que la diferencia entre el E;, v el

E,,: sea pequefio, se recomienda aumentar el tamafio de la muestra N. Convirtiendo la

desigualdad de Hoeffding en la Ecuacion 1.2.

P[|E;n (R) — Eout(h)| > €] < 2e™2¢N
Ecuacidn 1.2 Desigualdad de Hoeffding

En el aprendizaje automatico, la funcién de prediccion serda nombrada f, y a la hipétesis h.
Cuando el algoritmo predice correctamente en un punto o para un caso se dice que f(x) =

h(x), cuando la prediccion es incorrecta f(x) 6= h(x).
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Cuando la variable objetivo, la que se esta tratando de predecir, es continua se le llama al
problema de aprendizaje un problema de regresion. Cuando se prediccion esperada esta
definida por algunos valores discretos (tales como Si 0 No), es nombrado un problema de
clasificacion. Los clasificadores mas utilizados son las redes neuronales, las maquinas de
soporte vectorial, regresion logistica, el algoritmo de los K-vecinos méas cercanos, el

clasificador bayesiano ingenuo, y los arboles de decision.
Seleccién de variables

La seleccion de caracteristicas es un proceso que consiste en seleccionar un subconjunto

de variables relevantes para la construccion de un clasificador o predictor.

Es frecuente que en un conjunto de datos existen muchos parametros que tengan relaciéon
con la variable de respuesta, haciendo dificil el andlisis y la prediccion. Para ello se
plantea la reduccion del nUmero de parametros y obtener sélo aquellos que presentan

mayor variabilidad.

El objetivo principal de la seleccién de variable es mejorar el rendimiento de la prediccion
del clasificador y esto a su vez proporciona mayor rapidez del clasificador. La seleccion de
caracteristicas puede ser utilizada para la reduccién de la dimensionalidad de la funcion,
ya sea para mejorar los resultados de la precision de los estimadores o para aumentar su

rendimiento en conjuntos de datos de muy alta dimension.

Teniendo en cuenta un estimador que asigna ponderaciones a las caracteristicas (por
ejemplo, los coeficientes de un modelo lineal), la funcién recursiva de eliminacion (RFE)
es para seleccionar funciones, haciendo mas y mas pequefios el set de datos
recursivamente hasta conseguir el nimero correcto de variables que mejoran los

resultados del clasificador.

En la Figura 1.3 se muestra el resultado de aplicar el algoritmo de seleccion de variables,
donde se encuentra el mayor pico de la gréfica es donde se encuentra el nimero éptimo

de variables que se deben seleccionar, para este caso son tres.

El algoritmo también retorna una matriz con verdaderos y falsos que indica si la variable

es seleccionada o no, como se muestra en la Figura 1.4
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Mamera de caracteristicas seleccionadas

Purntuacion de validacion cruzada (nb de clasificaciones correctas)

Figura 1.3 Grdfica de seleccion de variables

valores iniciales X (657, 49)

valores Iiniciales Y (657,)

SELECCION DE VARIABLES | True False False False False False False True Faloe False False False
False False ralpe False False False False ralse False False False rFalse

False True False False True False False True ¥Yalse Falwe False Falee

False False False False False True True True False False False True
True)

Figura 1.4 Matriz de seleccion de variables
Regresion logistica
La regresion logistica ha sido histéricamente una herramienta bastante importante y util
para el andlisis de datos en investigacion clinica y epidemiologia. La regresion logistica
permite discriminar entre dos clases, en términos de un conjunto de variables numéricas,

en el papel de predictores [2]. Los objetivos principales de un modelo de regresion

logistica son:

e Obtener una estimacion no sesgada o ajustada de la relacion entre la variable

dependiente (o resultado) y una variable independiente.
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e Evaluar varios factores simultaneamente que estén presumiblemente relacionados
de alguna manera (0 no) con la variable dependiente.
e Construir un modelo y obtener una ecuacién con fines de prediccién o célculo del

riesgo.

La regresion logistica, a pesar de su hombre, es un modelo lineal para la clasificacién en
lugar de regresién [2]. La regresion logistica es un algoritmo de clasificacion lineal
ampliamente utilizado en medicina donde una funcion logistica sigmoidea esta acoplada a
un modelo de regresion lineal. La funcidn utilizada para representar la hipétesis del
clasificador esta dada por la funcién sigmoide, cuyos valores de salida son 0 y 1, con una
frontera de decisién de 0.5. Los resultados pueden interpretarse como la probabilidad de
gue la entrada pertenezca a la clase positiva, P(y = 1; |x; 8), o la negativa P(x; 8). Donde

los resultados se encuentran en el intervalo (0,1), como se muestra en Ecuacion 1.3.

P(x;0) +P(x;0) =1
Ecuacion 1.3

Despejando la Ecuacién 1.3 se obtiene la Ecuacion 1.4 qué es la probabilidad de que la

entrada pertenezca a la clase negativa.

P(x;0) =1—-P(x;0)
Ecuacién 1.4
Cuando la probabilidad de que y sea 1 es mayor de 0.5 entonces el clasificador predice 1.
Cuando esta probabilidad es inferior a 0.5 predice 0. Para realizar las predicciones el
algoritmo utiliza la funcién sigmoide que se puede ver en la Figura 1.5. La funcién
sigmoide, hg (X), se basa en unos parametros 8 que son desconocidos y los valores de
cada set de entrenamientox,, x4, X3, Xx,. En la Ecuacion 1.5 se muestra la férmula funcion
sigmoide, donde —6%x es el vector de parametros o pesos de cada una de las variables

predictoras.
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Figura 1.5 Funcion Sigmoide

M () = e

Ecuacion 1.5
Para encontrar la frontera de decision en problemas que no son linealmente separables
se utiliza la funcién de costos de minimos cuadrados, esta permite ajustar los parAmetros
o los 8 y lograr encontrar una funcién que clasifique entre dos clases, en la Ecuacion 1.6
se muestra la funcion de costos.

N 2

p _lzlh ; ;

J©) = 3 ) 5 (hex) = Y
=1

Ecuacion 1.6

Donde hg(x®) corresponde a la prediccion del clasificador y y® es la respuesta
esperada, a la mitad del cuadrado de la diferencia entre ellas se le llama funcién de error
cuadratico medio, que en adelante se escribirh como cos() como se muestra en la
Ecuacion 1.7.

. . 1 , .
cos (hg(xY),yH) = N (he(x") —yH)?

Ecuacion 1.7
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Para lograr la prediccién correcta mediante el uso de la funcion de cos() se hace
necesario aplicar el Gradiente Descendente como se muestra en la Ecuacion 1.8, este

permite encontrar en una funcion convexa un punto minimo local optimo en el plano.

—log(hg(x)), siy=1
—log(1—hg(x)), siy=0

Ecuacion 1.8

cos (ho(x),y) = {

Lo anterior se puede expresar en una linea como se indica en la Ecuacién 1.9:
cos(hg(x"),y') = —ylg(he(x)) - (1 — ) 1g(1 — ho(x))
Ecuacién 1.9
Reemplazando la Ecuacién 1.7 en la Ecuacién 1.6 se consigue la Ecuacion 1.10

N

1 o
J©) = 7> cos(hy(x), )

i=1
Ecuacion 1.10

Finalmente compactando las Ecuaciones 1.10 y 1.9 se consigue la funcién de costos con

gradiente descendente expresada en la Ecuacién 1.11.

N
1 . . . .
J©) = 5l E —y'log hg(x) + (1 —y)log (1 — he(x")) ]

i=1
Ecuacion 1.11
Hasta ahora se tiene una funcidon de costos que permite encontrar los valores de los 6
para la prediccidon correcta en un conjunto de datos determinado. Esta funcién presenta
un problema de optimizacion llamado sobre entrenamiento (overfitting), que es el
aprendizaje excesivo sobre el set de entrenamiento (memorizacion) este evita que se
consiga un modelo generalizado que pueda funcionar para cualquier set de datos y no
solo en el set de datos que se entrend. Para resolver este problema de optimizacion se
minimiza la funcion de costos y se le agrega un factor de regularizacion que permite
controlar la complejidad del modelo. La regularizacion consiste en reducir la importancia
de los parametros 8 viéndose modificada la funcion de costos por la adicion de la
sumatoria de todos los parametros 6 con un factor llamado parametro de regularizacion, A.

Obteniendo como resultado la Ecuacion 1.12 [3].
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min — %i[mog he() + (1= Y)log (1 — he(x)) ] + 211611
i=0

Ecuacion 1.12

Sabiendo que N es el nUmero de variables, 8 son los parametros de cada variable, y es el
vector de respuesta (solo maneja valores binarios (0,1)), y A es el parametro de la
regularizacién. Es posible aumentar las capacidades de clasificador mediante la
aplicacion de transformaciones poligonales a las entradas. En cuyo caso, el limite de
decisién puede ser no lineal y problemas mas dificiles de manejar. En este modelo, las
probabilidades que describen los posibles resultados de un ‘Unico ensayo se modelan

mediante una funcion logistica.
Maquinas de soporte vectorial

Las maquinas de soporte vectorial en inglés Support Vector Machine (SVM) son uno de
los métodos de aprendizaje supervisado para problemas de clasificacion de dos clases.
SVMs tratan problemas linealmente no separables y buscan separar los datos con una
gran brecha o hiperplano. En la Figura 1.6 se muestra la linea punteada que indica la
frontera de decision, la distancia que existe entre las dos lineas punteadas se llama
margen, los puntos que caen sobre la frontera de decision de llaman vectores de soporte.
En el ejemplo se puede ver tres puntos (dos ejemplos positivos y uno negativos) que se

encuentran en la frontera de decision.

wx+b =1

wx+b=0

wx+b =-1
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Figura 1.6 Hiperplano separacion optimo

La funcién de costo de un SVM busca maximizar el margen o distancia entre la frontera
de decisién y los puntos que se desea separar, de esta forma se puede obtener el
hiperplano de maximo margen. El hiperplano (frontera) de decision se define mediante la
Ecuacion 1.12 [2].

WTX+B =0
Ecuacién 1.12
Los hiperplanos que caen sobre el margen se muestran en las Ecuaciones 1.13y 1.14.
WIX+B=1
Ecuacién 1.13
WTX+B = -1
Ecuacién 1.14

Teniendo en cuenta que el vector de pesos W es perpendicular al plano correspondiente,
se define X* = X~ + Aw como la relacién que existe entre del margen M con el vector w

para encontrar el hiperplano que maximiza el margen como se muestra en la Figura 1.7.

Figura 1.7 Mdrgenes del hiperplano

El objetivo de un SVM es encontrar el valor de w que maximice el margen M, conociendo

que el margen se define mediante la Ecuacion 1.15.
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2

vl
Ecuacion 1.15

El valor del vector w que maximiza el margen M esta dado por las Ecuaciones 1.16, 1.17 y
1.18.

1
. 2
min—\||w
Il
Ecuacion 1.16

sujeto a

yiX - w+b) 21
Ecuacion 1.17
La anterior formulacién asume que los datos son linealmente separables. Cuando no lo
son, no es suficiente con maximizar el margen, también se minimizar los errores de
clasificacion convirtiéndose en un problema de optimizacion que se soluciona mediante
las Ecuaciones 1.18 y 1.19, donde Los ¢ representan variables de holgura, que relajan las
restricciones y aportan al objetivo y donde C es una constante lo suficientemente grande,
elegida por el usuario, que permite controlar en qué grado influye el término del coste de
ejemplos no-separables en la minimizacion de la norma, es decir, permitira regular el
compromiso entre el grado de sobreajuste del clasificador final y la proporciéon del nimero
de ejemplos no separables, asi, un valor de ¢ muy grande permitiria valores de & muy

pequeios .

1 n
ming= [ lwl> + ¢ ) &
i=1

Ecuacion 1.18

sujeto a,

yX,-w+b) = 1-¢
Ecuacion 1.19

Algunas de ventajas de las maquinas de vectores de soporte son:

e Efectiva en espacios de alta dimension.
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e Utiliza un subconjunto de puntos de entrenamiento en la funciébn de decision
(Ilamados vectores de soporte), utilizando eficientemente la memoria.

e Versdtil: diferentes funciones del nicleo pueden ser especificados para la funcién
de decision. Nucleos comunes se proporcionan, pero también es posible
especificar nicleos personalizados.

Para el caso de los problemas que no son linealmente separables se recomienda la

inclusién de las funciones nucleo o kernel tiene como efecto un mapeo de las entradas a

un espacio de alta dimensionalidad, donde los datos si seran linealmente separables.

La funcién del nacleo tiene como objetivo separar los vectores de soporte del resto de los

datos de entrenamiento, este es un problema de programacion cuadratica (QP).

En este proyecto se usa la funcién nidcleo RBF (Radial Base Function) También es
conocido como el nucleo “exponencial’. La funciones de kernel RBF toman la forma
exp(—y|x — x0]?) - y. Donde y es una constante de proporcionalidad cuyo rango de
valores Utiles debe ser estimado para cada aplicacién en particular. Otras funciones kernel

comunmente usadas son: linear, polynomial, sigmoide.

Este nlcleo es infinitamente diferenciable, lo que implica que GPs con este kernel como
funcién de covarianza tienen las derivadas cuadradas medias de todos los 6rdenes, y por

lo tanto son muy suaves.

1.3.2 Marco conceptual

Regularizacién

Se le llama regularizaciébn al proceso que controla la complejidad de un modelo,
resolviendo los problemas de optimizacién reduciendo la importancia de los parametros

de 6 en las funciones del modelo.

La regularizacién tiene como objetivo realizar un intercambio apropiado entre la fiabilidad
de los datos de entrenamiento y las bondades del modelo. En procedimientos de
aprendizaje supervisado, el intercambio se realiza a través de la minimizacion del riesgo

total.

Regularizacion es cuando afiades un término que suaviza los resultados para evitar el

sobreajuste (overfitting) [19].
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Figura 1.8 Sobreajuste Overfitting

Esto quiere decir que, cuando entrenas una maquina, la maquina intentara adaptarse lo
maximo posible a los datos de entrenamiento, ya que quiere evitar lo mas posible el error.
Pero en machine learning esto no es éptimo ya que un sobreajuste en los datos de

entrenamiento puede producir una poca capacidad de prediccién en los datos reales.
Generalizacion

Dentro de la inteligencia artificial existen un concepto que se le llama generacién y esta
dependiente de un entrenamiento de aprendizaje supervisado y el éxito de predecir con

precision se le llama generacion, es lo contrario a errar.

Generalizacion: ¢Coémo conseguir que la red funcione bien con datos distintos a los del

conjunto de entrenamiento?

Como si se tratase de un ser humano, las maquinas de aprendizaje deberan ser capaces
de generalizar conceptos. Visualice que mira un perro Labrador por primera vez en la vida
y le dicen “eso es un perro”. Luego le ensefian un Caniche y le preguntan: ;eso es un
perro? Dird “No”, pues no se parece en nada a lo que aprendié anteriormente. Ahora
piense que su tutor le ensefia un libro con fotos de 10 razas de perros distintas. Cuando
vea una raza de perro que desconoce seguramente serd capaces de reconocer al

cuadripedo canino al tiempo de poder discernir qué es un gato no es un perro [20].
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underfitting correcto overfitting

Figura 1.9 Equilibrio del Aprendizaje

Siempre que se crea una maquina de aprendizaje se debe tener en cuenta que pueden
caer en uno de estos problemas por no poder generalizar correctamente el conocimiento.
Underfitting indicara la imposibilidad de identificar o de obtener resultados correctos por
carecer de suficientes muestras de entrenamiento o0 un entrenamiento muy pobre.
Overfitting indicara un aprendizaje “excesivo” del conjunto de datos de entrenamiento
haciendo que nuestro modelo Unicamente pueda producir unos resultados singulares y

con la imposibilidad de comprender nuevos datos de entrada.
Matriz de confusion

Una matriz de confusién es una técnica para resumir el rendimiento de un algoritmo de
clasificacion. La precision de la clasificacién por si sola puede ser engafiosa si tiene una
cantidad desigual de observaciones en cada clase o si tiene més de dos clases en su

conjunto de datos [14].

El calculo de una matriz de confusion puede darle una mejor idea de lo que su modelo de

clasificacion esta haciendo bien y qué tipo de errores est4 cometiendo.

La matriz de confusibn muestra las formas en que su modelo de clasificacion

se confunde cuando hace predicciones.

Le da una idea no solo de los errores cometidos por su clasificador, sino mas importante

de los tipos de errores que se estan cometiendo.

Es este colapso lo que supera la limitacion de usar solo la precision de clasificacion. Es
una matriz que muestra las clasificaciones prevista y las reales. Una matriz de confusién

es de tamafio LxL, donde L es el numero de diferentes valores de la etiqueta.

Predicho | Positivo Negativo
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Real
Positivo VP FP
Negativo FN V N

Tabla 1 Matriz de confusion

. Donde,

V P: Verdaderos Positivos
V N: Verdaderos Negativos
F P: Falsos Positivos

F N: Falsos Negativos.

Los resultados del clasificador se pueden interpretar mediante el uso de la grafica ROC

como se muestra en la Figura 1.8.
Curva ROC

En la teoria de deteccion de sefiales, una curva ROC (acrénimo de Receiver Operacion
Caracteristica, o Caracteristica Operativa del Receptor) es una representacion grafica de
la sensibilidad frente a la especificidad para un sistema clasificador binario segun se varia
el umbral de discriminacion. Otra interpretacion de este gréfico es la representacion de la

razon o ratio de verdaderos positivos frente a la razén o ratio de falsos positivos [7].

Receiver operaling characteristic example

True Positive Rate
A}

\

Do 0.2 0.4 0.6 08 10
Falze Positive Rate

Figura 1.10 Grafica de ROC

Sensibilidad (Recall): también llamada razén de Verdaderos Positivos (VPR). La

sensibilidad indica la capacidad del clasificador para dar como casos positivos los casos
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realmente positivos (enfermos), Util para detectar pacientes enfermos. La sensibilidad se

define mediante la ecuacién 1.20.

VP

VPR = ————
(VP + FN)

Ecuacion 1.20

Precision (tasa de error): también llamada accuracy en inglés, corresponde a la tasa
de predicciones correctas hechas por el modelo sobre un conjunto de datos. La precision
puede verse como una medida de la exactitud o la calidad, mientras que la sensibilidad es
una medida de la integridad. La precision se suele calcular mediante el uso de un
conjunto de pruebas independientes que no fueron utilizada durante el proceso de
aprendizaje. Sin embargo, para casos en los que el conjunto de datos es pequefio, porque
el nimero de casos es reducido, otras técnicas de estimacion de precisibn mas complejas
son utilizadas tales como validacion cruzada y rutina de caras. La formulacién matematica

para esta medida estd dada por la Ecuacion 1.21.

(VP)

pT‘QCiSiOTl = m

Ecuacion 1.21

Especificidad: también llamada razon de verdaderos negativos. Indica la capacidad del
clasificador para dar como casos negativos los casos realmente negativos (sanos). Util

para detectar pacientes sanos. La especificidad se define mediante la Ecuacion 1.22.

VN

FPR=———
(FP + VN)

Ecuacion 1.22

1.4 METODOLOGIA
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1.4.1 Lineade investigacion

La Universidad del Sinu seccional Cartagena cuenta con la linea de investigacion de
inteligencia artificial, el cual incluye tematica especifica para el desarrollo de estudios de

datos a través del aprendizaje automatico.

Para la realizacibn de predicciones a través de algoritmos con el lenguaje de
programacién Python se realizardn diferentes técnicas y métodos para hacer una
comparacién de cuales son las mejores técnicas y ademas sefalar las caracteristicas mas

importantes para el uso de machine learning para la toma de decisiones.

1.4.2 Tipo de investigacion

La investigacion a utilizar es de tipo aplicada en cual se busca hacer una descripcion de
una comparacién varios analisis de modelos que se van aplicar en las distintas técnicas
de aprendizaje automatico para el desarrollo de un modelo predictivo de casos de
hipertensién en la ciudad de Cartagena. El propdsito de la investigacién utilizada consiste
en describir situaciones, eventos o cualquier fenébmeno que someta analisis como es la
ciencia de datos y algoritmos que miden o evallan diversos aspectos para obtener
predicciones que puedan ayudar a la toma de decisiones por medio de matematicas y

estadisticas.

1.4.3 Metodologia descriptiva

La metodologia para el desarrollo de este proyecto es una estructura que se maneja
frecuentemente para explicar de cierta manera descriptiva las investigaciones, en donde
es posible aplicar los resultados. En la programacion de algoritmos de aprendizaje
automatico con el lenguaje Python, se utiliz6 el trazado de objetivos para el desarrollo de
este, el cual consiste en realizar diferentes técnicas o métodos para analizar datos y hacer
predicciones a través de funciones mateméticas y estadisticas. Cada una de las tareas
fueron ejecutadas asi secuencialmente hasta llegar el objetivo y cumplir con el alcance.
En otras palabras, esta metodologia también es conocido como modelo cascada,
caracterizado por utilizar procesos secuenciales para el desarrollo, disefio,

implementacion, pruebas o validaciones, integracion y mantenimiento.
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Teniendo en cuenta la enorme y creciente necesidad de la medicina para tomar
decisiones correctas y oportunas de los pacientes, se propone desde el campo de la
ingenieria algunas soluciones tecnoldgicas que generen el apoyo al profesional durante el

proceso de atencion de pacientes.

Este proyecto de investigacion plantea la comparacion de dos modelos de prediccién de
riesgos para trastornos hipertensivos. Asi mismo, se plantea implementar técnicas de
machine learning y deep learning para realizar prediccion del riesgo que puedan tener los
pacientes de padecer trastornos hipertensivos como ya se ha venido utilizando en otras

patologias para la prediccion de complicaciones e interacciones con el tratamiento [13].

La presente investigacion tendra como fundamento la prediccion mediante la lectura de
variables clinicas o signos desde sensores que pueden medir, por ejemplo: la presion de
la sangre, los niveles de azlcar en la sangre, niveles de oxigeno y algunas condiciones
de temperatura y el medio ambiente en las actividades diarias del paciente. Asi mismo, se
construira la base de datos de los pacientes utilizando herramientas que permitan la
recoleccién y manipulacion de la informacion de manera sencilla. Se implementaran
técnicas de analisis de variables para determinar cudles son las que mas relevancia e
incidencia tiene respecto a la variable de respuesta, esto se realizara por cada algoritmo.
La seleccibn de variables permite especificar como se introducen las variables

independientes en el analisis sobre el conjunto de datos.
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Alcance

Funciones Caracteristicas
Seleccion de variables Las principales razones para usar la selecciéon de
usando técnica de feature funciones son:
selection e Permite al algoritmo de aprendizaje automatico

entrenar mas rapido.

e Reduce la complejidad de un modelo y lo hace
mas facil de interpretar.

e Mejora la precisién de un modelo si se elige el
subconjunto correcto.

e Reduce el sobreajuste.

Implementacién de algoritmo  Se requiere implementar un algoritmo de maquina de
de maquina de soporte soporte vectorial en python utilizando la libreria scikit-
vectorial en python learn , sklearn

Implementacién de algoritmo  Se requiere implementar un algoritmo de regresion
de regresion logistica en Logistica de la libreria Sklearn de python.
Python

Comparacion de algoritmos  aplicar las técnicas machine learning para comparar los
dos modelos en cuanto a las mediciones que evaltan
cada modelo y sefalar cual de los modelos comparados
es mejor para predicciones de casos de hipertensién en
la ciudad de Cartagena

2 ANALISIS DEL PROBLEMA
2.1 REQUISITOS ESPECIFICOS IEEE-830

Requerimientos Funcionales

Identificacion del RFO1
requerimiento:

Nombre del Set de datos
Requerimiento:

Caracteristicas: Un set de datos que esté en un archivo csv que esté separado por
comas y clasificado..
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Descripcion del Es necesario para la realizacion de los algoritmos.
requerimiento:

Requerimiento NO
funcional:

Prioridad del requerimiento:  Alta
Tabla 2 Requerimiento - RFO1 Set de datos

Requerimientos No Funcionales IEEE-830

Identificacion del

requerimiento: RNFO1

Nombre del Entorno de desarrollo con jupyter notebook con cédigo Python y

Requerimiento: las librerias Scikit-learn y pandas..

Caracteristicas: Ambiente de desarrollo, variables de entorno que normalmente es
posible manejar con solo Python por cuestién de practicidad para
el desarrollo Los algoritmos se recomienda esta manera.

Descripcion del Para la ejecucién de los algoritmos es necesario tener todos los

requerimiento: requisitos y permisos del sistema.

Prioridad del requerimiento:  Alta

Tabla 3 Requerimiento -RNFO1 Entorno

2.2 REQUISITOS FUNCIONALES
2.2.1 Algoritmos

Los algoritmos deben ser capaz de procesar el set de datos y segmentarlo o dividirlo de

tal manera que sea un 80% entrenamiento y 20% para pruebas y validaciones.

Las técnicas implementadas deben ser capaz de predecir si un paciente es capaz de

estar en riesgo de hipertension.

2.3 REQUISITOS NO FUNCIONALES
2.3.1 ENTORNO DESARROLLO

El entorno donde estara desarrollado las técnicas y métodos requiere de librerias de

Python especificos para la ejecucién funcional.
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Las técnicas utilizadas deben tener buenas practicas para que sirva de ejemplo para
investigadores y estudiantes que necesiten documentacion de algoritmos de aprendizaje

automatico con el lenguaje de programacion Python.
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3 DISENO DE LA SOLUCION

3.1 Organizacion de lainformacion

3.1.1 Recolectar lainformacién de los datos que se necesitan

Es importante centralizar y dejar una idea clara del objetivo de la implementacion de
algoritmos de aprendizaje automatico que se van a utilizar para también tener que
investigar el tipo de datos que se necesitan recolectar para resolver problemas con las
técnicas que se van a probar. Es importante la cantidad y la calidad de informacién ya que
esta va relacionada de alguna forma en la calidad de clasificacién de los algoritmos de

prediccion.

3.1.2 Preparacion del set de datos.

Para este punto se unificara toda la informacion recolectada para el andlisis de las
variables que se presentaron y el numero total de muestras para la investigacion. El
namero correcto de datos necesarios para tener una buena precision esta directamente
ligado a que los datos estén relacionados, tengan una cantidad balanceada para cada

resultado que se busca.

Una vez obtenido todo en cuenta se define el porcentaje de informacion para cada grupo
el cual consisten en dos partes, una de ellas encargada para el entrenamiento y el otro set

de datos es para validar el modelo.

3.2 Preparacioén del entorno de desarrollo.

3.2.1 Instalacién de Anaconda.

Se requiere de un entorno donde se pueda sacar el provecho a entornos que estan
preparados para el desarrollo de machine learning con el lenguaje de programacion
Python.

Por la manera en cédmo se va desarrollar el proyecto de manera aplicada es necesario un
entorno que sea de base “para el uso de implementacién de algoritmos con aprendizaje

automético profundo.

Por seleccion libre se escogié un entorno que es muy intuitivo y dinamico para realizar

pruebas e investigaciones con machine learning y otros propoésitos, se instalé la
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plataforma para data Science, llamada Anaconda que sirve ademas para sacarle
provecho a la implementacién y el trabajo colaborativo y también se puede considerar

como manejador de dependencias o paquetes de librerias para trabajar con Python.

3.2.2 Instalacion de librerias.

En la instalacion de Anaconda la mayoria de las librerias estdn descargadas y pre-
instaladas por defecto para hacer algoritmos basicos con machine learning, pero también
es posible que se necesiten otras que pueden servir de ayuda, como pudo ser pandas

gue fue agregada para hacer gréficas y diagramas desde jupyter notebook.

Se agregan todas las librerias que se van a utilizar en las técnicas de machine learning,
para poder trabajar con todos los requisitos que se requiere para hacer pruebas con datos
reales y mostrar los resultados para comparar su respectivo analisis a la respuesta que se
evalten. Asi mismo se haran diferentes pruebas implementado las librerias que se van a
usar para la definicion de modelos y casos donde se apligue para el aprendizaje

automatico.

3.3 Implementacion de técnicas de IA.

3.3.1 Analisis de las técnicas.

Se analiza el set de datos que se va a trabajar y si es necesario aplicar técnicas que
ayuden a identificar de un set de datos recolectado las variables importantes que tendran
mayor peso y que ayudan de alguna forma a mejorar los modelos en cuanto a precision y

clasificaciones se aplica la técnica elegida.

Se tiene que empezar a modelar los diferentes algoritmos y técnicas para la prueba de los
datos recolectados. Se realizan los algoritmos donde se implementa el dataset construido
y normalizado luego se hacen las primeras pruebas con la informacion y los modelos que

se van creando a su medida.

3.3.2 Desarrollo de algoritmo de seleccion de variables

Para el andlisis de la data que se va utilizar es necesario tener los datos totalmente
normalizados para que la informacion que se va trabajar en los algoritmos estén mejor
segmentados por las variables mas importante hasta quitar las que no son necesarias,
esta seleccion de variables también se hace para que no se desarrollen sobre ajustes en

los modelos de clasificacion.
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3.3.3 Normalizacion del set de datos
De la coleccién de informacién suministrada primero se organizé el set de datos en un
archivo CSV delimitado por coma para la lectura de datos en los métodos o técnicas de

machine learning que se implementaran para la comparacion de los diferentes modelos.

Las columnas y filas fueron revisadas para validar que la informacion esté uniforme y
organizada para que la lectura e implementacién de los algoritmos de esa forma evitar

tener algun problema de lectora de la informacion.

3.4Desarrollo de algoritmos

3.4.1 Desarrollo de algoritmo de regresion logistica.

se implementa el algoritmo de regresion logistica por su caracteristica de clasificador
lineal y asi luego hacer una comparacion con otra técnica y evaluar el comportamiento del
aprendizaje automatico visto desde los aspectos de precision, sensibilidad y especificidad,
sabiendo utilizar un set de datos para detectar patrén para un analisis de variables
seleccionadas para la clasificacion siendo estas a su vez las que sean mas relevantes

para la prediccion o clasificacion en el area de la salud.

3.4.2 Desarrollo de algoritmo de maquinas de soporte vectorial

Se desarrolla el algoritmo que complementa las maquinas de soporte vectorial con el
lenguaje Python para la comparacién de algunos aspectos importantes en cuanto
sensibilidad, precision y especificidad. Utilizando las librerias que anaconda proporciona
para el uso de inteligencia artificial con machine learning y algoritmo de aprendizaje

supervisado.

3.5Comparacion de los modelos

3.5.1 Analisis de resultados

Se desea saber cudl de los modelos es el mas adecuado para la prediccion de pacientes
en riesgo de hipertension, asi como saber las ventajas y desventajas de cada uno de los
modelos utilizados. Se compara cada uno de los modelos y se elige uno como mejor para

la prediccion de diferentes pacientes con riesgo en hipertension.
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3.5.2 Tabla comparativa de los resultados obtenidos

Se organiza la informacién obtenida con los modelos que se entrenaron de por lo menos
los dos mas utiles para el aprendizaje de automatico como hacer prediccion con datos
histéricos de pacientes con riesgos de hipertensién B1, ademas una descripcion breve de

las ventajas y desventajas de los modelos utilizados para la clasificacion o prediccion
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4 DESARROLLO

4.1 Colectay preparacion del set de datos.
El funcionamiento de los algoritmos y modelos de Machine Learning necesitan tener un
conjunto de datos que esté claramente implicados a la utilizacion para la base de los
todos los modelos que va a entrenar a través de diferentes técnicas para obtener
clasificaciones que ayuden a predecir mejor, siendo esta parte importante para la

construccion de los modelos.

En el trabajo de recolectar y organizar los datos se realizaron en dos partes el cual la
primera fue recolectar todos los datos unificarlos en un solo documento y la segunda es

prepararlos en el formato que se va trabajar con los algoritmos.

4.1.1 Colectade datos

En la busqueda de los datos contamos con la ayuda del docente disciplinar para encontrar
un contacto que permiti6 acceder a una informacién de una investigacion reciente a
pacientes con posibles casos de hipertension, esta ya se encontraba preparada en dos
archivos organizados por caracteristicas y resultados. El trabajo fue unificar los dos
archivos en uno solo y empezar analizar los datos para que pudieran ser tratados con el

mismo orden y numero de filas y columnas.

— s fae B 20 b o ——

Figura 4.1 Set de datos
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4.1.2 Preparacion del formato
Para las técnicas de manejo de data con Machine Learning ya se han venido haciendo
trabajos que incluyen librerias para el manejo, estas requieren de formatos y de

estructuras que se van aplicar en nuestros modelos.

Luego de haber recolectado la informacion y organiza en una sola parte, se cambia al
formato el cual se va aplicar en los algoritmos. El archivo tiene que ser formato CSV en el

cual los datos deben ir en una columna separados por coma.

Para ello se utilizé una funcion muy sencilla en Excel, el cual fue “CONCATENAR (), la
funcion recibe las columnas que se van a unir, pero esta se le tuvo que afadir una
concatenacion extra el cual era colocar entre el medio de las columnas vecinas el

separador coma, para poder cumplir con el formato que se va implementar.

data-tenadut - L (Toves de wctvamds, de poeducsod

Chinlle e pigwn  Flovasan

ORI ESTr0n0 oM DUTIN O NOATT RGO, 5103 000, CA0ECOrammrrOpeLC o0 TrOR0DIad0, Cated . S0 parade, S oy

15 0260800100100 L 0L LOSOL0840.1,8, L LOS00020.000.0080.0,081 008

Figura 4.2 Formato set de datos

4.1.3 Técnicade seleccidn de variable
Por motivos de mejorar el set de datos el cual fue revisado minuciosamente para que
tuviera igualdad de parametros de caracteristicas y ademas que fueran de utilidad para

para los modelos que se van a implementar, de todo eso salieron un total de 50 columnas.

Normalmente se puede trabajar con cualquier nimero de columnas que equivalen al

mismo numero de caracteristicas, pero esto no todas las veces es bueno para algunos
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modelos, entonces es cuando se analizan las técnicas de seleccién de variables, el cual
su objetivo es mejorar el set de datos, esté de acuerdo a la configuracion y método
selecciona las variables que le ayudan a mejorar la precisién para la decisién categoricas

de los modelos entrenados.

La técnica de seleccién de variable que se van a usar, devolvera un subconjunto de datos
del original con las caracteristicas mas 6ptimas segun los criterios que se evallen. La
técnica es ofrecida por sklearn el nombre de la libreria es Feature Selection, el cual su
implementacion es vélida para la mejora de los tiempos de entrenamientos cuando los
datos son muchas variables para la clasificaciébn y ademéas también hace tener mejor

visualizacién de los datos que se trabajan y se van a seleccionar.

Se ha hecho en base a cédmo controlar los problemas de desbalance de datos referentes
a las clases para evitar problemas de clasificacibn, de manera general la técnica

selecciona las clases con mayor proceso de clasificacion e ignora las clases minoritarias.

4.2 Preparacioén del entorno

4.2.1 Instalacion de Anaconda

Por sugerencias de otros desarrolladores de inteligencia artificial que han trabajado,
recomiendan el uso de anaconda para el desarrollo y andlisis enfocada a los algoritmos
de machine learning que estudian los datos. Sabiendo que para el desarrollo es necesario
trabajar con bastantes librerias que son requeridas y que esta plataforma libre ofrece todo

el paquete basico para el desarrollo de investigaciones para dos lenguajes R y Python.

Esta se consigue en la web y es totalmente gratis, ademas es multiplataforma, en este
caso trabajo los mismos algoritmos en Windows y Mac 10S. En ambos sistemas
operativos funcionan sin problema. Su instalacion es rapida en Windows y en Mac el
proceso es algo diferente, una vez descargado se ejecuta y se hace la secuencia de

pasos.

Cabe resaltar que tiene diferentes formas de instalarse, en Windows normalmente las
aplicaciones tienen un patrén de instalacion y en Mac también cuenta con una aplicacion

para instalacion rapida y que en esta ocasion es parecida en pasos para ambos SO.
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D Anaconda3 5.2.0 (64-bit) Setup - X

Welcome to Anaconda3 5.2.0
(64-bit) Setup

Setup will guide you through the installation of Anaconda3
5.2.0 (64-bit).

ANACONDA.

Itis recommended that you close all other applications
before starting Setup. This will make it possible to update
relevant system files without having to reboot your
computer.

Click Next to continue.

==

Figura 4.3 instalador Anaconda

Unas ves instalado anaconda puede verificar que tenga todo instalado, eso se hace
iniciando el CMD de la PC y ejecutando los siguientes comandos, que estan en la

siguiente imagen.

B C:\WINDOWS\system32\cmd.exe - O X

Figura 4.4 Versiones del entorno

Como se puede ver se tiene el entorno preparado para trabajar Machine Learning con
Python. Esto no es todo anaconda tiene soporte para la instalacion y manejo de librerias,
siendo Util para la instalacion de las que se van a usar adicionales que no estan el
paquete predeterminado de Anaconda, también es posible realizar entornos de desarrollo
variados en donde pudimos trabajar y probar diferentes versiones de Python como

lenguaje principal para la investigacion.

Para esta ocasion se trabaja con la version de Python 3.6.5, el cual es una de las que
recomienda Anaconda para trabajar con Machine Learning. También se implemento parte
de los algoritmos en Mac en donde se trabajé la version de Python 2.7 que también es
recomendada y soportada por Anaconda. De una también se incluyeron las librerias las
cual son requeridas para las pruebas de los modelos.

55



4.3 Implementacion de algoritmos

4.3.1 Importaciones necesarias

Para empezar a mostrar el cédigo fuente es necesario separar lo que se esta ejecutando
con los resultados, pero con jupyter notebook el cual es un entorno para hacer mas
intuitivo el desarrollo de investigaciones, permite hacer bloques de cédigo que se pueden

ejecutar para su prueba siendo asi amigable para estos trabajos.

isport nuepy as np

lsport masplotlid c as pl
import pandas
from sklearn.petrics import ToT Ourve, AUc

from ocel, SelectiBast, §f regressicn 47
fros
from

from

frem 1 e saaing lsport MinMexScaler #ncs

from linear_s=del 4

from 2kl wort model selestics 4

frem shlenrn.metrics import coafusisn matris

frem sklearn.setrices luport adcuracy score

Figura 4.5 Importaciones y Librerias Python
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4.3.2 Meétodos de manejo de data set

Se definen tres métodos comunes que son usados por las técnicas implementadas,
utilizando funcionalidades de las librerias Pandas, CSV para leer los archivos .csv, el
primer método retorna las cabeceras de la data y el otro retornar toda la data contenida en

los archivos.

o [ Eadlunnme

Intanet po. e " . ' s WRyLne

Figura 4.6 Métodos de manejo de datos

La variable set_datos, encabezados y caracteristicas quedan almacenada en memoria
estas contienen retornan los métodos cargar_archivo_encabezado,
cargar_archivo_csv y obtener_x respectivamente. El contenido de las variables se

puede ver en la siguiente imagen.
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sncabezados

st datow cazgar_srochive cav|sschivo)

archiva escsbezads (arshive)

Figura 4.7 Encabezados y caracteristicas de los datos

El set de datos est4d conformado por 657 filas x 50 columnas en total y de una se

evidencia lo atil que son las librerias para agilizar la investigacion. A continuacién, el

siguiente método.

In [24]:

def cbtener x():
dataset = pandas.read csv(archivo , engine="python' )

items = []
for i in range(l , len(encabezados)):
if (type (encabezados[i]) !'= None):

items.insert(i,encabezado=s[i])
return dataset.filter (items=items)

X =cbtener x()
Y = set datos['MME']

print({'valores iniciales X ',X.shape)

print{'valores iniciales ¥ ', Y.shape)

valores iniciale=z X (857, 49)
valores iniciale= ¥ (8537,)

Figura 4.8 Inicializacion de variables globales

Se evidencia que el set de datos ya contiene las cabeceras, caracteristicas y etiquetas, la

cual las carteristas constan de 657 filas y 49 columnas, es decir todas las columnas de

caracteristicas menos la columna de etiquetas, las etiquetas hacen una matriz

unidimensional con el mismo numero de filas que las caracteristicas.
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4.3.3 Técnicas de Machine Learning

Para efectividad del set de datos para los modelos se aplica una técnica de normalizacion
para los datos transformando las caracteristicas individualmente al escalar de cada
caracteristica a un rango dado, pro defecto es 0 a 1, la férmula que aplica la

normalizacion escalar es:

X_std = (X — X.min(axis = 0)) / (X.max(axis = 0) — X.min(axis = 0))

X_scaled = X_std * (max — min) + min

En sklearn ya se encuentra una libreria que ayuda con la normalizacion llamada

MinMaxScaler y es de gran utilidad para avanzar con rapidez:

In [27]: #normalizacion de lo
df = obtener x(}
scaler = MinMaxScaler()
scaled df = 5caler.fit_transform-jdf:|

L

Azt

]

MinMaxScaler(copy=True, feature range=(0, 1))

[[0.34375 0. 0. ... 0. 0. 0. ]
[0.08375 0. 0. .. 0. 0. 0. ]
[0.09375 0. 0. .. 0. 0. 0. ]
[0.09375 0. 0. .. 0. 0. 0. ]
[0.125 0. 0. ... 0. 0. 0. ]
[0.125 0. 0. .. 0. 0. 0. 11

Figura 4.9 Normalizacion de los datos

Se aplicaron técnicas de normalizacion a todo el set de datos con DataFrame y Numpy
clases de la libreria sklearn para el manejo de datos en Python con estas clases, ya se

puede entrenar con la data que se ha preparado los modelos que se van a probar.
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Encabezado de caracteristicas y Set de datos tipo DataFrame y Array Numpy tipo float

do columnas

In [30]: #obtenien

columns cargar archivo encabezado(archivo)

eliminando la columna MME la cual seria ¥

del {columns[0])

scaled df = pandas.DataFrame (scaled df, columns=columns)
np.seterr (divide="ignore', invalid="ignore')

X=np.array (X, 'float")
Y=np.array (¥, 'float')

edad Romgitano Raizal Palenguero Negro Otro EscolarNinguna \
0 0.34375 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0
1 0.08375 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0
2 0.09375 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0
3 0.09375 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0
4 0.12500 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0
Primaria Secundaria Tecnica I11-115 J00-J0& J40-J47 o©0l0-0lé \
0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
1 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
2 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
3 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
4 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
020-029 0©30-048 ©095-0899 POS-POB Q50-Q56 Z00-213
0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
2 1.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0

Figura 4.10 Conversion de tipo de datos

Se puede notar total resumen de los datos de las columnas de una manera dificil de
analizar a primera vista, por eso esos datos también se muestran de manera gréfica de tal
manera gque esté representada en los valores agrupados, en este caso cabe resaltar que
la imagen y las variables son muchas y no permite ser visualidad de manera correcta en
su totalidad, pero es posible examinar una por una si es necesario ser observa un vistazo

de la imagen:
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Tipos de etiquetas de Y™ y grafica de caracteristicas

sixt(aet datas.grnophy(lies') . sx2e())

pit '] - (1
sev_datos,drop{]'sET), 1) niss(
P ahow
< »
oE
deype: intéd
B850-B64 Cabeceramunicipal Casada Cemtropoblado Contnbutive D10-D36 050-DE4
= I ' - e -
Diakgtes | EIOE16 E65 568 E70E90 Eclampsia fscolarNingura Estrato
- I - 2 n
1305 POJ06 BO4e7 Waghkodad Negro Neatiiaco Q10016
020029 030-0aa 025099 o PO4POS Pabennuers, Paridad |
saclamncy Primana I Irn_mu- ® el | Bamaitane Iz..m wdana Lﬁ;

Figura 4.11 Grdfica valores de caracteristicas

Se pueden obtener muchos datos importantes que nos ayudarian a mejoran los modelos
los cual fueron previamente entrenados, es posible también realizar otras gréficas Utiles

para el andlisis de los datos.

En el ajuste y exploraciéon de la data se incluyen muchos graficos que ayudan a personas
como cientificos de informacién a tomar decisiones para tener un set de datos limpio y
mas preciso. En la grafica siguiente se muestran los comportamientos que tienen las

variables respeto a su dispersion lineal.
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MME
.0

Figura 4.12 Graficas comportamiento caracteristicas.

4.3.4 Seleccion de variables.
La técnica de seleccién de variables mas eficiente y precisa para el modelo se realizd con
Pipeline de la libreria de Sklearn y como resultado se obtuvo de 50 variables una

seleccion total de 10 variables el cual son las siguientes:

e MME
e EscolarNinguna

e Multiplicidad

e Sepsis

e TORCHS
e J0O0-JO6

o J40-J47

e 010-016
e P05-P08
e Q50-Q56

4.3.5 Division del set de datos.
En el set de datos se debe tener en cuenta que los modelos mas finos se ayudan

entrenando y validando, de esta manera las divisiones para estos algoritmos fueron un
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80% para entrenar y un 20% para validar. Se implementé una libreria de Python que sirve
de ayuda para hacer una divisiobn aleatoria inteligente y de esta manera compensar

equivalencia en peso de clases y en cuanto etiquetas y caracteristicas.

ine.nomed_steps[ ar ].tranaform(X

¥ _train, ¥ _validation - model selection.train_test split{X pipeline, ¥, test size.validstion size, m

i ¢ -] é |

a e, 8. 0.]

7. @ e. 8. 0.]

o,

5 1.
{35, @. o 9. 1.9, 0.0.0, 1, 1. 6. 9.3, 8 8. 1.9, 0.8, 1, 6. 6, 6, 0.8
8. 1. @, 1.0, @, 9. 8. 0, 1. 0,1, 3.0.68,0
0. 8. 8. 1, 0,1, 0,8,1.0.1,98,1.8,1, 0,1
8. 8. o. 3. 1, 1. 8. 9. 8. 6. 1.0, 0. 8. 0. 1. ¢
B, 1. 6, 1. 1. 90,6, 1, 1. 0.8, 9. 1. 1. 1. 6,0
e, 0.2 e. 1, &, &, 1. 1, 1. 1, 8. 8. 1. 1, 0, 0
8. 8.1 1. 1. 8. 0. 8. 0. 1. 1, 2.1..8. 1, 5. 0.
0. 8, 0 1. 6, 1, 6, @, @, 1. 3, 3. 0.1, 0.0, 1
o. 1. 0, 8. e, 8, 1. &. 1. 8.9 0.9.9, 0,01,
e. 8.1 8. I, 1. 1. 1. 68,0.0.9,0.0.1.0. 5.1
8. 1. 6. 1 1. 1. 9. 1. 8. 1, 8. 8. 0. 0.0.6, 1. 1.1,
B, 0.1, 0 0, 1,0, 4,0, 0, 0,0, 1,0,1.80,0,0,0
e, 8.9, 1 1.0, 1. 0.1, 1,0, 1.1, 1. 98.48, 1,0, 8
1. 8. 6, 8. e, @, 0.6,1, 0. 08.0,0.0, 1, 1.1.1,.0.8e,9
0.8, 6,1 o, 9. 2,0,0,1,.0,1,.0.0,.9,1.1.90,0,.0,8
0. 8, 90, € o 0. 0.0, 8. 06,.1.1,1. 8.1, 8. 0.9, 0. 0,1
6. 8. 1. 1. o. 0. 1. 6. 9. 6. 8. 1. 6. 0. 1. 1. . 1. 1. 1. 1.
1. &, 0, 1 e, 9, 0.0, 1, 1,0, 1,0, 0.9, T 1. 0
B8 1.0 9 9. 1.1, 9,1, 06,9.1. 0 2. 1 .. 1. 1
. 1. 9. 8. 2. 0. 8.08.1.8.90.1.1.1,. 8.2.1 1. 9. 0. 8. 6.
1. 8. 6, 0, 8, 1 1.1, 6.0, 8, 1, 0. 1,0, 8,9, 0.9, 9, 0,0, 9
0. 1. 0,2 1. ¢ 8.1. 0,0, 9.8 1 8.9, 0.1. ¢

Figura 4.13 Division del set de datos

En el set de datos las caracteristicas ya se encuentran normalizadas con valores flotantes
e igual que las etiquetas, se conoce la dimension total de set de datos la cual es 525 filas
siendo el 80% de las 657 filas de la original en caracteristicas y etiquetas, también para el
set de datos de validaciones quedo con el 20% de la data general y eso seria todo en la
preparacion de los datos, hasta este punto ya estaria listo para aplicar los modelos de

prediccion.

4.3.6 Modelo de regresion logistica.
Este modelo opta por ser considerado uno de los més utilizados para el aprendizaje
supervisado para clasificacion no lineal, la libreria sklearn implementa muy brevemente

los algoritmos, ayudando a realizar grandes soluciones de manera rapida.

Los modelos fueron probados varias veces hasta que se determine los ajustes para
asegurar que las validaciones de los algoritmos fueran precisas, al final los resultados

sean bastantes 6ptimos para ser considerados.
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Modelo de Regresion Logistica

In [111) modelo_logistico « LogisticRegression() & MOrL(
modelo_logistico.Fit{X_train,Y_train) SENTRENAMIENT

111 LoglsticRegression(Cs1.0, class_weightelone, dualeFalse, Fit_interceptsTrue,
intercept_scaling=1, max_iter=188, multl_class=‘ovr', n_jobse3,
penalty="12', random_stata-None, solver="liblinear’, tol-8.8@e1,
verbose=8, warm_starteFalse)

In {112] modelo_logistico.predict{X_validation) SCLASIFICACION O PREDICION
array([0., ., 0., 0,, 0, 0., 0.,0,,0,,0,0,,60.,,@e.,9,,1,,60,,289,
9.,90,,@,69,,6,6.,0.,9.,890,,6,,06,6.,8,,9.,0.,1,898,,
8.,9,,9.,90.,,9,,90.,0,,0,,90,,898,,06,,1,9,,0.,89,, 60,86,
e.,e.,0,60,,0,0.,0.,696,,60,,6,,86.,90.,1.,1,,80,,0.,.80,
0, 6:,0,,:0.,0,, 6, 0:,1:,:0,,-8:, 0., 8,;:6:,0;5,0:, 1., 0,
0., 0.,0,,0,,0,,0.,0,0,,0,0,0,,80.,0.,,0,1,,0.,090,
0., 0,,0,,90,,06.,,0,606.,0,,0,,1,,0,,90,1,,60,,0,,0,0,
8.,1,,0.,,0,,60,1 @ 1 9., 9., 6,, 8., 3.N
In 11281 print(Tparcentaje de prediceidn regresidn logistica ",modelc_logistico.score(X_validation,Y _validation)) #Ns
preciccion « wodelo logistico.predict(X validation)
peint (' Predicciorn JAd8%accuracy_score(Y_validation,prediccion), 'S') #EVALUACTON

percentsje de prediccidn regresitn logistice @.672242424242a242
Preglccion: 67.42424242424282 %

Figura 4.14 Modelo de regresion logistica

El modelo se cre6 con los atributos de pardmetros por defecto, porque los resultados son
considerados buenos en cuanto a las mediciones que se tomaron para validar los

modelos. Para validar se usé una libreria que ayuda a visualizar el modelo con sus

caracteristicas.
del de reg logl
In ';;g;» mnrmol izocton pary valiooct
modelo _kfold « model selection.KFold(n_splits18, random_statesseed) SEVALUACTON
resultacdos « eodel_selaction.cross_val_score!modelo_logistico,X_train,V_trailn,cvemodelo_kfold,scorings sccuracy

(0.676233671988389, ©.08579248725411459)
[6.83016368 0.60377358 0.58499366 9.66037736 ©.67924528 ©,.88760231
8.75 ©.57692388 B.63451538 ©.63451338)

Figura 4.15 Validacion del modelo regresion logistica

En la medicion del modelo se hizo uso de la matriz de confusion para validar la precision,
sensibilidad y especificidad aplicando la férmula de falsos positivos y negativos al igual

que verdaderos positivos y negativos.
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In [131]: matriz = confusion_matrix(Y_wvalidation,prediccion)

La matriz

print{matriz)

#Frerdaderos positivos

verdaderos_positivos = matriz[e,e]
#Furerdaderos negativos
verdaderos_negativos = matriz[1,1]
#Ffalsos positivos
falsos_positivos = matriz[e,1]
#falsos negativos
falsos_negativos = matriz[1,8]
[[¥8 2]
[41 1217]

verdaderos_positivos 78
verdaderos_negativos 11
falsos_positiwvos 2
falsos_negativos 41

Figura 4.16 Matriz de confusion

se obtuvo de los modelos previamente entrenados con sus respectivos

conjuntos de datos de entrenamiento y validacion, los resultados obtenidos son:

In [132]:

sensibilidad = (verdaderos_positives /(verdaderos_positivos +falsos_negativos )*1e@)/1
presicion = (verdaderos_positivos/(verdaderos_positivos+falses_positivos)*1ea)/1
especificidad = (verdaderos_negativos/(falsos_positivos+verdaderos_negativos)*188)/1

Presicion: 97.5
Sensibilidad: B5.54621848735485
Especificidad: 84.61538481538461

Figura 4.17 Medicion del modelo regresion logistica

De los resulto se observa que se tiene alta precision, sensibilidad fue el dato menos

preciso y especificidad no estuvo mal. Para este modelo se realiza la grafica de Area de

aprendizaje bajo la curva (ROC) para obtener una vision del comportamiento y poder

apreciar su precision.

In [136]:

false_positive rate, true_positive_rate, thresholds = roc_curve(¥_validation,prediccion)
curva = auc(false_positive_rate,true_positive_rate)

plt.title( 'Receiver Operating Characteristic')
plt.plot(false positive rate, true_positive rate, 'b’
label="AUC = %B.2f'% curva)

plt.legend(loc="1lower right")
plt.plot([@,1],[@,1], 'r--")

plt.x1im([-©.1,1.2])

plt.ylim([-2.1,1.2])

plt.ylabel('Trus Pesitive Rate')

plt.xlabel( 'False Positive Rate')

plt.show()

]

Figura 4.18 curva ROC (modelo regresion logistica)
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Con la libreria de matplotlib se muestra la grafica de ROC del modelo de regresion

logistica en la siguiente grafica:

Recewver Operating Charactenstic

Figura 4.19 Grdfica curva ROC (modelo regresion logistica)

4.3.7 Modelo de Maguinas de Soporte Vectorial.

Para el mejor de los casos algunos modelos supervisados son complicados para tratar
con clasificacion, por eso existen diferentes algoritmos los cuales ayudan ajustando unos
MAs que otros, es por eso que se busca comprar cual de los modelos es mas adecuado
para las predicciones con casos de hipertension.

In [52]: modelo_swvc = SVC{decision_function_shape="ovo') #MODELO
modelo swc.fit(X_train,Y_train) #ENTRENAMIENTO
Out[52]: svC(C=1.8, cache size=2@8, class_weight=Nons, coefp=0.0,
decision_function_shape="ovo', degree=3, gamma="auto', kernel="rbf’,

max_iter=-1, probability=False, random_state=HNone, shrinking=True,
tol=68.881, verbose=False)

Figura 4.20 Modelo Mdquinas de Soporte Vectorial

Se crea un modelo con la data de entrenamiento para poder validar las predicciones, pero

primero se evalla el modelo para saber su comportamiento de efectividad.
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In [59]: print({'Evaluacion validacion:',modelo svc.score(X_ wvalidation,¥ walidation))
print({'Mcdelo: ',modelo svc.score(X validation,¥ validation)*1@8,'%’")

Evaluacion validacion: ©.6212121212121212
Modelo: 62.121212121212125 %

Figura 4.21 Evaluacion del modelo Mdquinas de Soporte Vectorial

Se observa y se puede notar que tan efectivo esta el modelo, pero aun asi se puede
hacer otras validaciones que también ayudarian a la toma de decisiones de acuerdo a los

resultados de los algoritmos o predicciones.

La efectividad del modelo no es lo mismo que la precision, normalmente se busca que los
modelos estén generalizados para que puedan tener un excelente comportamiento en la
prediccion, en términos simples hay que buscar precisiones més altas cercanas al 100%
de certeza, pero sin hacer sobre ajustes indebidos para evitar malos resultados cuando
esté comparando datos reales en produccion. En la siguiente graficase encuentra una

clasificacion para ver qué datos de la prediccién y analizar sus salidas.

Clasificacion o Prediccion

In [862]: prediccion_svc = modelo_svc.predict(X_validation)
print(prediccion_svc)

[1. 8. 1. 8. 8. 8. 8. 8. 8. B. 6. B. B. 8. 1. 8. 8. 8. €. @. 8. 8. B. B
1. 6. 6. 6. 6. 6. @. @. @. . 6. 6. 6. 6. @, 6. @. @. 8. @. ©. 6. 6. O
6. 6. 6. 1. 6. 6. @. 8. . . 6. 6. 6. 6. 8. 1. @. @. 8. @. B. 6. B. B
6. 6. 6. . @. 6. @. @. @. @. 6. 1. 6. 6. @, @. 1. @. 8. &. &. 8. 8. 0
6. 6. 6. 1. . . @. @. @. ©. . 6. 6. 6. @, @, @. @. 8. @. 6. 6. 6. 0
@. 8. 8. 8. 8. 8. 2. @. @. 8. 8. 1.]

Figura 4.22 Prediccion del modelo SVC

A simple vista no se puede notar la certeza del modelo, pero puede comparar con
validaciones de precisibn y demas evaluadores de modelos y caracteristicas, como

también se puede obtener una matriz de confusion para hacer una medicién.
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In [49]: 1 matriz = confusion matrix(¥Y walidation,prediccion swvc)
2 print(matriz)
3  #verdaderos positivos
4  verdaderos positivos = matriz[8,e]
#verdaderos negativos
verdaderos _negativos = matriz[1,1]
#falsos positivos
& falsos positiveos = matriz[@,1]
0  #falsos negativos
16  falsos negativos = matriz[1,8]

[[76 4]
[46 &]]

verdaderos _positiveos 76

verdaderos negativos 6

falsos positivos 4

falsos_negativos 46

Figura 4.23 Matriz de Confusion Mdquinas de Soporte Vectorial

con esta informacion se aplican las formulas de precision, sensibilidad y especificidad
para evaluar frente a otros ajustes del modelo u otros modelos y poder comparar
resultados.

Aprovechando que sklearn tiene la oportunidad de aplicar algoritmos que sacan los
valores aplicamos las férmulas las cuales miden la calidad de los resultados de los

modelos que se obtuvieron.

In [63]: 1 sensibilidad_svc = (verdaderos_positives /(verdaderos_positivos +falsos_negativos )*188)/1
2 presicion_svc = (verdaderos_positivos/(verdaderos_positivos+falsos_positives)*1ee)/1
especificidad_svec = (verdaderos_negativeos/(falsos_positivos+verdaderos_negativos)*i1e8)/1

Presicion: 95.8
sensibilidad: 62.295881967213115
Especificidad: 68.8

Figura 4.24 Medicién del modelo Mdquinas de soporte vectorial

De estos resultados se pueden tomar muchas decisiones como ajustar mas los modelos,
alimentar mas la informacion las caracteristicas y el todo el set de datos. También se

puede realizar graficas que permiten visualizar los resultados y asi ver qué otras
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diferencias que visualmente se pueden deducir e interpretar mucho mejor para las
decisiones, una de la gréfica que ayuda a ver el comportamiento de estas notablemente

es la de ROC (MSV) en cudl es la siguiente:

MSV Caracteristicas - ROC

— AUC =053

Figura 4.25 Grdfica curva de ROC

Se puede ser analistas de informacién si dedica a tratar los datos de para obtener mejores
predicciones, es decir ver comportamientos de las variables seleccionadas y estudiar sus
patrones de clases. Las predicciones son mejores cuando manejan mejores clasificadores
o atributos y més caracteristicas etiquetadas, luego si todo estos entrenamientos y
validaciones podemos llevar a pruebas reales con caracteristicas que se quieran evaluar

con los modelos.
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5. COMPARACION DE MODELOS

5.1 RESULTADOS DE LAS VALIDACIONES DE LOS MODELOS

5.1.1 Caracteristicas de Maquinas de soporte vectorial y Regresion
logistica
Los modelos de maquinas de soporte vectorial se destacan por que se utiliza para
clasificar y hacer regresiones eficientes donde las caracteristicas son mucho mas en
cuanto a dimension haciendo estas mas versétil y eficiente en predicciones. Pero con los
resultados que se obtuvieron de las pruebas se puede decir que no se puede evaluar un
modelo simplemente porque a otros estudios analiticos les ha ido muy bien y en realidad
es que para poder decidir los mejores modelos se deben probar la familia de modelos y
algoritmos y comparar los resultados. Es necesario probar muchas veces un solo modelo
con diferentes tablas de informacion para saber los comportamientos de clasificacion y

validar que sus resultados sean los mas certeros a la realidad.

Para la comparacion se implementaron tres métodos de seleccion de variables y se aplica
igualmente dos técnicas de normalizacién diferentes para asi tener diferentes
subconjuntos de los datos hasta 4 subconjuntos para comparar con cada uno de los

modelos y sus resultados.

Primero se evaluaran las predicciones individualmente cada modelo para ver con cudles
técnicas se comporta mejor y luego se har4 una comparacion entre los modelos de

regresion logistica y maquinas de soporte vectorial.

Se validaron tres técnicas de seleccion el cual se evaluaran cada una para decidir cual fue
mejor, la primera técnica es una seleccion basada en el arbol el cual hace una estimacion
para ajustarse a decisiones aleatorias utilizando el promedio para mejorar la precision

predictiva y los sobre ajustes controlados.

ExtraTreesClassifier el selector de variables utilizado de sklearn minimiza de un total
de 49 caracteristicas a un subconjunto de 17 y su medicion de precisién es de un 98,32%

considerado alto para las demés selecciones.
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X_sinnormalizar = obtener_x()

Y_sinnormalizar = set_datos[ 'MME']

print(X_sinnormalizar.shape)

# Tree-based feature selection

seleccion_arbol = ExtraTreesClassifier()

entrenamiento_seleccion_arbol = seleccion_arbol.fit(X_sinnormalizar, Y_sinnormalizar)
entrenamiento_seleccion_arbol.feature_importances_

modelo_tree = SelectFromModel(entrenamiento_seleccion_arbol, prefit=True)
X_tree = modelo_tree.transform{X_sinnormalizar)

print(X_tree.shape)

print(seleccion_arbol.score(X_sinnormalizar, Y_sinnormalizar))

(657, 49)
(657, 17)
8.0832572208325722

Figura 5.1 Seleccion de variables ExtraTreesClassifier

La segunda técnica de seleccion de variables se implementé un evaluador lineal para
seleccionar las caracteristicas mas importantes para el modelo que busca afinar, este

obtuvo un total de 19 caracteristicas seleccionadas de 49 del set de datos original.

lswvc = LinearSVC(C=8.81, penalty="12", dual=False)
entrenamiento_lsve = lsvc.fit(X_sinnormalizar, ¥Y_sinnormalizar)
modelo_lineal = SelectFromModel (entrenamiento_lswvc, prefit=True)
X _LinearSVC = modelo lineal.transform(X_sinnormalizar)
print(X_sinnormalizar.shape)

print(X_LinearsvC.shape)

print(lsvc.score(X sinnormalizar, ¥ _sinnormalizar))

(657, 49)

(657, 19)
8.6788422267884322

Figura 5.2 Seleccion de variables LinearSVC

En la tercera técnica de seleccién se realiza una seleccion de modelo afinado para
seleccionar las caracteristicas evaluadas por los estimadores y transformaciones

secuenciales de los modelos Pipeline siendo estd més ajustado para los modelos.
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Fcroamos ¢b m0gelc Ptpepl ine Noregl Lo r
nmodelo_pipaline - Pipeling([( amova’, SelectkBest(f_regression, k-3)), (“svc’, swm.SWC(kernal~"linear'))])#resto parwetros po
modelo_pipeline.set params(anova  k~18, svc_ C-8.1).fit(X _sinnormalizar, Y_sinnormalizar)

prediction « modelo_pipeline.predict(X_sinnormalizar)

X _pipeline « modelo plpeline, named _steps| anova’ J.transfora(X_sinnormalizar)
print(X_sinnorealizar,shape)

print(X_pipeline.shape)

print(modelo_pipeline. score{X_sinnormalizar, V_sianormalizar))

(657, 49)
(657, 19)
B.5638365796803653

Figura 5.3 Seleccion de variables Pipeline

Se puede evidenciar que de las técnicas de seleccion de variables la de arbol es la mas
ajustada al modelo implementados. Pero en la evaluacion de los modelos tendremos mas

resultados que ayudan a el ajuste o generacion de los modelos,

Los resultados de las técnicas de seleccién tomadas para la preparacion de los modelos
fueron sujeto a las caracteristicas de las técnicas que se implementaron de sklearn el cual

tiene la siguiente muestra:

Caracteristicas seleccionadas
17
19
10
49

Tabla 4 Resultados de técnicas de seleccion de variables

Con el conjunto de datos para validacién de los modelos se hacen los ajustes necesarios
para las mejoras, pero primero antes se normalizaron los datos con la libreria de sklearn

para ayudar en afinamiento o precision de los modelos.

En la realizacién del desarrollo se implementé una normalizacién el cual la van hacer
tenidas en cuenta, para comparar los diferentes resultados obtenidos, estas a primera son
validadas por los evaluadores de cada uno de los modelos que fueron comparados, los

resultados son:
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SVC Regresion Logistica
64,39 68,18
68,18 69,69
68,18 66,66
66,66 65,15

Tabla 5 Precision de los subconjuntos StandardScalers

Se implement6 una normalizacién a todos los subconjuntos de datos y su evaluacion varia
para cada subconjunto, el cual algunos son mejores y equilibrados que otros. En esta
primera tabla se muestra el resultado de la precision predictiva de cada uno de los

modelos que se comparan y sus resultados son mas altos que otras normalizaciones.

SVC Regresion Logistica

60,6 60,6
60,6 68,93
60,6 60,6
60,6 60,6

Tabla 6 Precision de los subconjuntos Normalizer

Los datos normalizados suelen ayudar a la mejora de los modelos sin embargo como se
ve en la tabla anterior respecto a la normalizacién anterior, se ha perdido calidad de
precision en los datos el cual a veces es bueno saber escoger las técnicas para mejorar y

afinar todos los ajustes.

SVC Regresion Logistica
65,90 69,69
65,15 68,18
66,66 65,42
62,12 67,42

Tabla 7 Precision del subconjunto MaxMinScaler
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Probar los modelos con diferentes datas es importante, porque de esta manera se
observa el comportamiento que tienen los modelos, pero sin embargo normalizando los
datos para asegurar de colocar las caracteristicas en el mismo formato para mejorar la
precision de prediccion de cada uno, sin embargo, también se realiz6 una evaluacion de

los datos sin normalizar para comparar resultados.

SVC Regresion Logistica
66,66 68,93
65,90 69,69
62,12 67,42
65,66 66,66

Tabla 8 Precision de los subconjuntos

Los diferentes subconjuntos de datos fueron analizados bajos las caracteristicas de los
modelos que se van a comparar, pero antes los datos fueron tratados con diferentes
técnicas para ajustar mejor la precision predictiva. Primero se aplicaron tres técnicas de
seleccidn de variable a la data original lo cual reduce por los menos 4 conjuntos de datos,
luego a esos conjuntos caracteristicas seleccionadas se aplica tres técnicas de
normalizacion lo cual deja la posibilidad de comparar resultados valiosos para los ajustes
del modelo,

Para los datos no normalizados se puede decir que las mejores caracteristicas las tiene el
subconjunto que se baso en arbol de decisién para escoger las variables en el modelo de

maquinas de soporte vectorial.

Para la regresion logistica los subconjuntos de datos de caracteristicas basados en arbol
no tienen el mismo comportamiento que con todas las caracteristicas y el resto tampoco,

como se muestra en la siguiente grafica.
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Sin normalizar
72

70 69.69

65.9 I

Arbol Lienal Pipeline MNinguna

68.93

66.66

68 67.42

66.66

66

64

62

60

62.12 I

58

Msvc M Regresion Logistica

Figura 5.4 Comparacion de modelos en subconjuntos

Los resultados como estos dan mas argumentos que demuestran que no todas las
técnicas que se aplican a los datos ayudan a la mejora de nuestros modelos por ende hay
que probar con varios hasta encontrar el que mas se adapta a nuestro ajuste de
generalizacion.

Pero este apenas es un analisis de datos sin normalizar ahora visualizamos los resultados

obtenidos con datos normalizados.

En esta normalizacion claramente la seleccién lineal es mas alta para el modelo de
maquinas de soporte vectorial, pero no dice definitivamente que es el que mas se ajusta
por eso mirando el de regresion logistica que es el siguiente, se puede comparar cual de

los dos, esta normalizacién le sienta mejor.
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MaxMinScaler
72

70 69.69

68.18

68 67.42

66.66
66
64
62

60

i

65.15

62.12 I

65.42

Arbol Lineal Pipeline Ninguna

58

Msvc M Regresion Logistica

Figura 5.5 Comparacion de modelos en subconjuntos MaXMlInScaler

De esta manera se puede ver resultados de la normalizacion de MinMaxScaler, que en el
modelo de regresion logistica tiene mejor comportamiento con las caracteristicas de las

variables basadas en arbol diferente al de maquinas de soporte vectorial.

Se puede ver diferentes tipos de normalizaciones y los resultados pueden ser mejor e
incluso iguales para diferentes subconjuntos, a continuacion, se muestra la normalizacion
de StandardScaler de sklearn, el cual también ayuda a darle mejor formato a los datos de

caracteristicas y ajustes como ya se han identificado.

Primero se evalta el modelo de maquinas de soporte vectorial con la normalizaciéon en

todos los subconjuntos de caracteristicas implementadas y luego de regresion logistica.

Para el modelo de maquinas de soporte vectorial la mejor opcion de los subconjuntos de
datos es el que esta basada en arbol para esta normalizacién y para regresion logistica es
evidente en la siguiente comparacion que tiene mejores resultados cuando esta contiene

todas las caracteristicas o no aplica un método de seleccion.
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StandardScaler

71
70 69.69

69
68.18 68.18 68.18

68

67 66.66 66.66
66

65.15

65 64.39

64

63

62

61

Arbol Lineal Pipeline MNinguna

Msvc M Regresion Logistica

Figura 5.6 Comparacion de modelos en subconjuntos normalizados con StandardScaler

Para algunos modelos es mejor trabajar con més caracteristicas y que los métodos de
seleccién de variables no son mas que ayudas para cuando son necesarios hacer que los
modelos sean mas rapidos entrenando y aprendiendo, pero sin echar de menos la

precision y validez.

Por dltimo, se comparan las caracteristicas normalizadas por Normalizer de sklearn el
cual no esta demas verificar que esta normalizacion sea la que posiblemente menos se

ajuste o, al contrario, pero para eso se hizo la comparacion de los siguientes resultados:

Se puede decir que al normalizar los datos con esta técnica es igual para todos los
subconjuntos y que no se ajusta a las caracteristicas el cual no deja claro su mejora para
el modelo. En cuanto al otro modelo la técnica también no es la mejor para tener en
cuenta dado que sus resultados son similares, Unicamente cambiando en el subconjunto

basado en variable lineal como se muestra en la siguiente grafica.
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Normalizer
70

68.93

68
BB
B4
62

60.6 60.6 60.6 60.6 60.6 60.6 60.6
B0
58
56

Arbol Lineal Pipeline MNinguna

Msvc M Regresion Logistica

Figura 5.7 Comparacion de modelos en subconjuntos normalizados con Normalizer

Ahora para tomar los subconjuntos de datos mejor ajustados para los modelos se hace
una comparacion individual de todos los resultados por técnicas o subconjuntos.

Se tiene que para el modelo de Maquinas de soporte vectorial la técnica que mas se
ajusta es la normalizacion StandardScaler principalmente con las variables
seleccionadas que se basan en arbol y se podria decir otros analisis a partir de
comparaciones importantes. La siguiente tabla muestra el conjunto de resultado de
evaluaciones realizadas al modelo de maquinas de soporte vectorial con los diferentes
subconjuntos, se representan en técnicas y subconjuntos y se evalGa el modelo con cada

técnica y normalizacion, ayudando a tomar decisiones en los sets de datos a generalizar.

Arbol Linear pipeline Ninguna

78,78 75,75 69,69 75,75
60,6 60,6 60,6 60,6
66,66 67,42 66,66 62,12
73,48 67,42 66,66 66,66

Tabla 9 Resultados de precision de todos los subconjuntos en modelo SVC
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Para este modelo su inclinacion estéa llevado a utilizar una técnica para subir la precision
predictiva, ajustando cada subconjunto con una normalizacion. Una comparacion que

hace mas visible las diferencias de estas evaluaciones se muestra asi:

SVC presicion predictiva
90
80

70
B0
50
40
30
20
10
0

Arbol Linear pipeline Ninguna

M standardScaler M Normalizer B MinMaxScaler Ninguna

Figura 5.8 Comparacion de precisiones normalizadas con cada subconjunto

Viendo los comportamientos de los subconjuntos resalta que el subconjunto de &rbol tiene
mejor comportamiento con las caracteristicas seleccionadas. No es posible decir lo mismo

para el otro modelo el cual implementa un algoritmo diferente.

En la comparacion del modelo de regresién logistica con los subconjuntos de datos y las
diferentes normalizaciones se identifica poca variedad en la efectividad del modelo, pero
si una buena conclusién en cuanto a optimizacién o rendimiento. Los resultados de las
evaluaciones del modelo se inclinan a que solo debe tener una técnica implementada y
gue esta seria como la referencia para los demés datos o caracteristicas que se evaltan.

Para regresion logistica los resultados fueron los siguientes:

Arbol Linear pipeline Ninguna

70,45 69,69 68,93 71,21
60,6 68,93 60,6 60,6
71,21 68,93 68,93 70,45
71,21 69,69 68,93 71,21
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Tabla 10 Resultados de precision en todos los subconjuntos normalizados

Se puede notar que para todas las caracteristicas la precisién de prediccion es mas alta
que aplicando otras técnicas de seleccion, es decir con este modelo trabajar con todas las
caracteristicas es igual que aplicar una normalizacién de MinMaxScaler y aun asi también

los resultados son iguales en cuanto a prediccion.

No hay mucho que detallar de los analisis realizados, esta claro que para este modelo
solo hay dos alternativas para manejar los datos de las caracteristicas y en la siguiente
gréfica se obtiene mejor visibilidad de las comparaciones de los subconjuntos y

normalizaciones.

Regresion Logistica

74
72

70
6
6
6
6
6l
3
5
54

Arbol Linear pipeline Ninguna

o O N OB h

M standardScaler M Normalizer B MinMaxScaler Ninguna

Figura 5.9 Comparacion de precision del modelo regresion logistica en todos los subconjuntos

Claramente también puede analizar que la normalizacion con Normalizer de sklearn es
muy baja para algunos subconjuntos y que este modelo trabaja mejor con todas las

caracteristicas y no todas las normalizaciones.

Por ultimo, se comparan los resultados de los modelos en cuanto precision sensibilidad y
especificidad de la cual se obtuvo cuatro resultados diferentes que se pueden elegir para
aplicar a los modelos que mejor estan ajustados. Para el modelo de maquinas de soporte
vectorial le va muy mal en las predicciones segun las medidas realizadas en este ultimo

analisis, teniendo como consecuencia mas mediciones de los modelos es notable que los
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datos del algoritmo o caracteristicas se adaptan mejor a la regresion logistica para la tabla

de resultados de maquina soporte vectorial se obtiene:

svC
precisidn sensibilidad especificidad
StandardScaler 96,25 66 81,25
Normalizer 100 60,6060606061 0
MinMaxScaler 95 65,5172413793 75
Sin normalizar 95 65,5172413793103 75

Tabla 11 Resultados de precision, sensibilidad y especificidad (SVC).

Se puede notar la torpeza de este modelo para encajar en una mejor especificidad sin
embargo en precision sube bastante, pero queda muy sobre ajustados por ende no es lo

mejor para este tipo de predicciones o clasificaciones.

SVC

100
95
75
60606061 Ess

StandardScaler Mormalizer MinMaxScaler Sin normalizar

120

100 96.25

81.25
66

a0

60

40

20

M presicion M sensibilidad M especificidad

Figura 5.10 Comparacion de resultados de medicion con todos los subconjuntos en SVC

En la gréfica se ve mucho mas claros los datos que se obtenidos de las mediciones el
cual para cada subconjunto de datos los resultados varian. Por otro lado, en el modelo de
regresion logistica los datos se ven muy bien en cuanto las mediciones que hacemos para

validar cada modelo comparado, tenemos que:

Regresion Logistica
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precisiéon sensibilidad especificidad

StandardScaler 96.25 67,54385965 83,3333333
Normalizer 96.25 66,37931034 81,25

MinMaxScaler 97,5 65,54621849 84,6153846

Sin normalizar 97,5 66,66666667 86,6666667

Figura 5.11 resultados de mediciones del modelo regresion logistica en todos los subconjuntos

Como se puede ver en la tabla anterior este modelo tiene mejor comportamiento para la
prediccion, este estd mas equilibrado en todas las variables de medicion por ende

también se porta mejor para la prediccion.

En este punto se nota que la precision es mucho mas estable que el otro modelo de SVC
y también se puede ver la variacion con los diferentes tipos de subconjuntos tratados para
la mejora de cada caracteristica. La especificidad es bastante alta, pero esta es mas alta
cuando el nimero de caracteristicas es mayor y de esta forma se compensa otras

mediciones igualmente.

Regresion Logistica
120

97.5

100 96.25 96.25 97.5

83.333333333 84.615384615 86.666606667

80

385 621 666

60

40

20

StandardScaler Normalizer MinMaxScaler Sin normalizar

M presicion M sensibilidad M especificidad

Figura 5.12 Comparacion de mediciones del modelo regresion logistica en todos los subconjuntos

Luego de toda la preparacion ya se tiene los modelos listos para hacer clasificaciones y
predicciones que pueden ayudar en la decision de evaluaciones. En cuanto a estos
modelos comparados el mas correcto para la prediccion es el de regresion logistica, este

tuvo mejor resultado de medicion.

82



6 RECOMENDACIONES

Las recomendaciones que aportarian mas para este proyecto son las de buscar mas
modelos y construir un conjunto de datos mucho mas grande para el entrenamiento de los
modelos, el cual el aprendizaje de ellos va ligado a el conocimiento masivos de casos
reales presentados para contar con eso como un validador de clasificaciones. El
aprendizaje automatico no se adapta a las ideas de negocios de cualquier informacion,
estas deben ser estudiadas y analizadas por expertos en datos para modelar esos
patrones de caracteristicas que se deben generalizar en un modelo para que aprenda

automaticamente cada vez que una nueva informacion o un nuevo caso aparezca.
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7 CONCLUSIONES

Segun los resultados obtenidos a través de las pruebas realizadas entre los modelos de
aprendizajes automaticos segun las variables como sensibilidad precision y especificidad
se puede concluir que el algoritmo con mejor comportamiento y mejores resultados
obtenidos con el set de datos utilizados es regresion logistica, teniendo en cuentas las
pruebas y los resultados obtenido mediante los diferentes técnicos de normalizacion
aplicadas se afirmar que los algoritmos de regresion logistica nos proporcionaron un

mejor resultado 6ptimo y mas satisfactorio para nuestro caso de estudio.

De los modelos comparados el mas apto para la prediccion de casos de personas con
hipotension seria el modelo de regresiéon logistica, el cual tiene una alta precision y
especificidad, pero en sensibilidad a pesar no esta alto tampoco esta mal, esto le permite
estar entre un modelo casi generalizado pero que aun le faltaria un conjunto de datos
muchos mas amplio, también hay que tener en cuenta que los datos también influyen en
el entrenamiento de las etiquetas, los datos por otra parte deberian ser balanceados en
cuanto a etiquetas del aprendizaje supervisado. Para el modelo de maquina de soporte
vectorial se salié del ajuste y pasé a tener una precision de 100% el cual hace el modelo

sobre ajustado y no apto para este caso de implementacion en la salud.

Para este trabajo que involucra una serie de temas importantes para el mundo de salud y
la informatica resaltamos lo bueno que es trabajar con datos e informacién clasificadora
para realizar soluciones de problemas que se han presentado alguna vez y que han sido
analizadas por algoritmos que clasifican mejor los datos. Hoy en dia existen muchas
herramientas que ayudan a la prediccion de acontecimientos que se basan hechos y para
este caso la conclusion esta en que hay probar todas las herramientas para saber cual se

comporta y lo hace mejor.

Los algoritmos que se implementaron para la comparacién de modelos estan en la libreria
de sklearn de Python estas vienen ya incluidas por defecto en el entorno de desarrollo de
anaconda. para mejorar mucho mas la prediccion de los modelos se debe aumentar el
namero de datos de del conjunto de datos para asi afinar la precision y otros evaluadores

de nuestros modelos.
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ANEXOS

ANEXO A. Presupuesto del proyecto

:_____________________________ PROCESO: INVESTIGACION, CIENCIA E INNOVACION |

. 1
I UNIVERSIDAD DEL SINT TITULO: PRESUPUESTO PROYECTO DE INVESTIGACION i
| Eliaﬂs Bec h-lal_r .!I.Za.inljm CODIGO: R-INVE-030 :
I TR R VERSION: 002

Recursos Unisinu Cartagena
Especie Frescos

|Persona 3 3

IServicios técnicos § 3

iE-:..ipus e Us0 propio H 3

{Compra de equipos 5 - |3 - |3 - |3 - |3 -1
IMateriales [ insumes / reactivos ] - |3 - |8 - |8 - |5 -
[Salidas de campo 5 - |3 - |3 - |3 - |3 - 1
|Software § - |3 - |5 - |3 - |3 -1
Vigjes 3 HE BE RE HE -
|Gastos de publicaciin § - 3 - 5 - 5 - 3 - !
{Gastos de patentes 3 R E K - |3 L - 1
Tota § 144000000 | - |5 97e000000 [ 3 - _
I TOTAL $  11.230.000,00 !
: I
! Entidades Tota Especie Frescos
I Caractenzacion de [a inversion Inversion unisiny 13% 13% [iEH
I Inversién exiema B7% 7% 0%
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