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Resumen

Resumen

Esta investigacion, titulada: “Seleccion de rasgos influyentes en la prematuridad
y determinacion de un modelo para predecir el parto pre-término”, constituye
una alternativa para mejorar el diagnéstico del parto pre-término en el hospital
provincial de Cienfuegos. El empleo de técnicas de inteligencia artificial, permite
mejorar las estrategias existentes para la prevencién y manejo de este problema de

salud en los diferentes niveles de atencion médica.

Dentro de la IA, las técnicas de seleccion de atributos (analisis factorial,
CfsSubsetEval, GainRatioAttributeEval, InfoGainAttributeEval, OneRAttributeEval,
WrapperSubsetEval) y los métodos de clasificacion supervisados (K-vecinos mas
cercanos, arbol de decision: J48, perceptron multicapa y maquina de soporte
vectorial) fueron los seleccionados para determinar los factores de riesgo de
prematuridad y obtener el mejor modelo para predecir el parto pre-término

respectivamente.

La experimentacion se desarrolla en Statistical Product and Serviced Solution
(SPSS) y Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA). Consiste en probar
con diferentes variantes para cada meétodo, modificando sus parametros hasta

obtener las mejores.

Los rasgos influyentes en la prematuridad, segun la experimentacion y el criterio del
experto, son (en orden de importancia): parto pre-término anterior, habito de fumar,
ciur, edad materna, diabetes gestacional, embarazo mdultiple, gestorragia e infeccion

vaginal.

El modelo que se propone para predecir el parto pre-término en el hospital provincial
de Cienfuegos, con 81.0% de clasificaciones correctas y 31.5% de falsos negativos,
es el SMO, con los siguientes parametros: buildLogisticModels: verdadero; debug:
verdadero; Epsilon: 1.0E-12; filterType: normalizar; Kernel: NormalizedPolyKernel;

numFolds: -1; randomSeed: 1 y toleranceParameter: 0.0010.
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Introduccion

Introduccidn

El parto es un proceso caracterizado por cambios moleculares en el miometrio®,
cérvix® y otros tejidos gestacionales. El cuello del Gtero que es firme durante todo el
estado no gestacional y durante todo el embarazo hasta cerca del momento del
parto, se ablanda y se dilata a la vez que el cuerpo uterino se contrae y expulsa al
feto.[1]

El nimero de receptores a la oxitocina® en el miometrio y en la decidua (endometrio
en el embarazo) aumenta mas de 100 veces durante este y alcanza el maximo al
principio del trabajo de parto. Se conoce que la oxitocina aumenta las contracciones
uterinas de varias formas, no solo haciendo que se contraigan las células musculares
lisas sino estimulando la produccion de prostaglandinas en la decidua que a su vez
aumentan las contracciones inducidas por la oxitocina, comprobandose que ambos

procesos son necesarios para que se produzca un trabajo de parto normal. [1]

Durante el periodo de gestacion de la vida humana existen diversos riesgos. Dentro
de estos riesgos se encuentra el parto pre-término, que se efectia antes de las 37

semanas de gestacion.

Los nacimientos prematuros pueden dividirse en dos categorias: aquellos que son
espontaneos por inicio precoz del parto o ruptura prematura de las membranas y
aquellos que son inducidos. Los partos prematuros inducidos pueden ocurrir cuando
la salud de la madre o del feto esta en peligro, como con la preclampsia (presion
arterial peligrosamente alta durante el embarazo); por comodidad del médico, de la

partera o de la madre; o por un error en la fecha del parto.[2]

! Miometrio: es la capa muscular intermedia, entre la serosa peritoneal y la mucosa glandular
(endometrio), que constituye el grueso del espesor de la pared del cuerpo uterino.

2 Cérvix: es la parte inferior del Gtero, situada en el fondo de la vagina, flexible, delgada y de
unos tres centimetros de longitud.

% Oxitocina: es una hormona relacionada con los patrones sexuales y con la conducta
maternal y paternal que actia también como neurotransmisor en el cerebro.
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El neonato pre-término representa la primera causa de mortalidad perinatal y la
primera causa de ingreso a la terapia intensiva neonatal. Representa,
aproximadamente el 11.1% de todos los nacimientos. Existen complicaciones del
periodo neonatal inmediato y secuelas a largo plazo con predileccion del sistema
nervioso central. No se conoce la causa del fenomeno desencadenante del parto pre-
término (PP) espontaneo, por consiguiente, las medidas terapéuticas no han dado
los resultados esperados, por lo que su frecuencia no ha disminuido. Parece ser que
solamente las medidas preventivas, la identificacion de algunos factores de riesgo, y
algunas mediciones de laboratorio permitiran iniciar tratamientos o tomar medidas en
edades tempranas del embarazo y, probablemente, disminuir las complicaciones, las
secuelas y la mortalidad.[1][3]

Segun la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), factor de riesgo es toda
caracteristica o circunstancia determinable de una persona o de un grupo de
personas, que segun los conocimientos que poseen, estd asociada a un riesgo
anormal de aparicion o evolucion de un proceso patologico o de afectacion
desfavorable de tal proceso. Aclarado esto, es importante resaltar que un factor de
riesgo no significa causa, es simplemente una herramienta para calificar la

posibilidad de dafio y el riesgo es la probabilidad de sufrirlo. [4]

El nimero de nacimientos prematuros esta aumentando internacionalmente. Unos 50
millones de nacimientos en el mundo aun ocurren en los hogares y muchos bebés
mueren sin certificados de nacimiento o de muerte. En paises de altos ingresos, el
aumento en el numero de nacimientos prematuros esta vinculado con el nimero de
mujeres mayores teniendo bebés y el aumento en el consumo de drogas de
fertilidad, resultando en embarazos mdltiples. En algunos paises desarrollados los
partos médicamente inducidos innecesariamente y las cesareas antes de término
también han aumentado los nacimientos prematuros. En muchos paises de bajos
ingresos las principales causas de los nacimientos prematuros incluyen infecciones,
malaria, VIH y altas tasas de embarazo adolescente. En paises ricos y pobres,

muchos nacimientos prematuros siguen siendo inexplicables. [2]
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Parte inicial del manejo del parto pre-término es catalogar estrictamente el caso,
estableciendo para ello la edad gestacional, determinada tanto por la clinica como
por los estudios ecogréficos realizados durante la gestacion si los hubiera. El examen
clinico abarcard el estado general y clinico de la madre y el bienestar fetal, para
tomar las medidas necesarias.[5]

A raiz de esta situacion internacional muchos estudios se centran hoy en la
busqueda de factores de riesgo. Entre aquellos factores que han sido identificados se
encuentran: bajo peso, obesidad, diabetes, hipertensiéon, fumar, infecciones, edad
materna (menores de 17 o mayores de 40), genética, embarazo multiple (gemelos,
trillizos o mayor), y los embarazos demasiado seguidos. [2]

Investigadores como lams [6], Meis [7] y Astolfi [8], han encontrado asociaciones
entre el riesgo aumentado de parto pre-término en los extremos de la edad materna

(menos de 20 y mas de 35 afios).

Por otro lado Astolfi [8], Parker [9] y Peacock [10] han reportado el nivel

socioeconémico y educativo como factores de riesgo.

Segun Rosell [11] en muchas mujeres en trabajo de parto pre-término no es posible
establecer su etiologia de ahi que este autor defienda que o mas importante no es
solo conocer los factores de riesgo sino también la deteccidén temprana del trabajo de

parto pre-término.

En Cuba se llevan a cabo acciones preventivas encaminadas a disminuir este
indicador. A pesar de los indices elevados de prematuridad en todo el mundo, del
afio 2005 al 2010, el nacimiento pre-término en el territorio se encontraba entre el 4%
y el 4,8% del total de nacimientos [12]. A pesar de esto el criterio de los especialistas

obstétricos es que este problema va en aumento.

Cienfuegos no queda exento de esta problematica internacional. En las estadisticas
hospitalarias no se lleva un control del total de prematuros que nacen en la
actualidad y por otro lado, se desconoce cémo repercuten los diferentes factores de

riesgo en el desencadenamiento del parto antes de término en la provincia.
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Por otro lado el numero de investigaciones en el campo de la medicina que emplean
técnicas de inteligencia artificial cada dia toma mayor auge con resultados
satisfactorios. En la amplia gama de aplicaciones de estas técnicas se encuentran: la
interpretacion de imagenes médicas, sistemas expertos en apoyo al diagndstico
médico, la monitorizacion y control en las unidades de cuidados intensivos, disefio de
prétesis, disefio de farmacos, sistemas tutores inteligentes para diversos aspectos de

la medicina.

Muchos investigadores emplean estas técnicas para determinar rasgos relevantes u
obtener modelos de pronéstico médico que permita aumentar la efectividad del
diagndstico médico y el tratamiento. Tal es el caso de:

e Seleccidn de atributos en una base de datos que contenia variables involucradas
en el estado nutricional de nifios de 6 a 11 afios por Lic. Roxana Martin Ramos,
MSc. Rosa Maria Ramos Palmero, Dr. Ricardo Grau Avalos, Dra. Maria Matilde
Garcia Lorenzo[13].

e “Modelo para el diagnéstico, tratamiento y seguimiento de pacientes con
hipertension arterial” por Alfredo Morales, Raykenler Yzquierdo y otros

colaboradores.[14]

e “Modelo de redes neuronales artificiales para el diagnéstico de asma” por Young
Moon Chae y Seung Hee Ho [15]

Teniendo en cuenta todo lo anterior se identifica como problema a resolver: la
necesidad de determinar los factores de riesgo que mas influyen en la prematuridad
y un modelo para predecir el parto pre-término.

Se define como objeto de estudio: el proceso de embarazo en pacientes con riesgo
de prematuridad, como campo de accién: el prondstico del parto pre-término,

aplicando técnicas de inteligencia artificial.

Se plantea como idea a defender que: la determinacién de los factores de riesgo
mas influyentes en la prematuridad y la obtencion de un modelo para predecir el

parto pre-término, utilizando técnicas de inteligencia artificial, permite mejorar las
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estrategias existentes para la prevencion y manejo de este problema de salud en los

diferentes niveles de atencién médica.

La labor cientifico investigativa esta encaminada a dar cumplimiento al siguiente

objetivo general:

e Determinar los factores de riesgo influyentes en la prematuridad y proponer un

modelo para el prondstico del parto pre-término.
Partiendo del objetivo anterior se plantean los siguientes objetivos especificos:

e Estudiar el estado del arte sobre los factores de riesgo de prematuridad, el
prondstico del parto pre-término y la aplicacion de técnicas de inteligencia artificial
frente a problemas de clasificacion.

e Aplicar diferentes técnicas para seleccionar los rasgos o factores de riesgo mas
influyentes en la prematuridad.

e Experimentar con diferentes modelos supervisados para la clasificacion de
nuevos casos con riesgo de parto pre-término.

e Comparar los resultados obtenidos en la experimentacion para concluir los
rasgos mas influyentes en la prematuridad y proponer el mejor modelo para su

prediccion.

La justificacion de la investigacion esta dada por la necesidad de encontrar un
modelo que permita un prondstico correcto del parto pre-término en embarazadas y
determinar las variables predictivas que ofrezcan una mayor certeza en la toma de
decisiones. De esta manera se contribuye a mejorar la calidad del diagnostico

médico y las medidas de prevencion.

El trabajo se estructura de la siguiente forma: introduccion, tres capitulos,

conclusiones y recomendaciones.

Capitulo I: Fundamentaciéon teérica. En este capitulo se exponen los conceptos
asociados al dominio del problema y el estado del arte sobre los factores de riesgo

gue mas influyen en la prematuridad y el proceso de pronéstico del parto pre-término.
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También se abordan las técnicas de inteligencia artificial y aplicaciones de estas en
el campo de la salud asociadas a la prediccién de nuevos casos.

Capitulo 1l: Disefio del experimento. Se presenta la base de casos y la
organizacion de la experimentacion en las herramientas seleccionadas, mostrando
los resultados alcanzados por los diferentes métodos de seleccion de rasgos y
modelos de clasificacion supervisada utilizados.

Capitulo Ill: Analisis de los resultados. Se comparan los resultados obtenidos en
la experimentacion con los diferentes métodos para llegar a conclusiones con
respecto a los rasgos que mas influyen en la prematuridad y el mejor modelo para la
prediccion del parto pre-término.



Fundamentacion tedrica

1 Capitulo I: Fundamentacion tedrica.

El presente capitulo expone los principales aspectos asociados al dominio del
problema. Se mencionan diversas aplicaciones en la medicina que hacen uso de
técnicas de inteligencia artificial y se aborda el tema de la seleccion de rasgos y
clasificacion supervisados de forma general. Por Ultimo se especifican los métodos
gue seran usados para la solucion del problema planteado y las razones por las

cuales seran empleados.

1.1 Definicion de prematuridad.

La Organizacion Mundial de la Salud, considera el nacimiento pre-término como

aquel que se efectla antes de las 37 semanas de gestacion.[2]

Mientras mas corto sea el periodo del embarazo mayor es el riesgo de padecer
serias complicaciones. Los bebés prematuros tienen un alto riesgo de muerte en sus

primeros afos de vida o pueden llegar a desarrollar graves problemas de salud.

1.2 Incidencia del parto pre-término e investigaciones

relacionadas en el ambito internacional.

Durante gran parte del siglo XX el nacimiento de nifios pre-término, era un hecho
impredecible e inevitable. Los esfuerzos estaban centrados en disminuir las
consecuencias que ello generaba, en lugar de prevenir su ocurrencia. Esto mejoro
los resultados neonatales, pero con un alto costo para los nifios y sus familias.
Actualmente las investigaciones se enfocan en la prevencion del parto pre-

término.[16]

Un informe de la fundacion “March of Dimes”, la OMS y otras organizaciones reporta
gue: cada afio, unos 15 millones de bebés en el mundo, mas de uno en 10
nacimientos, nacen demasiado pronto. Mas de un millon de estos bebés mueren
poco después del nacimiento; muchos otros sufren algun tipo de discapacidad fisica,

neurolégica o educativa.[2]
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A pesar de los avances tecnoldgicos y estudios que se enfocan en la busqueda de
factores de riesgos que pueden aumentar la posibilidad de que ocurra el parto pre-

término, no se ha logrado frenar el incremento constante de la prematuridad.

Los nacimientos prematuros representan casi la mitad de todas las muertes de recién

nacidos en el mundo segun la Dra. Joy Lawn.[2]

El problema de los nacimientos prematuros no se limita a los paises de bajos
ingresos. Los Estados Unidos y Brasil se ubican entre los 10 paises con mayor
namero de nacimientos prematuros. Por ejemplo, en los Estados Unidos, alrededor

del 12 %, o mas de uno en nueve de todos los nacimientos, son prematuros.[2]

Los paises con el mayor numero de nacimientos prematuros son: India —3.519.100;
China —-1.172.300; Nigeria — 773.600; Pakistan —748.100; Indonesia —675.700;
Estados Unidos —-517.400; Bangladesh —-424.100; Filipinas —348.900; Republica
Democratica del Congo —341.400; y Brasil —279.300.[2]

Los 10 paises con las mayores tasas de nacimientos prematuros por cada 100
nacimientos son: Malawi —18.1 por cada 100; Comoras y Congo —16.7; Zimbawue —
16.6; Guinea Ecuatorial —16.5; Mozambique —16.4; Gabdn —-16.3; Pakistan —15.8;
Indonesia —15.5; y Mauritania —15.4. Estos paises contrastan con los 11 paises con
las tasas mas bajas de nacimientos prematuros: Belarus —4.1; Ecuador —5.1; Letonia
-5.3; Finlandia, Croacia y Samoa -5.5; Lituania y Estonia —5.7; Barbados/Antigua —
5.8; Japon -5.9. [2]

Segun la Dra. Joy Lawn, unos 50 millones de nacimientos en el mundo aln ocurren
en los hogares y muchos bebés mueren sin certificados de nacimiento o de

muerte.[2]

En paises de altos ingresos, el aumento en el nimero de nacimientos prematuros
esta vinculado con el nimero de mujeres mayores teniendo bebés y el aumento en el
consumo de drogas de fertilidad, resultando en embarazos mdltiples. En algunos
paises desarrollados, los partos médicamente inducidos innecesariamente y las

cesareas antes de término también han aumentado los nacimientos prematuros. En



Fundamentacion teodrica

muchos paises de bajos ingresos, las principales causas de los nacimientos
prematuros incluyen infecciones, malaria, VIH y altas tasas de embarazo
adolescente. En paises ricos y pobres, muchos nacimientos prematuros siguen

siendo inexplicables.[2]

Se han identificado varios factores de riesgo del nacimiento prematuro, incluyendo
una historia previa de nacimiento prematuro, bajo peso, obesidad, diabetes,
hipertension, fumar, infecciones, edad materna, genética, embarazo mdltiple, y los

embarazos demasiado seguidos. [2]

En la actualidad las investigaciones en el tema estan relacionadas con la busqueda
de aquellos factores de riesgos que aumentan la posibilidad del parto pre-término. En
estos estudios se destacan autores como lams [6], Meis [7] y Astolfi [8], que han
encontrado asociaciones entre el riesgo aumentado de parto pre-término en los

extremos de la edad materna (menos de 20 y mas de 35 afios).

Otro de los factores de riesgo para la prematuridad que ha sido reportado el bajo
nivel socioeconémico y educativo. Esta afirmaciéon ha sido sustentada mediante
estudios epidemioldgicos de investigadores como Astolfi [8], Parker [9] y Peacock
[10] que han buscado las asociaciones entre el nivel econdémico, tipo de seguridad
social y nivel educativo, en poblaciones que acceden a instituciones de caracter

publico.

Sobre la asociacién entre las pacientes con parto pre-término y control prenatal
inadecuado, estudios como el de Ballard [17], Mercer y colaboradores [18], Bakketeig
[19] y Adams [20], reflejan que el antecedente de parto prematuro ha sido descrito

como el principal factor de riesgo en multiparas®.

1.3 Incidencia del parto pre-término en Cuba e investigaciones
nacionales.

La prematuridad deberia ser hoy en dia una de las prioridades de salud de los

gobiernos, ya que como acufian las estadisticas su prevalencia es elevada, ademas

* Multipara: la mujer que ha tenido varios partos.
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de su aumento constante y las consecuencias que produce, afectando la calidad de

vida del nifio prematuro y de sus familiares.

En Cuba antes del afio 2000, el nacimiento pre-término representaba del 8 al 9% de
los partos y estaba asociado al 75% de la mortalidad perinatal.[21]

A pesar de un ligero aumento de la incidencia de la prematuridad en nuestro pais,
hasta el afio 2005 esta se mantenia por debajo del 3,0% de los nacidos vivos, como

resultado de las acciones preventivas encaminadas a disminuir este indicador.[22]

Del afio 2005 al 2010 y comparado con los afios anteriores, hubo un incremento en
el nimero de nacimientos de nifios pre-término que representaron entre el 4 y el

4,8% del total de nacimientos.[12]

Dentro de las investigaciones realizadas en Cuba se destaca un estudio prospectivo
descriptivo en el hospital Ginecobstétrico Provincial Docente de Camaguey “Ana
Betancourt de Mora”, desarrollado por los doctores: Dra. Maitté Vera Loépez, Dr.
Frank Alberto Castillo Fernandez y Dra. Noris Navas Abalos, para determinar la
repercusion del parto pre-término desde enero a diciembre del afio 2004. Como
resultado se obtuvo que la infeccion vaginal es la enfermedad asociada mas
frecuente, ademas la depresion respiratoria transitoria y neumonia congénita
constituyo la principal morbilidad de los neonatos; mientras que la anemia y la

dehiscencia de la rafia la principal causa de las maternas.[23]

Las doctoras: MSc. Dra. Lazara Miriam Ortega Figueroa, Dra. Ana Bertha Alvarez
Pineda, MSc. Dr. Yahavivi Aguila Nogueira y la Dra. Mercedes |. Viera Hernandez en
el Hospital "Profesor Eusebio Hernandez" en La Habana, realizaron un estudio
retrospectivo descriptivo de enero a septiembre de 2010 para la deteccion de
infeccion por Mycoplasma en las gestantes con riesgo de parto pre-término. Los
resultados mostraron que el 67% de las pacientes presentaban infeccibn moderada o
severa mientras que los exudados vaginales simples fueron negativos en un 71,5%,

el antimicrobiano mas utilizado fue la eritromicina.[24]
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1.4 Laprematuridad en la provincia de Cienfuegos.

En la provincia de Cienfuegos los especialistas de las atenciones primaria y
secundaria de la salud desempefan una labor en conjunto, donde la salud de las
gestantes y del recién nacido es una prioridad del sector. Una de las tareas que se
llevan a cabo es la de dar seguimiento a las embarazadas desde las 18 semanas de
gestacion, periodo en el cual se les realiza un ultrasonido transvaginal® para prevenir
partos precoces. Aquellas gestantes de alto riesgo se mantienen en observacion, ya

sea en ingreso domiciliario o en hogares maternos.

A pesar de esto Cienfuegos no queda exento de esta problematica internacional. En
las estadisticas hospitalarias no se lleva un control del total de prematuros que nacen
en la actualidad y por otro lado, se desconoce como repercuten los diferentes
factores de riesgo en el desencadenamiento del parto antes de término en la

provincia.

1.5 Introduccion alainteligencia artificial.

Existen varias definiciones de la inteligencia artificial (IA) hecha por diferentes
autores. A continuacion se presentan algunas de estas organizadas en cuatro

categorias: [25]

e sistemas que piensan como los humanos.
e sistemas que actian como humanos.

o Segun R. Kurzweil la IA es el arte de crear maquinas con capacidad de
realizar funciones que realizadas por personas requieren de
inteligencia.[26]

o Segun E. Rich y K. Knight la IA es el estudio de como lograr que las
computadoras realicen tareas que, por el momento, los humanos hacen
mejor.[27]

e sistemas que piensan racionalmente.

e sistemas que actuan de forma racional.

> Ultrasonido transvaginal: técnica que permite medir la longitud del cérvix.
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o Segun Stubblefied la IA es la rama de la ciencia de la computacion que se
ocupa de la automatizacion de la conducta inteligente.[28]

o Segun R. Schalkoff la 1A es el campo de estudio que se enfoca a la
explicacion y emulacion de la conducta inteligente en funcion de procesos

computacionales. [29]
En esta investigacion se sigue la definicion presentada por Schalkoff, 1990.
1.5.1 Caracteristicas de la IA.

Alguna de las caracteristicas que presenta la IA segun Pablo David Santiago son:
[30]

e uso de simbolos no matematicos.

e el comportamiento de los programas no es descrito explicitamente por el
algoritmo.

¢ el razonamiento basado en el conocimiento.

e aplicabilidad a datos y problemas mal estructurados.

Las principales corrientes en IA son el cognitivismo y el conexionismo. El enfoque
conexionista es muy diferente al enfoque simbdlico tradicional pero ambos
comparten el mismo problema: intentar estudiar los dificiles aspectos de busqueda,

la representacion del conocimiento y el aprendizaje.

Para dar soluciones a los problemas que aborda la 1A existen diferentes técnicas.
Una técnica de IA es un método que utiliza conocimiento representado de tal forma

gue: el conocimiento represente las generalizaciones.[31]

Existen dos clases importantes de técnicas de IA: métodos para representacion y el
uso del conocimiento; métodos para conducir la busqueda heuristica. Estos dos
aspectos interactian fuertemente entre ellos. La eleccibn del marco de
representacion del conocimiento determina el tipo de método para solucionar

problemas que pueden aplicarse.[32]
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1.5.2 Aplicaciones de la lA.

Hay un conjunto muy abierto de campos de aplicacion de la IA. Los siguientes son
sé6lo ejemplos, y no una lista completa: [33]

e |A en la medicina, que incluye la interpretacion de imagenes médicas, sistemas
expertos de apoyo al diagndstico médico, la monitorizacion y control en las
unidades de cuidados intensivos, disefio de proétesis, disefio de farmacos,
sistemas tutores inteligentes para diversos aspectos de la medicina.

e |A en la robdtica, que incluye la visién, el control de motores, el aprendizaje, la
planificacion, la comunicacion linguistica, el comportamiento cooperativo.

e IA en muchos aspectos de la ingenieria, diagnostico de fallos, sistemas
inteligentes de control, sistemas inteligentes de fabricacion, ayuda inteligente al
disefio, sistemas integrados de ventas, disefio, produccion, mantenimiento,
herramientas de configuracion expertas (por ejemplo, garantizando que el
personal de ventas no vendan un sistema que no funciona). En la ingenieria de
software incluye sintesis de programas, verificacion, depuracion, prueba y
monitorizacion de software.

e |A en interfaces y sistemas de "ayuda", ya que las computadoras se usan para
mas y mas aplicaciones que implican la interaccion con los seres humanos, hay
cada vez mas presiones para construir maquinas mas faciles de utilizar para los
no expertos. Un enfoque a este problema consiste en dotar a las maquinas de
mas inteligencia para que puedan guiar o asesorar a los usuarios. Este tipo de
aplicacion puede incluir muchos de los sub-campos de la seccion previa.

e |A en la gestion de la informacién: esto incluye el uso de la IA en la mineria de
datos, el rastreo web, filtrado de correo, etc.

e |A en la biologia: hay muchos problemas complicados en biologia donde se estan
desarrollando sistemas informaticos mas o menos inteligentes, por ejemplo,
analisis de ADN, prediccion de la estructura de plegado de moléculas complejas,
la prediccion, la elaboracion de modelos de procesos biologicos, evolucion,

desarrollo de embriones, comportamientos de los distintos organismos.

13
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1.6 Lainteligencia artificial en la medicina.

La inteligencia artificial constituye un tema vigente en el desarrollo de las
investigaciones actuales. Ademas de la existencia de herramientas computacionales
que permiten la aplicacion de distintas técnicas de IA a diversos problemas. Cada dia
aumenta el niamero de investigaciones asociadas a estas técnicas y aplicadas a la
medicina con resultados relevantes. Tal es el caso de los ejemplos que

presentaremos a continuacion.

Los investigadores: Lic. Roxana Martin Ramos, MSc. Rosa Maria Ramos Palmero,
Dr. Ricardo Grau Avalos, Dra. Maria Matilde Garcia Lorenzo[13] llevaron a cabo un
trabajo donde se aplicaron métodos de seleccién de atributos a una base de datos
gue contenia variables involucradas en el estado nutricional de nifios de 6 a 11 afos,
con el propésito de precisar cuél de los métodos aplicados determinaba los factores
gue mas aportaron a la evaluacion nutricional. Pudo comprobarse que la seleccion

de atributos brind6 los factores mas relevantes.

Otra investigacion fue realizada por: Ing. Rolando Acosta Sanchez, Dr. Alejandro
Rosete Suarez, Lic. Alfredo Rodriguez Diaz [34] donde se aplicaron técnicas de
Mineria de Datos a los resultados de una encuesta realizada en la localidad de
Jaruco, Provincia Habana, Cuba; a pacientes identificados por el personal médico
como diabéticos o con riesgo de padecer la enfermedad. El trabajo permitio
identificar y describir las caracteristicas principales de los datos a emplear para
clasificar a los pacientes de la localidad de Jaruco. Se logro identificar los atributos

relevantes para la investigacion.

Por otro lado Young Moon Chae y Seung Hee Ho [15] realizaron un trabajo donde se
aplicaron tres modelos al diagnéstico de asma. Se establecié una comparacion entre
ellos y se notd que las capacidades diagndsticas para los tres modelos de
conocimiento difirieron. La red neuronal tuvo la mejor tasa global (92%) de prediccién
y la mejor tasa de prediccion para el asma (96%); el andlisis discriminatorio tuvo la

mejor tasa de prediccion para el poco asma (80%).
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También es el caso de la aplicacién de un modelo de red neuronal para clasificar los
sujetos en las categorias “normal” y “con enfermedad Alzheimer”, en pruebas de
generalizacion la red clasificé correctamente el 92% de los casos y super6 a los
métodos estadisticos clasicos como el analisis discriminante. [35]

1.7 Aprendizaje.

De acuerdo con la definicion dada por Michalski en 1986, aprender es la habilidad de
adquirir nuevo conocimiento, desarrollar habilidades para analizar y evaluar
problemas a través de métodos y técnicas, asi como también por medio de la
experiencia propia; siendo un requisito que el resultado del aprendizaje sea

entendible para un hombre. [36]

También, el aprendizaje puede definirse como alguno de los siguientes procesos

[37]:

e adquisicion de nuevo conocimiento.

e desarrollo de habilidades motoras y cognoscitivas a través de la instruccion o la
préactica.

e organizacion de nuevo conocimiento dentro de representaciones generales y
efectivas.

e descubrimiento de nuevos factores y teorias a través de la observacion y la

experimentacion.

De esta forma, el conocimiento humano puede ser expresado a la légica en
conjuncion con la notacion matematica, para crear maquinas que razonen y
propongan un modelo de solucion ante un problema dado. Desde el comienzo de la
historia humana, el aprender ha sido una caracteristica propia de cada individuo que
ha contribuido a fundamentar las bases del desarrollo, ya que cuando se aprende se

adquiere el conocimiento por medio del estudio, el ejercicio o la experiencia. [37]
1.7.1 Tipo de aprendizaje.

El aprendizaje se lleva a cabo de manera automatica ya que es un proceso tan
sencillo para el hombre que él mismo no percibe cdmo se realiza y todo lo que ello

implica. En cualquier proceso de aprendizaje, el aprendiz aplica el conocimiento
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poseido a la informacién que le llega, procedente de un maestro o del entorno, para
obtener nuevo conocimiento, que es almacenado para poder ser usado

posteriormente. [38]

Dependiendo del esfuerzo requerido por el aprendiz (0 numero de inferencias que
necesita sobre la informacion que tiene disponible) han sido identificadas varias
estrategias. Una clasificacion ya "clasica" de los diferentes tipos de aprendizaje mas
importantes, en orden creciente de esfuerzo inferencial por parte del aprendiz, es
[36]:

e aprendizaje por instruccion: el sistema de aprendizaje adquiere el nuevo
conocimiento a través de la informacién proporcionada por un maestro, pero no la
copia directamente en memoria, sino que selecciona los datos mas relevantes y/o

los transforma a una forma de representacion mas apropiada.

e aprendizaje por deduccion: partiendo del conocimiento suministrado y/o
poseido, se deduce el nuevo conocimiento, es decir, se transforma el

conocimiento existente mediante una funcion preservadora de la verdad.

e aprendizaje por induccién: el sistema de aprendizaje aplica la induccion a los
hechos u observaciones suministrados, para obtener nuevo conocimiento. La
inferencia inductiva no preserva la verdad del conocimiento, solo su falsedad; es
decir, si se parte de hechos falsos, el conocimiento adquirido por induccion sera
falso, pero si los hechos son verdaderos, el conocimiento inducido sera valido con
cierta probabilidad (y no con certeza absoluta, como ocurre con la deduccion).
Hay dos tipos de aprendizaje inductivo y de los cuales se hablara mas adelante:
aprendizaje con ejemplos o Supervisado y Aprendizaje por observacion y

descubrimiento o no Supervisado.
1.8 Seleccion de rasgos o atributos.

Existen dos principales enfoques para la reduccion dimensional de los datos:
extraccion de rasgos (Feature Extraction) y seleccidén de rasgos (Feature Selection);
mientras que el primero de estos busca pasar de un espacio multidimensional de

rasgos a uno menor realizando transformaciones sobre los mismos, el segundo
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busca la obtencibn de un subconjunto de rasgos que no solo reduce
dimensionalmente el problema, sino que ademds, mejora la precision en la toma de
decisiones; de ahi que esta técnica también sea considerada como una alternativa

combinatoria de optimizacion. [39]

Un proceso de seleccion de atributos se divide en cuatro etapas [40]: en la primera
se determina el posible conjunto de atributos para realizar la representacion del
problema; en la segunda se evallUa el subconjunto de atributos generado en el paso
anterior; el chequeo de si el subconjunto seleccionado satisface el criterio de
deteccion de busqueda se realiza en la tercera etapa; y por ultimo, en la etapa cuarta

se verifica la calidad del subconjunto de atributos que se determiné.

Atendiendo a la funcion de evaluacion usada, los procedimientos de seleccion de

atributos se pueden clasificar en tres categorias [41]:

e Filters: en estos métodos el procedimiento de seleccion es realizado

independientemente de la funcion de evaluacion.

e wrappers: son los que combinan la busqueda en el espacio de atributos con el
algoritmo de aprendizaje, evaluando los conjuntos de atributos y escogiendo el

mas adecuado. [42]

e hibridos: estos modelos toman las ventajas que aportan los modelos filters y
wrappers, aprovechando sus diferentes criterios de evaluacion en diferentes

etapas de busqueda.[43]

Independientemente de la funcién de evaluacion elegida, los métodos de seleccion
de atributos deben realizar una busqueda entre los distintos candidatos de
subconjuntos de atributos, pudiendo ser [41]: completa que garantiza encontrar el
resultado 6ptimo [44], secuencial que puede que no encuentre el subconjunto éptimo

o aleatoria que tampoco asegura el 6ptimo [45].

De esta forma se pueden manipular rapidamente grandes volimenes de datos al
extraer de ellos solo la informacion necesaria que los describa sin perder la calidad
del sistema, esta representa el problema de encontrar un subconjunto 6ptimo de

caracteristicas, es decir rasgos o atributos en una base de datos, tales que se pueda
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generar un clasificador con la mayor calidad posible a través de un algoritmo
inductivo. [39]

1.9 Clasificacion.

La clasificacién es una tarea basica en el andlisis de datos y en el reconocimiento de
patrones[46]. Es el medio por el que se ordena el conocimiento [47].

Segun Alberto Téllez, la clasificacion puede ser formalizada como la tarea de
aproximar una funcién objetivo desconocida (que describe cémo instancias del
problema deben ser clasificadas de acuerdo a un experto en el dominio) por medio
de una funcién llamada el clasificador. Cominmente cada instancia es representada

como una lista de valores caracteristicos, conocidos como atributos. [48]

Segun investigadores como: D. Michie, D.J. Spiegelhalter y C.C. Taylor [49] la

clasificacion tiene dos significados distintos:

e se pueden dar un conjunto de observaciones con el objetivo de establecer la
existencia de clases o cluster en la informacion. Conocido como aprendizaje no

supervisado o clustering.

e se puede conocer con certeza la existencia de algunas clases y el objetivo es
encontrar una regla (procedimiento) con el cual se pueda clasificar cada nueva
observacion dentro de alguna de estas clases existentes. Conocido como

aprendizaje supervisado.

En esta investigacion se asume la definicidon de clasificacion dada por D. Michie, D.J.
Spiegelhalter y C.C. Taylor, donde se hace referencia al aprendizaje supervisado, en
el cual el procedimiento de clasificacion se hace a partir de informacién dada que

esta correctamente clasificada.

Los contextos en los que el tema de la clasificacion es fundamental incluyen, por
ejemplo: procedimientos mecdénicos para clasificacion de cartas basandose en
cbdigos postales leidos en maquinas y en el diagnostico preliminar de la enfermedad
de un paciente con el fin de seleccionar el tratamiento inmediato mientras se esperan
los resultados definitivos de las pruebas. De hecho, algunos de los problemas mas

urgentes que se plantean en la ciencia, la industria y el comercio pueden
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considerarse como problemas de clasificacion o problemas de decisiébn usando

complejos y a menudo gran cantidad de datos. [49]
1.9.1 Métodos de clasificacion.

En esta investigacién se adoptaron las perspectivas en la clasificacion dadas por D.
Michie, D.J. Spiegelhalter y C.C. Taylor donde una gran variedad de técnicas han
sido tomadas en cuenta en este tema. Pero pueden ser identificadas tres principales
lineas de investigacion: [49]

e técnicas estadisticas
e aprendizaje automatizado
e redes neuronales

Estas han involucrado diferentes grupos de profesionales y académicos, enfatizado
en diferentes aspectos. Todos los grupos, sin embargo, tienen algunos objetivos en

comun y han logrado derivar procedimientos que podrian: [49]

e no solo igualar, sino superar el comportamiento de un decisor humano, pero
ademas tienen la ventaja de su consistencia y, hasta cierto punto, su caracter

explicito.

e manejar una amplia variedad de problemas, y dados una cierta cantidad de datos,

ser extremadamente general.
e ser empleados en escenarios practicos con probado éxito.
1911 Métodos de clasificacion basados en técnicas estadisticas.

Dos fases principales de trabajo sobre la clasificacién pueden ser identificadas dentro
de la comunidad estadistica. La primera, la fase “clasica”’, concentrada en las
derivadas de los primeros trabajos de Fisher sobre discriminacién lineal. La segunda,
la fase “moderna” que explota modelos de clases mas flexibles, mucho de los cuales
logran proporcionar una estimacién de la distribucién de probabilidades conjunta de
los atributos de cada clase, la cual puede a su vez proveer una regla de clasificacion.
[49]
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Dentro de los métodos de estadistica clasica se encuentran: [49]
e discriminante lineal:

o discriminante lineal por cuadrado menor
o caso especial de dos clases
o discriminante lineal por probabilidad maxima

o mas que dos clases
e discriminante cuadratico:

o discriminante cuadratico-detalles programacién
o normalizacién y calcuos suavizados

o eleccion de parametros normalizados
e discriminante l6gico:
e discriminante logico-detalles programacion
e reglas de Bayes
Dentro de los métodos de estadistica moderna se hallan: [50]
e estimacion de densidad
e vecino mas cercano
e Naive Bayes
e red causal
e otros acercamientos recientes:

o Ace

o Mars

1.9.1.2 Métodos de clasificacion basados aprendizaje automatizado de

arboles y reglas.

El aprendizaje automatizado (ML por sus siglas en inglés) se utiliza generalmente
para abarcar procedimientos computacionales basados en operaciones légicas o

binarias, que aprenden una tarea a partir de una serie de ejemplos. Aqui nos
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ocupamos acerca de la clasificacion, y es discutible lo que podria caer bajo la
categoria que aglutina el concepto de Aprendizaje Automatizado. Se ha enfatizado
mucho la atencion en los enfoques del arbol de decisién, en los cuales la
clasificacion resulta de una sucesion de pasos ldgicos. Ellos son capaces de
representar el problema mas complejo dados los suficientes datos (pero esto puede
significar una enorme cantidad de datos). Otras técnicas, tales como los algoritmos
genéticos y procedimientos de légica inductiva (ILP por sus siglas en inglés), estan
actualmente bajo un activo desarrollo y en principio nos permitirian tratar con tipos de
datos mas generales, incluyendo aquellos casos en los cuales el nimero y el tipo de
atributo puede variar, y donde niveles adicionales de aprendizaje se superponen, con
una estructura jerarquica de atributos, clasesy otros. [49]

El aprendizaje automatizado persigue como objetivo generar expresiones de
clasificacion suficientemente simples para ser comprendidas facilmente por los
humanos. Ellos deben imitar el razonamiento humano suficientemente como para
proveer una vision de cémo funciona el proceso de decision. Al igual que los
enfoques estadisticos, el conocimiento contextual (precedente) puede ser explotado
en su desarrollo, pero la operaciéon se asume sin la intervencion del criterio (juicio)

humano. [49]
Algoritmos de aprendizaje: supervisado y no supervisado

Sobre la base de que a las maquinas hay que indicarles como aprender, ya que sSi no
se logra que una maquina sea capaz de desarrollar sus habilidades entonces el
proceso de aprendizaje no se estard llevando a cabo, sino que solo sera una
secuencia repetitiva, se ofreceran dos tipos importantes de ML: supervisado y no

supervisado. [37]

e Aprendizaje supervisado: el algoritmo produce una funcidén que establece una
correspondencia entre las entradas y las salidas deseadas del sistema.
Constituye un algoritmo de aprendizaje basado en ejemplos donde el nuevo
conocimiento es inducido a partir de una serie de ejemplos y contraejemplos. Un
ejemplo de este tipo de algoritmo es el problema de clasificacion, donde el

sistema de aprendizaje trata de etiquetar (clasificar) una serie de vectores
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utilizando una entre varias categorias (clases). La base de conocimiento del
sistema esta formada por ejemplos de etiquetados anteriores. [37]

Aprendizaje no supervisado: todo el proceso de modelado se lleva a cabo
sobre un conjunto de ejemplos formado tan so6lo por entradas al sistema. No se
tiene informacidén sobre las categorias de esos ejemplos. Constituye un tipo de
aprendizaje por observacion y descubrimiento, donde el sistema de aprendizaje
analiza una serie de entidades y determina que algunas tienen caracteristicas

comunes, por lo que pueden ser agrupadas formando un concepto. [37]

Entre los métodos de Aprendizaje automatizado de reglas y arboles se encuentran

los siguientes: [49]

reglas y arboles para datos

o de lo particular a lo general: un paradigma de aprendizaje por reglas
o arboles de decision

o de lo general a lo particular: induccion por arboles
o stopping rules y class probability trees

o splitting criteria

o getting a “right-sized tree”

statlog’s ML algorithms

o aprendizaje con arbol: further features of C4.5

o NewlD

o AC2

o Further features of CART

o Calb

o Bayestree

o Rule-learning algorithms: CN2

o ITrule
mas alla de la barrera de complejidad

o arboles con reglas

o construir nuevos atributos
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o limites inherentes de la propuesta - aprendizaje de nivel

1.9.1.3 Métodos de clasificacién basados en Redes Neuronales Artificiales
(RNA).

El campo de las redes neuronales ha surgido de diversas fuentes, que abarcan
desde la fascinacion del ser humano por entender y simular el funcionamiento del
cerebro humano, asi como temas mas amplios de copiar las capacidades o aptitudes
del ser humano tales como el habla y uso del lenguaje, hasta la practica comercial,
cientifica y la disciplina ingenieril del reconocimiento de patrones, modelaciéon vy
prediccion. La carrera de la tecnologia es una potente fuerza conductora para
investigadores, tanto de academia como de la industria, en muchos campos de la
ciencia y la ingenieria. En las redes neuronales, al igual que en el aprendizaje
automatizado, el entusiasmo por el progreso de la tecnologia esta suplementado por

el reto de reproducir inteligencia en si misma. [50]

Una amplia gama de técnicas puede caer bajo este acapite, pero, las redes
neuronales consisten en capas de nodos interconectados, donde cada nodo produce
una funcion no lineal de su entrada. La entrada de datos a un nodo puede provenir
de otros nodos o de datos propios del mismo nodo. También, algunos nodos se
identifican con la salida de la red. La red completa representa por tanto un conjunto
muy complejo de interdependencias las cuales pueden incorporar cualquier grado de
no-linealidad, permitiéndose que puedan ser modeladas funciones muy generales.
[50]

En las mas sencillas de las redes, los datos de salida provenientes de un nodo son
introducidos en otro nodo de tal manera que los mensajes se propaguen a traves de
las capas de nodos interconectados. Comportamientos mas complejos pueden ser
modelados por redes en las cuales los nodos que producen el resultado final son
conectados con nodos previos, y entonces el sistema tiene las caracteristicas de un
sistema altamente no-lineal con retroalimentacion. Se ha planteado que las redes
neuronales hasta cierto punto reflejan el comportamiento de las redes de neuronas

en el cerebro. [50]
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Los enfoques de las redes neuronales combinan la complejidad de algunas técnicas
estadisticas con el objetivo del aprendizaje automatizado de imitar la inteligencia
humana: sin embargo esto se hace a un nivel mas inconsciente y de esta manera no
hay recursos acompafiantes para hacer que los conceptos aprendidos sean
transparentes para el usuario. [50]

Entre los métodos de redes neuronales se encuentran:
e redes supervisadas para la clasificacién

o perceptrén y perceptron multicapa
o redes de funcién base radial
o redes de propagacion hacia delante

1.10 ¢Por qué utilizar técnicas de seleccion de atributos vy

clasificacion supervisada para dar solucién al problema planteado?

La utilidad que tienen las técnicas de clasificacion es evidente en todo el mundo, ya
gue cada dia aumenta el namero de publicaciones sobre aplicaciones de dichas
técnicas de IA en distintas areas, incluyendo la medicina donde se han obtenido

buenos resultados.

Seran usadas las técnicas de clasificacion supervisada porque se tiene un conjunto
de 687 casos (mujeres que parieron) de los que se conocen caracteristicas como:
edad materna, paridad, abortos, parto pre-término anterior, habito de fumar, ingestion
de bebidas alcohdlicas, escolaridad, embarazo multiple, infeccion vaginal, infeccion
urinaria, hipertension, diabetes mellitus, asma, enfermedades asociadas, diabetes
gestacionaria, preclancia, ciur, gestorragia, enfermedades propias y ademas se
conoce la clase, que representa la categoria pre-término o a-término, a la que

corresponde cada caso.

Para la solucion del problema planteado se han seleccionado los siguientes métodos

de seleccién de atributos.

Andlisis factorial: es una de las técnicas empleadas para la seleccion de rasgos es
el andlisis factorial ya que es una técnica de reduccién de dimensionalidad de los

datos que sirve para encontrar grupos homogéneos de variables a partir de un
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conjunto de variables. Los grupos homogéneos lo conforman las variables que
correlacionan mucho entre si y procurando, inicialmente, que unos grupos sean

independientes de otros. [51]

Métodos de evaluacion y métodos de busqueda: donde el método de evaluacion
(atribute evaluator) es la funcion que determina la calidad del conjunto de atributos
para discriminar la clase. Podemos distinguir dos tipos de métodos de evaluacion:
[52]

e Uno de ellos son los que directamente utilizan un clasificador especifico para
medir la calidad del subconjunto de atributos a través de la tasa de error del
clasificador. Se denomina métodos wrapper, ya que envuelven al clasificador para
explorar la mejor seleccion de atributos que optimiza sus prestaciones. Necesitan
un proceso completo de entrenamiento y 9 evaluaciones en cada caso de

busqueda, por eso son muy costosos.

e EIl otro tipo no utiliza este clasificador especifico. Dentro de este tipo esta el
método CfsSubsetEval, que calcula la correlacion de la clase con cada atributo, y

elimina atributos que tienen una correlacion muy alta como atributos redundantes.

En esta investigacion se emplearan los siguientes métodos de evaluacion:
CfsSubsetEval, GainRatioAttributeEval, InfoGainAttributeEval,
OneRAttributeEval, WrapperSubsetEval.

El método de busqueda (Search Method) es la forma de realizar la basqueda de
conjuntos. Si se quiere realizar la evaluacion exhaustiva de todos los subconjuntos,
aparece un problema combinatorio inabordable en cuanto crece el numero de
atributos. Para ello aparecen estas estrategias que permiten realizar la busqueda de

una forma mas eficiente. [52]

e Uno de estos métodos, que se caracteriza por su rapidez, es el
ForwardSelection. Se trata de un método de busqueda sub-6ptima en escalada.
El procedimiento es el siguiente: se elige primero el mejor atributo, después
afiade el siguiente atributo que mas aporta y continda asi hasta llegar a la

situacion en la que afiadir un nuevo atributo empeora la situacion. [52]
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e Otro de este tipo de métodos seria el BestSearch, que permite buscar
interacciones entre atributos mas complejas. Su procedimiento es ir analizando lo
gue mejora y empeora un grupo de atributos al afadir elementos, con la

posibilidad de hacer retrocesos para explorar con mas detalle.

e Otro de estos métodos que podriamos utilizar es el ExhaustiveSearch, que

enumera todas las posibilidades y las evalla para seleccionar la mejor. [52]
También fueron seleccionados los siguientes métodos de clasificacion supervisados:

Algoritmo J48 (C4.5): este algoritmo, forma parte también de los algoritmos
basados en arboles de decision, al igual que el algoritmo anterior. La caracteristica
fundamental de este algoritmo es que incorpora una poda del arbol de clasificacion
una vez que éste ha sido inducido, es decir, una vez construido el arbol de decision,
se podan aquellas ramas del arbol con menor capacidad predictiva. Este algoritmo es
una mejora de ID3, también basado en arboles, donde el criterio escogido para
seleccionar la variable mas informativa esta basado en el concepto de cantidad de

informacion mutua entre dicha variable y la variable clase. [53]

Para construir el arbol, ID3 usa una aproximacion descendente que da preferencia a
los arboles pequefios sobre los grandes. El nodo raiz es seleccionado por encontrar
el atributo mas valioso en el conjunto de entrenamiento, el que mejor clasifica las
instancias; la busqueda se realiza por medio de una prueba estadistica que mide qué
tan bien un atributo separa el conjunto de entrenamiento de acuerdo a las clases.
Una vez que la raiz es seleccionada, se agrega una rama desde la raiz para cada
posible valor del atributo correspondiente, y el conjunto de entrenamiento es
ordenado en los nodos apropiados, cada nodo contiene los ejemplos que cumplen la
restriccion de la rama anterior. Para seleccionar el atributo mas valioso en cada
punto del arbol, se repite el proceso entero usando el conjunto de entrenamiento
asociado con el nodo. De manera que cuando una nueva instancia necesita ser
clasificada, los atributos especificados por los nodos son evaluados iniciando por el
nodo raiz, entonces de manera descendente se recorren las ramas del arbol que

corresponden a los valores de los atributos en la instancia dada, el proceso se repite
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hasta que una hoja es alcanzada, y es en este punto donde la etiqueta asociada a la

hoja es asignada a la nueva instancia como su categoria. [48]

El perceptron multicapa (MLP): es una red neuronal artificial (RNA) formada por
multiples capas, esto le permite resolver problemas que no son linealmente
separables, lo cual es la principal limitaciéon del perceptron (también llamado
perceptron simple). El perceptron multicapa puede ser totalmente o localmente
conectado. En el primer caso cada salida de una neurona de la capa "i" es entrada
de todas las neuronas de la capa "i+1", mientras que en el segundo cada neurona de
la capa "i" es entrada de una serie de neuronas (region) de la capa "i+1".

Las capas pueden clasificarse en tres tipos [54]:

e capa de entrada: constituida por aquellas neuronas que introducen los patrones
de entrada en la red. En estas neuronas no se produce procesamiento.

e capas ocultas: formadas por aquellas neuronas cuyas entradas provienen de
capas anteriores y cuyas salidas pasan a neuronas de capas posteriores.

e capa de salida: neuronas cuyos valores de salida se corresponden con las salidas

de toda la red.

Este modelo se entrena mediante el algoritmo de retro-propagacion
(backpropagation) de errores o variantes, este soluciona el problema de entrenar los
nodos de las capas ocultas y en la medida que se entrena la red los nodos de las
capas intermedias se organizan de tal modo que los distintos nodos aprenden a

reconocer distintas caracteristicas del espacio total de entradas. [39]

El MLP es reconocido como la mejor red neuronal para solucionar un problema de

clasificacion supervisada a partir de ejemplos. [55]

k-Vecinos mas cercanos (k-NN, por sus siglas en inglés): este algoritmo esta
basado en instancias, por ello consiste Unicamente en almacenar los datos
presentados. Cuando una nueva instancia es encontrada, un conjunto de instancias
similares relacionadas es devuelto desde la memoria y usado para clasificar la
instancia consultada. Se trata, por tanto, de un algoritmo del método lazy learning.
Este método de aprendizaje se basa en que los mddulos de clasificacion mantienen

en memoria una seleccion de ejemplos sin crear ningun tipo de abstraccién en forma

27


zim://A/A/Red%20neuronal%20artificial.html
zim://A/A/Perceptr%C3%B3n.html

Fundamentacion teodrica

de reglas o de arboles de decision (de ahi su nombre, lazy, perezosos). Cada vez
gue una nueva instancia es encontrada, se calcula su relacion con los ejemplos
previamente guardados con el propésito de asignar un valor de la funcidn objetivo
para la nueva instancia. [53]

La idea basica sobre la que se fundamenta este algoritmo es que un nuevo caso se
va a clasificar en la clase mas frecuente a la que pertenecen sus K vecinos mas

cercanos. [53]

Maquinas de soporte vectorial (Support Vector Machine, SVM), la que
concretamente, fundamenta las decisiones de clasificacion, no basadas en todo el
conjunto de datos, sino en un namero finito y reducido de casos, que constituyen los

“vectores soporte” [56].

Una maquina de soporte vectorial aprende la superficie de decision de dos clases
distintas de los puntos de entrada. Como un clasificador de una sola clase, la
descripcion dada por los datos de los vectores de soporte es capaz de formar una
frontera de decision alrededor del dominio de los datos de aprendizaje con muy poco
0 ningun conocimiento de los datos fuera de esta frontera. Los datos son mapeados
por medio de un kernel Gaussiano u otro tipo de kernel a un espacio de
caracteristicas en un espacio dimensional mas alto, donde se busca la maxima
separacion entre clases. Esta funcion de frontera, cuando es traida de regreso al
espacio de entrada, puede separar los datos en todas las clases distintas, cada una

formando un agrupamiento. [57]

Las SVM son basicamente clasificadores para 2 clases. El entrenamiento es
relativamente facil. No hay 6ptimo local, como en las redes neuronales. Se escalan
relativamente bien para datos en espacios dimensionales altos. EI compromiso entre
la complejidad del clasificador y el error puede ser controlado explicitamente. Datos
no tradicionales como cadenas de caracteres y arboles pueden ser usados como

entrada a la SVM, en vez de vectores de caracteristicas. [57]
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1.11 Conclusiones parciales

El parto pre-término es un problema internacional que se incrementa y afecta
también a Cuba y a la provincia de Cienfuegos. A pesar de investigaciones
realizadas en diversos paises no se conocen las causas, pero existen factores de

riesgo que influyen en la prematuridad.

En la medicina cada vez es mas frecuente las investigaciones que emplean

técnicas de |A, obteniéndose resultados favorables.

Dentro de la IA, las técnicas de seleccibn de atributos (andlisis factorial,
CfsSubsetEval, GainRatioAttributeEval, InfoGainAttributeEval, OneRAttributeEval,
WrapperSubsetEval) y los métodos de clasificacion supervisados (IBK, J48, MLP
y SMO) fueron los seleccionados para determinar los factores de riesgo y obtener

el mejor modelo de clasificacion respectivamente.
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2 Capitulo II: Diseno del experimento.

En este capitulo se presenta la base de casos, describiendo las variables y la
explicando la preparacion de los datos. Se presentan las dos herramientas a emplear
en la experimentacion: SPSS y Weka, asi como la conversion de los datos a los
formatos establecidos por estos .sav y .arff respectivamente. Se abordan
tedricamente los diferentes métodos de seleccion de atributos y clasificacion
supervisada utilizados durante la experimentacion en cada herramienta. Por dltimo
se presenta la configuracion de parametros de cada una de las técnicas, con todas
las variantes probadas, hasta determinar la mejor variante de cada método.

2.1 Base de casos, descripcion de las variables y preparacion de

los datos.

Para la realizacion de este trabajo se recopila la informacién que conforma la base
de casos, tomada de las historias clinicas de todas las pacientes cuyo parto tuvo
lugar en el Hospital General Universitario-Docente “Dr. Gustavo Aldereguia Lima” de

Cienfuegos, en el periodo del 1ro de enero de 2012 al 31 de diciembre de 2012.
Se conforman dos grupos:

e grupo estudio: pacientes en las que el parto ocurra antes de las 37 semanas.
e grupo control: pacientes que tengan su parto después de las 37 semanas.

La base de casos tiene un total de 687 pacientes. De cada caso se tienen 19
variables que constituyen todos aquellos factores considerados como riesgosos para
el parto pre-término. Estas variables fueron elegidas segun el criterio del equipo de
especialistas en obstetricia trabajadores del hospital Gustavo Aldereguia Lima de
Cienfuegos, quienes apoyados en su experiencia y diferentes estudios como los que
ya se han mencionado anteriormente, determinaron un total de factores de riesgo
gue condicionan el parto pre-término pero necesitan saber cuales de estos son los

gue mayor influencia tienen.

Las variables son descritas en la siguiente tabla:

Variable Tipo Operacionalizacién.
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Escala

Descripcion

Menos de 19 afios

Edad materna Ordinal Entre 20 y 34 afios Segun afios de edad.
Mayor de 35 afios
_ _ Nulipara Segun el antecedente de
Paridad Nominal ) _
Multipara partos previos
Espontaneo
_ Provocado Antecedentes de abortos
Abortos Nominal ]
No abortos previos
Espontaneos y provocados
Parto pre-término _ Si Antecedentes de partos
_ Nominal o )
anterior No pre-término anteriores
- . Si —_ :
Habito de fumar Nominal N Segun refiera el paciente
0
Si
Ingestion de _ Bebedor ligero ) _ _
_ . Ordinal Segun refiera el paciente
bebidas alcoholicas Bebedor moderado
Bebedor severo
Sexto grado
_ _ Noveno grado Segun grado de
Escolaridad Ordinal )
Doce grado escolaridad alcanzado
Universitario
Si Segun la presencia de
|
Embarazo multiple | Nominal N mas de un feto en el
o
embarazo actual
Segun la presencia de
y _ . Si infeccién vaginal ya sea
Infeccion vaginal Nominal
No por leucorrea o exudado
vaginal
Segun la presencia de
. o . Si infeccion del tracto
Infeccion urinaria | Nominal o
No urinario ya sea por

sintomas clinicos o uro-
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cultivo
si Segun el antecedente de
|
Hipertension Nominal N enfermedades croénicas
0
asociadas a la gestacion
si Segun el antecedente de
i
Diabetes mellitus | Nominal N enfermedades croénicas
0
asociadas a la gestacion
si Segun el antecedente de
|
Asma Nominal N enfermedades crénicas
0
asociadas a la gestacion
] Segun el antecedente de
Enfermedades _ Si o
_ Nominal enfermedades  cronicas
asociadas No _ .
asociadas a la gestacion
_ ) Segun el antecedente de
Diabetes _ Si o
_ Nominal enfermedades cronicas
gestacional No _ .
asociadas a la gestacion
sf Segun el antecedente de
|
Preclancia Nominal N enfermedades  cronicas
0
asociadas a la gestacion
of Segun el antecedente de
|
ciur Nominal N enfermedades cronicas
o
asociadas a la gestacion
. Segun el antecedente de
|
Gestorragia Nominal N enfermedades  cronicas
o
asociadas a la gestacion
) Segun el antecedente de
Enfermedades . Si o
_ Nominal enfermedades crénicas
propias No ) .
asociadas a la gestacion

Tabla 1. Descripcion de las variables de estudio.

Durante la preparacion del conjunto de entrenamiento se realizé una limpieza en los
datos modificandose asi el niamero de instancias (mujeres paridas) que se tenia
inicialmente por la presencia de valores perdidos. Los casos que tenian mas de una

variable con valores perdidos no se tomaron en cuenta quedando un total de 585
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casos de los 587 casos originales. Del total de instancias resultantes 203 pertenecen

a la clase pre-término y 382 a la clase a-término.

Frecuencias de las variables: en las siguientes figuras se muestra la distribucion de

los casos en cada una de las variables.
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2.2 Herramientas utilizadas en la experimentacion

Partiendo de los métodos que fueron propuestos en el capitulo | se seleccionaron las
herramientas que posibilitaban el uso de estos métodos para la soluciéon del
problema planteado. Estas herramientas son: SPSS version 15.0 y Weka version
3.7.5.

2.2.1 SPSS version 15.0

Es un conjunto de potentes herramientas de tratamiento de datos y analisis
estadistico. Este programa cuenta con ocho tipos de ventanas donde las dos
principales son el editor de datos y el visor de resultados. Ademéas dispone de un
editor de tablas, uno de gréaficos y uno de texto. Hace posible la gestion de datos y la
obtencion de informes. Permite trabajar con archivos de datos de diversos formatos.
Las selecciones de menu y cuadros de dialogo permiten realizar analisis complejos

sin necesidad de teclear ni una sola linea de sintaxis de comandos. [51]

Entre las muchas funcionalidades que provee la herramienta en esta investigacion es
usado el moédulo de reduccion de datos que permite la aplicacion del analisis

factorial, el cual tiene implementado varios métodos de extraccion.
2.2.2 Weka version 3.7.5

La plataforma Weka, es un paquete de software libre, desarrollado en el lenguaje de
programacioén Java y se distribuye bajo los términos de la licencia GNU. Corre
practicamente sobre cualquier plataforma y ha sido probado en los sistemas
operativos Linux, Windows y Macintosh (Witten y Frank, 2005). Weka incluye
métodos para diferentes problemas de mineria de datos: regresion, clasificacion,
agrupamiento y los archivos que utiliza como bases de casos tienen extension “.arff".
[56]

En esta investigacion se emplean las funcionalidades que ofrece el entorno

explorador del programa con los siguientes paneles de trabajo:
e El panel "Preprocess"

e El panel "Classify"
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e El panel "Selected attributes"

2.3 Conversion de los datos a los formatos de SPSS (.sav) y Weka
(.arff)

Partiendo de la descripcion de la base de casos que aparece en el capitulo Il
epigrafe 2.1, se conforma el fichero .sav para el andlisis correspondiente en el SPSS
(Figura 2y 3) y el fichero .arff para usar en la herramientas Weka (Figura 4).

2.3.1 Labase de casos en el SPSS.

El tipo de variable en el SPSS se define como: numérico, fecha, cadena y otros. Para
definir una variable numérica es necesario asignarle uno de los siguientes niveles de
medida: escala, ordinal o nominal.

E base de casos.say | Conjunto, de, datosd | - Editorade datos sBys)

Archivo Edicion Ver Datos Transformar Analizar Graficos Utlidades ventana ?

ELWE m mh AT EER % @
1: edad_mat 2
edad mat| paridad | abortos | PPA| fumal alcohol escolaridad| embaraza_mult|inf vaginal inf urina
1] 2 1 1 2| 2 1 4 2 1
2 3 2 1 2 2 3 2 1
3 1 2 2 2 2 1 3 2 2
4 2 1 2 2 2 2 3 2 1
] 2 2 4 1 2 1 4 2 2
Figura 20. Vista de datos del SPSS
E tbase de casos.say [Conjunto. de, datosi|] - Editorpde datos SP5S,
Archivo Edicion Ver Datos Transformar Analizar Graficos Utlidades Ventana ?
=Hd& by i B = HER @
Mambre Tipo | Anchura | Decimales | Etiqueta

1[edad_mat Mumérico 8 0 Edad Materna 1, mel
2| paridad Mumérico 8 0 Paridad {1, nuli
3|abortos Mumérico 8 0 Abortos {1, esp
4|PPA Mumeérico 8 0 Parto Pret. Ant {1, si}
5|fuma Mumeérico 8 0 Abito de fumar {1, si}
6|alcohol Mumérico ] 0 Ingestidn de alcohol {1, si}
7|escolaridad Mumérico 8 0 Escolaridad {1, sex
8|embarazo_mult Mumérico 8 0 Embarazao Multiple {1, si}
L e e el Bl Al m o n lfmmm i Am cimmniem ] < -0

Figura 21. Vista de variables del SPSS
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2.3.2 Labase de casos en Weka

En la herramienta Weka los atributos pueden ser principalmente de dos tipos:
numéricos de tipo real o entero (real o integer), y simbolicos (especificando los
valores posibles que pueden tomar entre llaves).

ERELATION datos_mujeres_paridas

WATTRIBUTE edad_mat {1.2.3}
@ATTRIBUTE paridad INTEGER [1.2]
@ATTRIBUTE abortos INTEGER [1.4]
@ATTRIBUTE ppa INTEGER [1,2]
@ATTRIBLTE fuma INTEGER [1,2]
@ATTRIBUTE alcohol {1,2,3,4]
@ATTRIBLUTE escolaridad {1,2,.3,4)
@ATTRIBUTE embaraze_mult INTEGER [1,2]
@ATTRIBUTE inf_wvaginal INTEGER [1.2]
@ATTRIBUTE inf_wrinaria INTEGER [1.2]
@ATTRIBUTE hipertension INTEGER [1,2]
@WATTRIBUTE diabetes_mell INTESGER [1,2]
@ATTRIBUTE asma INTEGER [1,2]
@ATTRIBUTE enf_asociadas INTEGER [1,2]
@WATTRIBUTE diabetes _gestINTEGER [1.2]
@ATTRIBUTE preclancia INTEGER [1.2]
@ATTRIBUTE ciur INTEGER [1.2]
@WATTRIBUTE gestorragia INTEGER [1,2]
@ATTRIBUTE enf_propiasINTEGER [1.2]
@ATTRIBUTE class{1,2}

@DATA

%5 Instances (585):

T

2,1,1.2,2.1.4,2,1.1,2,2.2,2,2,2,2,2,2,1
2,1,2,2,2,2,3,2,1,2,2,2,2,2,2,2,1,2,2.1
1.1.3.21. 222111 2221.1.2.221

Figura 22. Datos convertidos al formato de Weka(arff)

Al abrir la base de casos en la herramienta Weka se puede observar determinada

informacion asi como:

e nombre de cada atributo incluyendo la clase.
e total de instancias: 585

e total de atributos: 20 (incluyendo la clase)

e total de instancias por cada Clase: 203 perteneciente a la clase pre-término (color

azul) y 382 perteneciente a la clase a-término.
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7 [ Filter

-’7 Choose INone

—Current relation

Relation: datos_mujeres_paridas 15-5-13
Instances: 585

Attributes: 20
Sum of weights: 585

i Selected attribute
Mame: dass
Missing: 0 (0%)

Distinct: 2

—Attribute:

Label

™
-

203
382

Invert Pattern | 2|2

escolaridad
embarazo_mult
inf_vaginal
inf_urinaria
hipertension
diabetes_mell
asma
enf_asodadas
diabetes_gest
predanda

ciur
gestorragia
enf_propias

| visualize Al |

ICIass: dass (Nom)

203

v
i
i
e
v
12
13[V
14]V
15|
i
i
i
'7
u |~

Remove |

Status
o

o | g

Figura 23. Interface explorador de Weka con la base de casos abierta

2.4 Seleccidn de rasgos:

Con el fin de determinar los rasgos que influyen en el parto pre-término se aplicaron
algunas de las técnicas de seleccidn de atributos que brindan las herramientas SPSS
y Weka. Esto permite establecer una comparacion de los resultados que se obtengan

en cada método usado.
2.4.1 Analisis factorial en SPSS

En esta investigacion se aplica el analisis factorial comentado en el capitulo |

epigrafe 1.10 usando los siguientes dos métodos de extraccion:

1. Componentes principales. Método de extraccion donde los factores obtenidos
son los auto-vectores de la matriz de correlaciones re-escalados. [51]

Factorizacion de ejes principales. Método de estimacion iterativo en el que,
como estimacion inicial de la comunalidad, la matriz de correlaciones original se
reduce sustituyendo los unos de su diagonal por las estimaciones de la

correlacién multiple al cuadrado entre cada variable y todas las demas. La matriz
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reducida se auto-descompone y se corrigen las estimaciones iniciales de la
comunalidad por las nuevas estimaciones resultantes. El proceso continta hasta
gue no existe diferencia entre dos pasos sucesivos 0 se alcanza alguno de los

criterios de parada. [51]

Para esto es necesario seleccionar primeramente las variables e introducir las
especificaciones relacionadas con descriptivos, extraccion, rotacion, puntuaciones y

opciones.

Descriptivos: permite establecer los estadistico descriptivos mas relevantes en
relacién a las variables seleccionadas.

Extraccion: permite especificar el método para la estimacion del modelo factorial.
Rotacion: permite seleccionar el método de rotacion factorial.

Puntuaciones: permite especificar las opciones posibles en el calculo y

almacenamiento de las puntuaciones factoriales.

Para la aplicacion del analisis factorial se realizaron las especificaciones que se

muestran a continuacion en la tabla 2:

] o Factorizacion de ejes
Parametros Componentes principales

principales
Descriptivos Solucion inicial Solucion inicial
Matriz de correlaciones Matriz de correlaciones
. Auto-valores mayores que 1 | Auto-valores mayores que 1
Extraccion » o » o
Solucion factorial sin rotar Solucion factorial sin rotar
Grafico de sedimentacion Grafico de sedimentacion
» Varimax Varimax
Rotacion » .
Solucion rotada Solucion rotada
_ Guardar como variable Guardar como variable
Puntuaciones ) » ) »
Método: regresion Método: regresion

Tabla 2. Especificaciones para realizar el analisis de componentes.
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Como resultados del analisis de componentes principales se conformaron los
componentes mostrandose 8 por la condicion de que solo se toman los auto-valores
mayores que 1. Este resultado que coincide con el nimero de factores mostrados por
el analisis usando factorizacién de ejes principales.

2.4.2 Métodos de evaluacién y busqueda en Weka:

A continuacion se comenta brevemente la funcionalidad de los métodos de

evaluacién implementados en la herramienta.

CfsSubsetEval: evalta el valor del conjunto de atributos teniendo en cuenta la
capacidad de prediccion individual de cada atributo con el grado de redundancia
entre ellos. Es preferido por el método el subconjunto de atributos que esta muy
correlacionado con la clase, mientras que la inter-correlacion entre ellos sea baja.

Entre los parametros que requiere se encuentran:

e locallyPredictive: que identifica localmente los atributos predictivos. Iterativamente
adiciona atributos que tengan la mas alta correlacion con la clase.

e missingSeparate: trata el valor perdido como un valor separado.

GainRatioAttributeEval: evalta el valor de un atributo para medir la ganancia

(aumento) del radio con respecto a la clase. Requiere el parametro:

e missingMerge: distribuye cuentas para los valores perdidos. Las cuentas son

distribuidas a través de otros valores en proporcion con su frecuencia.

InfoGainAttributeEval: evalia el valor de un atributo midiendo la ganancia
(obtencion) de la informacién con relacion a la clase. Los parametros que requiere
son:

e missingMerge

OneRAttributeEval: evalua el valor de un atributo usando el clasificador OneR.

e evalUsingTrainingData: usa los datos de entrenamiento para evaluar los atributos

en vez de la validacion cruzada.
e folds: introduce el numero de iteraciones para la validacién cruzada.

e minimumBucketSize: minimo nimero de objetos en un cubo.
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e seed: introduce la semilla para el uso en la validacion cruzada.

WrapperSubsetEval: evalla sets de atributo usando un esquema de aprendizaje.
Utiliza la validacion cruzada para estimar la exactitud del esquema de aprendizaje

para un conjunto de atributos.

e classifier: clasificador a usar para estimar la exactitud de subconjuntos.
e evaluationMeasure: la medida usada para evaluar las combinaciones de atributos.
e folds: numero de las iteraciones de “xval” a usar cuando sea estimada la exactitud

del subconjunto.

Los métodos de busqueda utilizados por los de evaluacion son los siguientes:

BestFirst: Busca el espacio del subconjunto de atributos el “insaciable” hillclimbing
incrementado con una facilidad de busqueda de retroceso. Establece el numero de
nodos consecutivos no superados permitiendo controlar el nivel de busqueda de
retroceso hecho. Best-first puede comenzar con el conjunto de atributos vacio y
buscar hacia delante, o con el conjunto de atributos lleno y buscar hacia detras, o
comenzar en un punto y buscar en ambas direcciones. Contiene los siguientes

parametros:

e direction: introduce la direccién de busqueda.

e lookupCacheSize: introduce la longitud maxima de la busqueda caché del
subconjunto evaluado.

e searchTermination: fija la cantidad de retrocesos.

e startSet: introduce el punto de comienzo de la busqueda.

Ranker: Ordena los atributos por sus evaluaciones individuales. Tiene los siguientes

parametros:

e generateRanking: si se selecciona, Ranker es solo capaz de generar atributos
ordenados.

e numToSelect: especifica el nUmero de atributos a conservar.

e startSet: introduce el punto de comienzo de la busqueda.

e threshold: introduce el umbral por el cual los atributos pueden ser descartados.
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GreedyStepwise: hace la busqueda hacia delante o hacia atras en el espacio del
subconjunto de atributos. Puede comenzar con ningun o todos los atributos o por un
punto arbitrario en el espacio. Se detiene cuando es saciado por cualquier atributo
restante dando como resultado una disminucion en la evaluacion. Puede producir

una lista ordenada por rango de atributos. Contiene los siguientes parametros:

e generateRanking: seleccionar verdadero si es requerida una lista ordenada por
rango.

e numToSelect: especifica el nUmero de atributos a conservar.

e searchBackwards: busqueda hacia atras.

e startSet: introduce el punto de comienzo de la bausqueda

e threshold: introduce el umbral por el cual los atributos pueden ser descartados.

A continuacion se muestran las distintas variantes aplicadas para la seleccion de

rasgos empleando la herramienta Weka.

Método de | Método de | Parametros del método de Atributos

evaluacion | busqueda busqueda seleccionados

direction: hacia adelante
CfsSubset BestFirst lookupCacheSize: 1 6

searchTermination: 5

generateRanking: Verdadero
GainRatio numToSelect: -1 12
' Ranker
Attribute threshold: -

1.7976931348623157E308

generateRanking: Verdadero
InfoGain numToSelect: -1 11
_ Ranker
Attribute threshold: -

1.7976931348623157E308
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generateRanking: Verdadero
OneR numToSelect: -1
Attribute Ranker threshold: - Todos
1.7976931348623157E308
generateRanking: Falso
numToSelect: -1
Wrapper Greedy searchBackwards: Verdadero 6
Subset Stepwise

threshold: -

1.7976931348623157E308

Tabla 3. Métodos de seleccién de atributos con los resultados obtenidos.

En los resultados obtenidos luego de realizar la seleccion de atributos en Weka se
visualiza que los rasgos: parto pre-término anterior, alcohol, infeccion vaginal,
preclancia y ciur fueron seleccionados por todos los métodos aplicados. Otras
variables como: embarazo mudltiple, infeccion urinaria fueron seleccionados por

cuatro de los métodos de seleccion.
2.5 Clasificacion supervisada.

Con el fin de obtener un modelo para predecir el parto pre-término se aplicaron
técnicas de clasificacion supervisada con las funcionalidades que provee la
herramienta Weka. Los meétodos utilizados estan comentados en el capitulo |

epigrafe 1.10.

IBK: es el clasificador k-vecinos mas cercanos. Puede seleccionar el valor apropiado
de K basado en la validacion cruzada. Puede también hacer el coeficiente de

distancia. Tiene ademas los siguientes parametros:

e KNN: el nUmero de vecinos mas cercanos al caso que sera clasificado.

e crossValidate: se usara para seleccionar el mejor valor de k.

e debug: si es verdadero, el clasificador puede mostrar informacién adicional en la
consola.

e distanceWeighting: obtiene la distancia ponderando el método usado.

e meanSquared: promedio cuadratico.

e nearestNeighbourSearchAlgorithm: el vecino mas cercano busca el algoritmo a

usar.
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J48: clasificador para generar un arbol de decisiones C4.5 podado o sin podar. Tiene

como parametros los siguientes:

e DbinarySplits: en la construccion de los arboles si se utiliza “splits” binario se
dividen los atributos nominales.

e confidenceFactor: el factor de confianza utilizado para la poda.

e debug: si es verdadero, el clasificador puede emitir informacion adicional en la
consola.

e minNumObj: el nUmero minimo de instancias por hoja.

e nunFolds: determina la cantidad de datos utilizados para la poda de reduccién de
error. Unas veces se utiliza para la poda, el resto para el cultivo del arbol.

e reducedErrorPruning: si se reduce el error de poda se utiliza en lugar de la poda
C.4.5.

e savelnstanceData: si se guardan los datos del entrenamiento para la visualizacion

e seed: la semilla usada para aleatorizar los datos cuando se utiliza la reduccion del
error en la poda.

e subtreeRaising: si se considera el sub-arbol levantando la operacién cuando la
poda.

e unpruned: si la poda se lleva a cabo.

e uselaplace: si cuenta con menos hojas, se alisan sobre la base de Laplace.

MultilayerPerceptron: este clasificador usa propagacion hacia detras para clasificar
instancias. Esta red puede ser construida manualmente, creada por un algoritmo o
por ambos. La red puede ser monitoreada o modificada durante el tiempo de

entrenamiento. Los parametros que contiene son:

e GUI: permite que la aplicacion dibuje la red neuronal.

e autoBuild: autoconstruye la red neuronal (cantidad de capas ocultas y cantidad de
neuronas en cada una de estas).

e debug: muestra informacién adicional en consola.

e hiddenLayers: cantidad de neuronas por cada capa oculta que se adiciona a la
red. Valores enteros separados por coma.

¢ |earningRate: tasa de aprendizaje.
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momentum: impulso aplicado a los pesos durante la actualizacion.
nominalToBinaryFilter: procesa las instancias con el filtro. Ayuda a mejorar el
rendimiento de la red si hay atributos nominales en los datos.

normalizeAttributes: normaliza los atributos. Ayuda a mejorar el rendimiento de la
red. Para esto la clase no tiene que ser numérica, también normaliza atributos
nominales (valores entre -1y 1).

normalizeNumericClass: normaliza la clase si esta es humérica. Ayuda a mejorar
el rendimiento de la red. Normaliza la clase entre -1 y 1. Este es un proceso
interno, los valores mostrados son dados en los rangos originales.

randomSeed: inicializa un numero aleatorio el cual es usado para ubicar los
pesos iniciales en las conexiones entre los nodos, asi como para barajar los datos
de entrenamiento.

reset: permite a la red neuronal reiniciarse con un bajo ritmo de entrenamiento. Si
la red diverge de la respuesta automaticamente se reinicia la red con un bajo
ritmo de entrenamiento y comienza el entrenamiento de nuevo. Esta opcion es
factible sélo si la interface grafica no esta activada.

trainingTime: ritmo de entrenamiento.

validationThreshold: umbral

SMO: implementacion de John Platt del algoritmo de optimizacién secuencial minima

para entrenar un clasificador de soporte vectorial.

buildLogisticModels: si coloca modelos logisticos en las salidas.

debug: si se selecciona verdadero, el clasificador puede devolver informacion
adicional in la consola.

epsilon: utilizar el epsilon para redondear el error.

filterType: determina cdmo los datos seran transformados.

kernel: determina el kernel (el vector de soporte) a usar.

numFolds: el numero de iteraciones para la validacion cruzada

randomSeed: nimero aleatorio de la semilla para la validacién cruzada.

toleranceParameter: el parametro de tolerancia (no debe ser cambiado).
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2.5.1 Configuracion de los parametros del IBK.

Se realizaron 4 combinaciones de parametros con el fin de obtener el mejor modelo
de clasificacion. Estas combinaciones se muestran a continuacion en la tabla 4 y los

resultados de cada una de las variantes aparecen en el Anexos a.

Parametros Variante 1 | Variante 2 | Variante 3 | Variante 4
KNN 25 1 5 5
crossValidate Verdadero Falso Verdadero Verdadero
debug Verdadero Falso Verdadero Verdadero
distanceWeighting | 1/distancia No 1-distancia 1/distancia
meanSquared Falso Falso Verdadero Verdadero
nearestNeighbour | LinearNNSe | EuclideanDist | MinkowskDi | LinearNNSea
SearchAlgorithm arch ance stance rch

Tabla 4. Combinaciones de los parametros de IBK.

Segun los resultados obtenidos la mejor variante probada de este modelo fue la
variante tres por tener el mejor por ciento de clasificaciones correctas y el menor

porciento de falsos a-términos.
2.5.2 Configuracion de los parametros del J48:

Se realizaron 4 combinaciones de parametros con el fin de obtener el mejor modelo
de clasificacién. Estas combinaciones se muestran a continuacién en la tabla 5 y los

resultados de cada una de las variantes aparecen en el Anexos b.
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Parametros Variante 1 | Variante 2 | Variante 3 | Variante 4
binarySplits Verdadero Verdadero Verdadero Verdadero
confidenceFactor 0.25 0.25 0.29 0.01
debug Falso Verdadero Verdadero Verdadero
minNumObj 2 50 3 2
nunFolds 3 10 5 3
reducedErrorPruning Falso Verdadero Verdadero Verdadero
savelnstanceData Falso Falso Falso Verdadero
seed 1 0 0 0
subtreeRaising Verdadero Verdadero Verdadero Falso
unpruned Falso Falso Falso Falso
useLaplace Falso Verdadero Verdadero Verdadero

Tabla 5. Combinaciones de los parametros de J48.

Segun los resultados obtenidos la mejor variante probada de este modelo fue la
variante cuatro por tener el mejor por ciento de clasificaciones correctas y el menor

porciento de falsos a-términos.
2.5.3 Configuracion de los parametros del MLP:

Se realizaron 4 combinaciones de parametros con el fin de obtener el mejor modelo
de clasificacién. Estas combinaciones se muestran a continuacion en la tabla 6 y los

resultados de cada una de las variantes aparecen en el Anexos c.
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Parametros Variante 1 | Variante 2 | Variante 3 | Variante 4
GUI Falso Falso Falso Falso
autoBuild Verdadero | Verdadero | Verdadero | Verdadero
debug Falso Verdadero Falso Verdadero
hiddenLayers 2 2 1 2
learningRate 0.6 0.6 0.3 0.3
momentum 0.2 0.2 0.2 0.2
nominalToBinaryFilter | Verdadero | Verdadero | Verdadero | Verdadero
normalizeAttributes Verdadero | Verdadero | Verdadero | Verdadero
r;;)rmalizeNumericCIa Verdadero | Verdadero | Verdadero | Verdadero
reset Falso Falso Verdadero Falso
randomSeed 0 1 0 0
trainingTime 203 203 500 203
validationThreshold 200 50 20 200

Tabla 6. Combinaciones de los parametros del MLP.

Segun los resultados obtenidos la mejor variante probada de este modelo fue la

variante cuatro por tener el mejor por ciento de clasificaciones correctas y el menor

porciento de falsos a-términos.
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2.5.4 Configuracion de los parametros del SMO:

Se realizaron 7 combinaciones de parametros con el fin de obtener el mejor modelo
de clasificacion. Estas combinaciones se muestran a continuacion en la tabla 7 y los

resultados de cada una de las variantes aparecen en el Anexos d.

Parametros Variante 1 | Variante 2 | Variante 3 | Variante 4
buildLogisticModels | Verdadero Verdadero Falso Falso
debug Falso Verdadero Verdadero Falso
epsilon 1.01 1.0E-12 1.0E-12 1.0E-5
filterType Normalizar | Normalizar | Normalizar Normalizar
kernel Normalized | Normalized | Normalized | Normalized

PolyKernel PolyKernel PolyKernel PolyKernel
numFolds 10 -1 10 20
randomSeed 1 1 1 1
toleranceParameter 0.1 0.0010 0.0010 1.0E-4

Tabla 7. Combinaciones de los parametros del algoritmo SMO.

Segun los resultados obtenidos la mejor variante probada de este modelo fue la
variante dos por tener el mejor por ciento de clasificaciones correctas y el menor

porciento de falsos a-términos.

2.6 Conclusiones parciales.

e La seleccion de atributos se realizé en SPSS y WEKA:
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o El analisis factorial en SPSS por los métodos: analisis de ejes principales y
componentes principales resultaron 8 factores y 8 componentes

respectivamente.

o La seleccion de atributos en Weka por el método CfsSubsetEval obtuvo 6
rasgos, por el GainRatioAttributeEval obtuvo 12, por el InfoGainAttributeEval

obtuvo 11y por el WrapperSubsetEval obtuvo 6.

La clasificacion supervisada realizada en WEKA consistié en experimentar con 4
variantes por cada uno de los métodos: IBK, J48, MLP, y SMO. Obteniéndose
como las mejores: la variante 3 del IBK, la variante 4 del J48, la variante 4 del
MLP, y la variante 2 del SMO.
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3 Capitulo lll: Analisis de los resultados

En este capitulo se presenta el analisis de los resultados obtenidos en la seleccion
de rasgos y la clasificaciébn supervisada. Se explican los criterios a seguir en la
seleccion de los rasgos influyentes y el mejor modelo para la prediccion del parto
pre-término. Por ultimo se comparan las mejores variantes obtenidas de cada modelo
de clasificacién, proponiéndose el mejor y se concluye cuéles son los rasgos mas

influyentes en la prematuridad en la provincia de Cienfuegos.
3.1 Meétodos de evaluacion del clasificador

El resultado de aplicar un algoritmo de clasificacion se evalla comparando la clase

predicha con la clase real de las instancias.
Existen diversos modos de realizar la evaluacion entre ellos se encuentran:

e use training set: evaluacion del clasificador sobre el mismo conjunto sobre el
gue se construye el modelo predictivo para determinar el error, que en este

caso se denomina “error de resustitucion”.

e supplied test set: esta opcion evalGa sobre un conjunto independiente. Permite
cargar un conjunto nuevo de datos. Sobre cada dato se puede realizar una

prediccion de clase para contar los errores.

e cross-Validation: evaluacion con validacion cruzada. Se dividiran las instancias
en tantas carpetas como indica el parametro “Folds” y en cada evaluacion se
toman las instancias de cada carpeta como datos de test, y el resto como datos
de entrenamiento para construir el modelo. Los errores calculados seran el

promedio de todas las ejecuciones.

e percentage split: se dividen los datos en dos grupos, de acuerdo con el
porcentaje indicado. El valor indicado es el porcentaje de instancias para
construir el modelo, que seguidamente es evaluado sobre las que se han dejado

aparte.

En esta investigacion se emplea como método de evaluacion del clasificador a cross

validation con el pardmetro “Folds” igual a 10
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3.2 Criterios de seleccidn

Para la seleccion de las variables més influyentes en la prematuridad son valorados

los siguientes criterios:

e Seleccidén segun los métodos: se especifican como rasgos mas influyentes en la
prematuridad las variables que fueron seleccionadas por mas de un método y se
establece un orden entre ellas.

e Seleccidn segun criterio de experto: se analizan con el especialista en obstetricia
los resultados obtenidos con el criterio anterior para concluir cuéles factores

influyen en mayor medida en la prematuridad.

Para la seleccion del mejor modelo de clasificacion se tienen en cuenta los siguientes

indicadores:

e por ciento de clasificaciones correctas: seleccionar el modelo que contenga el

mayor por ciento de instancias bien clasificadas.

e numero de falsos negativos: seleccionar el modelo con el menor nimero de
instancias que fueron clasificadas como a-término cuando en realidad pertenecen

a la clase pre-termino.
3.3 Resultados obtenidos en el analisis factorial en el SPSS.

Como resultado de la aplicacion del analisis factorial se obtuvo la siguiente

informacion:

Comunalidades: contiene las comunalidades asignadas inicialmente a las variables
(inicial) y las comunalidades reproducidas por la solucion factorial (extraccion). La
comunalidad de una variable es la proporcion de su varianza que puede ser

explicada por el modelo factorial obtenido.

Porcentaje de varianza explicada: se ofrece un listado de auto-valores de la matriz
varianzas-covarianzas y del porcentaje de varianza que representa cada uno de
ellos. Los auto-valores expresan la cantidad de la varianza total que esta explicada

por cada factor; y los porcentajes de varianza explicada asociados a cada factor se
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obtienen dividiendo su correspondiente auto-valor por la suma de los auto-valores (la

cual coincide con el numero de variables).

Solucién factorial: contiene las correlaciones entre las variables originales y cada

uno de los factores.

3.3.1 Método componentes principales.

En la tabla se muestran las comunalidades obtenidas usando como método de

extraccion: componentes principales.

Inicial | Extraccion
Edad materna 1,000 ,649
Paridad 1,000 , 752
Abortos 1,000 ,490
Parto pret. ant. 1,000 , 766
Habito de fumar 1,000 ,598
Ingestion de alcohol 1,000 ,630
Escolaridad 1,000 , 704
Embarazo multiple 1,000 ,684
Infeccion vaginal 1,000 ,507
Infeccion urinaria 1,000 ,188
Hipertension 1,000 ,679
Diabetes mellitus 1,000 ,631
Asma 1,000 ,611
Enfermedades asociadas | 1,000 519
Diabetes gestacional 1,000 ,5631
Preclancia 1,000 ,590
Ciur 1,000 ,644
Gestorragia 1,000 , 785
Enf. propias 1,000 , 733

Tabla 8. Comunalidades iniciales y finales
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Se puede observar que las variables abortos, infeccion urinaria y enfermedades
asociadas son las que peor quedan explicadas. Todas las demés quedan explicadas
por el modelo en mas de un 50%.

Auto-valores iniciales Sumas de las saturaciones
al cuadrado de la extraccion
% de la % % de la %
Componente | Total | varianza | acumulado | Total | varianza | acumulado
1 2,232 | 11,748 11,748 2,232 | 11,748 11,748
2 1,843 | 9,698 21,446 | 1,843 | 9,698 21,446
3 1,594 | 8,392 29,837 | 1,594 | 8,392 29,837
4 1,437 | 7,562 37,399 1,437 7,562 37,399
5 1,274 | 6,706 44,105 1,274 6,706 44,105
6 1,190 | 6,262 50,367 | 1,190 | 6,262 50,367
7 1,104 | 5,809 56,176 1,104 | 5,809 56,176
8 1,016 | 5,348 61,524 1,016 5,348 61,524
9 ,982 5,170 66,694
10 ,929 4,891 71,584
11 ,880 4,634 76,219
12 ,801 4,214 80,432
13 , 730 3,840 84,272
14 ,664 3,492 87,764
15 ,582 3,063 90,827
16 522 2,750 93,577
17 ,485 2,553 96,130
18 375 1,976 98,107
19 ,360 1,893 100,000

Tabla 9. Varianza total explicada

Se puede observar que las ocho primeras componentes son las que mas peso tienen

a la hora de explicar los datos. En total explican un 61,52%.

55



La siguiente tabla muestra la

Analisis de los resultados

correlacién que existe entre las variables por cada

componente.
Componente
1 2 3 4 5 6 7 8
Edad materna -,463 |,209 |,219 |,533 |,176 |,165 -,024 |,023
Paridad -,558 | -,246 | ,406 |-,144 | -,250 | ,007 -,244 | ,269
Abortos -,143 | -,524 | ,217 |-,101 | ,031 |,259 ,202 -,172
Parto pret. ant. -3,10E-
,613 | ,406 |-,336 |,161 |,125 ,048 -,262
005
Habito de fumar -149 | ,713 |,165 |-,044 | -,088 | -,081 -,074 |,135
Ingestion de alcohol | ,227 | -,664 | -,211 |,143 | ,241 |,034 -,068 |,093
Escolaridad -,059 | ,320 |,175 |,523 |-,058 | ,512 ,163 -,041
Embarazo maltiple | -,112 | ,009 |,196 |-,215|,573 | ,412 257 -,152
Infeccion vaginal -,078 |,299 |,098 |-,307 |,250 |,289 -, 185 | ,356
Infeccion urinaria -,004 | ,198 |-,222 |-,134 |,243 |,035 -106 |-,101
Hipertensién 551 |,106 |-,120 |-,187 | -,416 | ,227 112 279
Diabetes mellitus ,381 |-,094 | ,057 |-,254 |-,073 |,375 ,387 ,337
Asma -,199 | ,106 |,260 |-,109 |-,194 | -,304 ,558 -,198
Enfermedades
. -078 | ,115 |-,203 |-,143 | ,491 |-,212 -,074 |,382
asociadas
Diabetes
. ,022 | -,172 | -,265 | ,442 | -,266 | ,283 -,252 | ,147
gestacional
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Preclancia ,465 |-,151 | ,432 |,176 |,288 |-,105 -,181 |-,085
Ciur ,466 |,121 |,600 |-,146 |-,054 |-,053 -, 155 |-,030
Gestorragia -,061 | -,043 | -,085 | ,408 |,154 |-,334 499 | ,470
Enf. propias -531 |,077 |-522 |-309 |-087 |,192 ,059 -,171

Tabla 10. Matriz de componentes

Las variables que describen con mayor por ciento cada componente, se muestran en

la siguiente tabla:

Componentes | Variables mas relacionadas

1 Parto pre-término anterior
2 Habito de fumar

3 Ciur

4 Edad materna

5 Embarazo mdltiple

6 Abortos

7 Asma

8 Infeccion vaginal

Tabla 11. Componentes resultantes de andlisis factorial con componentes

principales

3.3.2 Meétodo factorizacién del eje principal.

En la tabla se muestran las comunalidades obtenidas usando como método de

extraccion: factorizacion del eje principal.

Inicial | Extraccion

Edad materna ,255 ,382
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Paridad 373 ,495
Abortos ,150 ,205
Parto pret. ant. 418 776
Habito de fumar ,280 ,458
Ingestién de alcohol ,297 ,494
Escolaridad ,191 ,566
Embarazo mdaltiple ,114 ,438
Infeccion vaginal ,079 ,129
Infeccion urinaria ,047 ,035
Hipertension ,243 ,666
Diabetes mellitus ,136 ,175
Asma ,080 ,225
Enfermedades asociadas | 048 .100
Diabetes gestacional ,127 ,131
Preclancia ,251 ,280
Ciur ,288 ,401
Gestorragia ,113 ,389
Enf. propias ,356 , 767

Tabla 12. Comunalidades iniciales y finales

Se puede observar que las variables parto pre-término anterior, escolaridad,

hipertension y enfermedades propias son las que mejor quedan explicadas por el

modelo en mas de un 50%.

o Sumas de las saturaciones al
Autovalores iniciales _
cuadrado de la extraccion
% de la % % de la %
Total . Total .
Factor varianza | acumulado varianza | acumulado
1 2,232 11,748 11,748 1,789 9,414 9,414
2 1,843 9,698 21,446 1,295 6,816 16,230
3 1,594 8,392 29,837 1,100 5,789 22,019
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4 1,437 7,562 37,399 ,870 4,581 26,600
5 1,274 6,706 44,105 ,682 3,587 30,187
6 1,190 6,262 50,367 ,609 3,206 33,393
7 1,104 5,809 56,176 ,436 2,297 35,689
8 1,016 5,348 61,524 ,331 1,743 37,432
9 ,982 5,170 66,694
10 ,929 4,891 71,584
11 ,880 4,634 76,219
12 ,801 4,214 80,432
13 ,730 3,840 84,272
14 ,664 3,492 87,764
15 ,582 3,063 90,827
16 522 2,750 93,577
17 ,485 2,553 96,130
18 375 1,976 98,107
19 ,360 1,893 100,000

Tabla 13: Varianza total explicada

Se puede observar que los ocho primeros factores son los que mas peso tienen a la

hora de explicar los datos. En total explican un 61,52%.

La siguiente tabla muestra la correlacion que existe entre las variables por cada

factor.
Factor
1 2 3 4 5 6 7 8
Edad materna -,348 | ,215 | ,253 |,364 |,070 |,080 |-,057|,055
Paridad -,516 | -,202|,293 | -,218|,179 |-,044|-,107|,095
Abortos -,141 | -,344 | ,066 |-,026|-,002|,175 |,038 |-,172
Parto pret. ant. ,666 |,395 |-,272|,226 |-,149|,001 |-,130|-,112
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Habito de fumar -,075|,583 |,212 |-,148|-,052|-,149|,034 |,142

Ingestion de alcohol |,151 |-,579-,200 |,263 |-,016|,074 |-,042|,139

Escolaridad -,012 |,324 | ,262 |,367 |,346 |,367 |-,022|-,048

Embarazo maltiple |-,100 |,006 |,098 |-,021|-,378|,483 |,201 |,030

Infeccion vaginal -,043 1,170 |,057 |-,146|-,121|,122 |,049 |,204

Infeccién urinaria ,009 |,120 |-,107|-,003|-,074|,017 |-,024|,054

Hipertension 521 |,044 |-,133|-,339|,449 |,124 |,181 |,097

Diabetes mellitus 254 | -094|-,018|-,157|,079 |,206 |,167 |,017

Asma -136|,079 |,138 |-,106|-,004 |-,101|,186 |-,354
Enfermedades

_ -046 | ,068 |-,097|,011 |-,191|-,039|,086 |,195
asociadas
Diabetes

' ,020 |-,072|-,106|,201 |,243 |-,015|-,095|,072
gestacional
Preclancia ,339 |-,187|,297 |,069 |-,167|,011 |-,093|-,005
Ciur 378 | -,015]|,421 |-,243|-,047|,038 |-,122|-,053
Gestorragia -035|-,028(,021 |,332 |,042 |-,240|,465 |,030
Enf. propias -530|,217 |-,609|-,158|,033 |,175 |-,069|-,086

Tabla 14. Matriz factorial

Las variables que describen con el por ciento mas elevado cada factor, se muestran

en la siguiente tabla:

Factores | Variables mas relacionadas

1 Parto pre-término anterior
2 Habito de fumar
3 Ciur
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4 Edad materna

5 Diabetes gestacional
6 Embarazo mdaltiple
7 Gestorragia

8 Infeccion vaginal

Tabla 15. Factores resultantes de andlisis factorial con factorizacion del eje

principal.
3.4 Resultados obtenidos en la seleccion de atributos en Weka.

A continuacion se muestran las variables seleccionadas por los métodos aplicados

en Weka:

CfsSubsetEval GainRatio InfoGain Wrapper

AttributeEval AttributeEval SubsetEval
1. ppa 1. emb_multiple | 1. preclancia 1. ppa
2. emb_multiple | 2. preclancia 2. ppa 2. alcohol
3. alcohol 3. ppa 3. ciur 3. inf_vaginal
4. inf_vaginal 4. ciur 4. inf_urinaria 4. preclancia
5. inf_urinaria 5. inf_urinaria 5. emb_mudltiple | 5. ciur
6. preclancia 6. alcohol 6. inf_vaginal 6. enf_propias
7. ciur 7. inf_vaginal 7. alcohol

8. fuma 8. edad_mat

9. abortos 9. fuma

10. edad_mat 10. escolaridad

11. escolaridad 11. abortos

12. enf_asociadas

Tabla 16. Rasgos seleccionados por los distintos métodos aplicados en Weka
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3.5 Resultados obtenidos en la aplicacién de las técnicas de
clasificacion

Luego de crearse los modelos y validar los mismos el programa devuelve
informacién detallada para cada uno de los modelos construidos. Entre estos

aspectos se encuentran los siguientes:

Estadistico kappa: es un indice que compara el nivel de coincidencia entre varios

expertos con el nivel de coincidencia que se podria dar por casualidad.

En realidad, puede verse como el nivel de coincidencia entre los expertos, al cual se
le resta el que se da por casualidad, para tener una medida totalmente indicativa.
Valores de +1 indican total coincidencia (el valor ideal), valores de 0 indican no mas
coincidencia de la que puede esperarse por casualidad y valores de -1 total
desacuerdo.

Medidas TP y FP: la medida TP hace referencia a true positive (observaciones que
el modelo clasific6 correctamente para cada clase), y FP a false positives
(observaciones que el modelo clasific6 como de esa clase cuando en realidad no lo

eran).

Precision (Precision): se refere a la fraccion de ejemplares que se han clasificado

como de la clase correspondiente y que, en realidad, son de esa clase. Por tanto:
Precisién = TP / (TP + FP)

Sensibilidad (recall): se refiere a la fraccion de ejemplos de la clase de todo el

conjunto que se clasifican correctamente.

Recall=TP /(TP + FN))

Combinacién (f - measure): combinacion de ambas:

f - measure = (2 x Precision x Recall) / (Precision + Recall’)

Matriz de confusion: es la ultima informacion que aparece. En esta, se muestra en
forma de matriz, en qué han consistido, concretamente, las equivocaciones del

clasificador ya que en m [i, j] se tiene el nimero de ejemplares que son de la clase iy
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se han clasificado como de la clase j. Por tanto, es de esperar que la diagonal

principal contenga enteros altos y el resto de celdas numeros proximos a cero o cero.
3.5.1 MLP:
Correctly Classified Instances 467 79.8291 %
Incorrectly Classified Instances 118 20.1709 %
Kappa statistic 0.54
Clase 1:
TP Rate 0.64
FP Rate 0.118
Precision Recall 0.743
F-Measure 0.64
Clase 2:
TP Rate 0.882
FP Rate 0.36
Precision Recall 0.822
F-Measure 0.882
Matriz de confusion:
a b <--classified as
13073 |a=1
45337 |b=2

En la matriz de confusion la letra “a” representa la clase pre-término y la letra

“b” la clase a-término.

La matriz de confusién muestra donde se producen los errores. Se visualiza

gue el clasificador asigna 73 instancias errbneamente a la clase “b” y 45
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[P

instancias a la clase “a”. Por tanto la clase pre-término es la que peor clasifica

el algoritmo MLP.
3.5.2 IBK:
Correctly Classified Instances 466 79.6581 %
Incorrectly Classified Instances 119 20.3419 %
Kappa statistic 0.5356
Clase 1:
TP Rate 0.635
FP Rate 0.118
Precision Recall 0.741
F-Measure 0.635
Clase 2:
TP Rate 0.882
FP Rate 0.365
Precision Recall 0.82
F-Measure 0.882
Matriz de confusion:
a b <-- classified as
12974 |a=1
45337 |b=2

Se visualiza que el clasificador asigna 74 instancias erroneamente a la clase “b”

y 45 instancias a la clase “a”. Por tanto la clase pre-término es la que peor

clasifica el algoritmo IBK
3.5.3 J4s:

Correctly Classified Instances 445 76.0684 %

64



Analisis de los resultados

Incorrectly Classified Instances 140 23.9316 %
Kappa statistic 0.4569
Clase 1:
TP Rate 0.596
FP Rate 0.152
Precision Recall 0.676
F-Measure 0.596
Clase 2:
TP Rate 0.848
FP Rate 0.404
Precision Recall 0.798
F-Measure 0.848
Matriz de confusion:
a b <--classified as
12182 |a=1
58 324 |b=2

Se visualiza que el clasificador asigna 82 instancias erroneamente a la clase “b”

y 58 instancias a la clase “a@”. Por tanto la clase pre-término es la que peor

clasifica el algoritmo J48
3.5.4 SMO:
Correctly Classified Instances 474 81.0256 %
Incorrectly Classified Instances 111 18.9744 %
Kappa statistic 0.5729
Clase 1:

TP Rate 0.685
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FP Rate 0.123
Precision Recall 0.747
F-Measure 0.685
Clase 2:
TP Rate 0.877
FP Rate 0.315
Precision Recall 0.84
F-Measure 0.877
Matriz de confusion:

a b <-- classified as
13964 |a=1
47335 |b=2

Se visualiza que el clasificador asigna 64 instancias erroneamente a la clase “b”
y 47 instancias a la clase “a@”. Por tanto la clase pre-término es la que peor

clasifica el algoritmo SMO

3.6 Rasgos influyentes en la prematuridad.

Es preciso sefialar que tres del total de rasgos fueron seleccionados por todos los

métodos empleados. Estor son: parto pre-término anterior, ciur e infeccion vaginal.

Segun el primer criterio para la seleccién de variables presentado en el epigrafe 3.2
de este capitulo se muestran a continuacion los rasgos mas influyentes (por orden de
importancia) resultantes de todos los métodos de seleccion (analisis factorial,
CfsSubsetEval,  GainRatioAttributeEval, InfoGainAttributeEval, y por el
WrapperSubsetEval). No se tiene en cuenta el resultado obtenido por el método

GainRatioAttributeEval porque seleccioné todos los rasgos.

Los rasgos que los métodos seleccionaron como mas influyentes en la prematuridad

son: parto pre-término anterior, ciur, infeccion vaginal, fuma, edad materna,
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embarazo multiple, escolaridad, preclancia, alcohol, abortos, gestorragia, diabetes

gestacional.

El especialista obstétrico concluyé que de los resultados obtenidos con el criterio
anterior, la seleccion que mejor concuerda con la teoria y experiencia médicas es la
resultante del analisis factorial por el método factorizacion de ejes principales.
Determinando como rasgos mas influyentes en la prematuridad: parto pre-termino
anterior, habito de fumar, ciur, edad materna, diabetes gestacional, embarazo,

multiple, gestorragia e infeccion vaginal.

3.7 Propuesta del mejor modelo de clasificacion supervisado para
la prediccion de parto pre-término.

La seleccion del mejor modelo de clasificacion supervisada esta dada por los criterios

para la seleccion presentados en el epigrafe 3.2 de este capitulo, es decir por el

mayor por ciento de clasificaciones correctas y el menor por ciento de falsos

negativos (las instancias de la clase pre-término que clasificé erroneamente como a-

término).
Modelo | % Clasificaciones correctas | Falsos negativos
MLP 79.8 % 12.5 %
IBK 79.7 % 12.7 %
Ja8 76.1 % 14.0 %
SMO 81.0 % 10.9 %

Tabla 17. Resultados de los mejores modelos.

El mayor porciento de clasificaciones correctas y el menor porciento de falsos
negativos son criterios fundamentales, ya que el modelo resultante debe tener buena
precision al predecir el parto pre-término en nuevos casos. Como muestra la tabla
anterior el modelo SMO es el mejor para la prediccién del parto pre-término en
nuevos casos. Esto se evidencia por tener el mayor por ciento de clasificaciones

correctas y el menor por ciento de falsos negativos.
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3.8 Conclusiones parciales

e Los rasgos influyentes en la prematuridad, segun la experimentacion y el criterio
de experto, son (en orden de importancia): ppanterior, fuma, ciur, edad materna,

diabetes gestacional, embarazo mdultiple, gestorragia, infeccion vaginal.

e ElI modelo seleccionado para predecir el parto pre-término en el hospital provincial
de Cienfuegos (segun el por ciento de clasificaciones correctas y el nimero de
falsos negativos) es el SMO, con los siguientes parametros:

o buildLogisticModels: Verdadero
o debug: Verdadero

o Epsilon: 1.0E-12

o filterType: Normalizar

o Kernel: NormalizedPolyKernel
o numkFolds: -1

o randomSeed: 1

o toleranceParameter: 0.0010
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Conclusiones

e El parto pre-término es un problema internacional que se incrementa y afecta
también a Cuba y a Cienfuegos, resultando apropiado utilizar técnicas de IA
como: seleccion de atributos y clasificacion supervisada para determinar los
factores de riesgo influyentes en la prematuridad y el mejor modelo para

predecir el parto pre-término respectivamente.

e La seleccién de atributos se realizé con los métodos: anadlisis de ejes
principales y componentes principales (SPSS), resultando de ambos 8
variables. Ademas se experimentdé en Weka, por el método CfsSubsetEval
obtuvo 6 rasgos, por el GainRatioAttributeEval obtuvo 12, por el
InfoGainAttributeEval obtuvo 11 y por el WrapperSubsetEval obtuvo 6.

e La clasificacion supervisada realizada en WEKA consistidé en experimentar con
4 variantes por cada uno de los meétodos: IBK, J48, MLP, y SMO.
Obteniéndose como las mejores: la variante 3 del IBK, la variante 4 del J48, la
variante 4 del MLP, y la variante 2 del SMO.

e Los rasgos influyentes en la prematuridad, segun la experimentacion y el
criterio del experto, son (en orden de importancia): ppanterior, fuma, ciur, edad
materna, diabetes gestacional, embarazo multiple, gestorragia, infeccidn
vaginal.

e El modelo que se propone para predecir el parto pre-término en el hospital
provincial de Cienfuegos, con 81.0% de clasificaciones correctas y 31.5% de
falsos negativos es el SMO, con los siguientes parametros:
buildLogisticModels: verdadero; debug: verdadero; Epsilon: 1.0E-12; filterType:
normalizar; Kernel: NormalizedPolyKernel, numFolds: -1; randomSeed: 1 y

toleranceParameter: 0.0010.
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Recomendaciones
1. Ampliar la base de casos, incluir datos de diferentes afios con el objetivo de

mejorar la clasificacion y realizar otros andlisis interesantes.

2. Experimentar con métodos multiclasificadores o metaclasificadores para valorar
los resultados de la clasificacion obtenida por estos en la misma base de casos.

3. Implementar los resultados obtenidos de esta investigacion para obtener un

sistema informatico portable, que pueda ser explotado por los especialistas en

obstetricia en el diagndstico del parto pre-término.
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Glosario

Asma: es una enfermedad cronica del sistema respiratorio.

Cérvix: es la parte inferior del utero, situada en el fondo de la vagina, flexible,
delgada y de unos tres centimetros de longitud.

Ciur: es un término médico que describe el retraso del crecimiento del feto.

Decidua: es la interface materna del embrién y participa en el intercambio de gases,
nutrientes y productos de desecho.

Diabetes mellitus: es un grupo de trastornos metabdlicos, que afecta a diferentes
organos Y tejidos, dura toda la vida y se caracteriza por un aumento de los niveles de
glucosa en la sangre.

Diabetes mellitus gestacional: es una forma de diabetes mellitus inducida por el
embarazo.

Estrogenos: son hormonas sexuales esteroideas de tipo femenino principalmente,
producidos por los ovarios y, en menores cantidades, por las glandulas adrenales.
Hipertension arterial: es una condicion médica caracterizada por un incremento
continuo de las cifras de presion arterial.

Miometrio: es la capa muscular intermedia, entre la serosa peritoneal y la mucosa
glandular (endometrio), que constituye el grueso del espesor de la pared del cuerpo
uterino.

Neonato: es un bebe que tiene 27 dias o menos desde su nacimiento, bien sea por
parto o por cesarea.

Oxitocina: es una hormona relacionada con los patrones sexuales y con la conducta
maternal y paternal que actla también como neurotransmisor en el cerebro.
Prostaglandinas: son un conjunto de sustancias derivadas de los acidos grasos de

20 carbonos.
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Anexos

Anexo a: “Variantes del método de clasificacion IBK”.

Variante 1:
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 389 66.4957 %
Incorrectly Classified Instances 196 33.5043 %
Kappa statistic 0.0907
Mean absolute error 0.3844
Root mean squared error 0.485
Relative absolute error 84.7964 %
Root relative squared error 101.8758 %
Coverage of cases (0.95 level) 95.2137 %

Mean rel. region size (0.95 level)  91.7094 %
Total Number of Instances 585
=== Confusion Matrix ===

a b <--classified as

24179| a=1
17365| b=2
Variante 2:
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 434 74.188 %
Incorrectly Classified Instances 151 25.812 %
Kappa statistic 0.4065
Mean absolute error 0.263

Root mean squared error 0.4879

Anexos



Relative absolute error 58.0076 %
Root relative squared error 102.4959 %
Coverage of cases (0.95 level) 78.6325 %

Mean rel. region size (0.95 level)  55.4701 %
Total Number of Instances 585
=== Confusion Matrix ===

a b <--classified as

110 93| a=1
58324| b=2
Variante 3:

=== Summary ===
Correctly Classified Instances 449
Incorrectly Classified Instances 136
Kappa statistic 0.4377
Mean absolute error 0.284
Root mean squared error 0.4191
Relative absolute error 62.6487 %
Root relative squared error 88.0482 %
Coverage of cases (0.95 level) 94.0171 %

Mean rel. region size (0.95 level)  78.6325 %
Total Number of Instances 585
=== Confusion Matrix ===

a b <--classified as

97106| a=1

30352| b=2

76.7521 %

23.2479 %

Anexos



Anexos

Variante 4:
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 443 75.7265 %
Incorrectly Classified Instances 142 24.2735 %
Kappa statistic 0.4023
Mean absolute error 0.2939
Root mean squared error 0.4156
Relative absolute error 64.8197 %
Root relative squared error 87.302 %
Coverage of cases (0.95 level) 96.0684 %

Mean rel. region size (0.95 level)  84.1026 %
Total Number of Instances 585
=== Confusion Matrix ===

a b <--classified as

87116| a=1

26356| b=2



Anexo b: “Variantes del método de clasificaciéon J48”.

Variante 1:
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 440
Incorrectly Classified Instances 145
Kappa statistic 0.4341
Mean absolute error 0.3173
Root mean squared error 0.4432
Relative absolute error 69.9973 %
Root relative squared error 93.0957 %
Coverage of cases (0.95 level) 95.8974 %

Mean rel. region size (0.95 level)  93.5897 %

Total Number of Instances 585
=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as
116 87| a=1
58324| b=2
Variante 2:
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 432

Incorrectly Classified Instances 153

Kappa statistic 0.373
Mean absolute error 0.3849
Root mean squared error 0.4384

Relative absolute error 84.9072 %

75.2137 %

24.7863 %

73.8462 %

26.1538 %

Anexos



Root relative squared error 92.0861 %
Coverage of cases (0.95 level) 100 %
Mean rel. region size (0.95level) 100 %
Total Number of Instances 585

=== Confusion Matrix ===

a b <--classified as

92111| a=1
42340| b=2
Variante 3:

=== Summary ===
Correctly Classified Instances 440
Incorrectly Classified Instances 145
Kappa statistic 0.4273
Mean absolute error 0.3445
Root mean squared error 0.4305
Relative absolute error 75.9756 %
Root relative squared error 90.4353 %
Coverage of cases (0.95 level) 99.4872 %

Mean rel. region size (0.95 level)  97.7778 %
Total Number of Instances 585
=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as
111 92| a=1
53329| b=2

Variante 4:

75.2137 %

24.7863 %

Anexos



=== Summary ===

Correctly Classified Instances 445 76.0684 %
Incorrectly Classified Instances 140 23.9316 %
Kappa statistic 0.4569

Mean absolute error 0.3256

Root mean squared error 0.4257

Relative absolute error 71.8089 %

Root relative squared error 89.4378 %

Coverage of cases (0.95 level) 99.3162 %

Mean rel. region size (0.95 level)  96.2393 %
Total Number of Instances 585
=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as
121 82| a=1

58324| b=2

Anexos



Anexo c: “Variantes del método de clasificacion MLP”.

Variante 1:
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 459
Incorrectly Classified Instances 126
Kappa statistic 0.5169
Mean absolute error 0.2302
Root mean squared error 0.4342
Relative absolute error 50.7844 %
Root relative squared error 91.2128 %
Coverage of cases (0.95 level) 86.1538 %

Mean rel. region size (0.95 level)  59.9145 %

Total Number of Instances 585
=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as
133 70| a=1
56326 | b=2
Variante 2:
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 459

Incorrectly Classified Instances 126

Kappa statistic 0.5181
Mean absolute error 0.2782
Root mean squared error 0.412

Relative absolute error 61.3514 %

78.4615 %

21.5385 %

78.4615 %

21.5385 %

Anexos



Root relative squared error 86.5462 %
Coverage of cases (0.95 level) 95.7265 %
Mean rel. region size (0.95 level)  86.2393 %
Total Number of Instances 585

=== Confusion Matrix ===

a b <--classified as

134 69| a=1
57325| b=2
Variante 3:

=== Summary ===
Correctly Classified Instances 447
Incorrectly Classified Instances 138
Kappa statistic 0.4734
Mean absolute error 0.2401
Root mean squared error 0.4534
Relative absolute error 52.9653 %
Root relative squared error 95.2391 %
Coverage of cases (0.95 level) 85.4701 %

Mean rel. region size (0.95 level)  60.7692 %
Total Number of Instances 585
=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as
129 74| a=1
64 318| b=2

Variante 4:

76.4103 %

23.5897 %

Anexos



=== Summary ===

Correctly Classified Instances 467 79.8291 %
Incorrectly Classified Instances 118 20.1709 %
Kappa statistic 0.54

Mean absolute error 0.2704

Root mean squared error 0.376

Relative absolute error 59.6469 %

Root relative squared error 78.9879 %

Coverage of cases (0.95 level) 99.4872 %

Mean rel. region size (0.95 level)  91.8803 %
Total Number of Instances 585
=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as
130 73| a=1

45337| b=2

Anexos



Anexo d: “Variantes del método de clasificacion SMO”.

Variante 1:
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 468
Incorrectly Classified Instances 117
Kappa statistic 0.5334
Mean absolute error 0.2861
Root mean squared error 0.3815
Relative absolute error 63.1062 %
Root relative squared error 80.1504 %
Coverage of cases (0.95 level) 99.8291 %

Mean rel. region size (0.95 level)  95.2137 %

Total Number of Instances 585
=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as
121 82| a=1
35347 | b=2
Variante 2:
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 474

Incorrectly Classified Instances 111

Kappa statistic 0.5729
Mean absolute error 0.248
Root mean squared error 0.3853

Relative absolute error 54.6979 %

80 %

20 %

81.0256 %

18.9744 %
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Root relative squared error 80.9453 %
Coverage of cases (0.95 level) 97.094 %
Mean rel. region size (0.95 level)  80.4274 %
Total Number of Instances 585

=== Confusion Matrix ===

a b <--classified as

139 64| a=1
47335| b=2
Variante 3:

=== Summary ===
Correctly Classified Instances 469
Incorrectly Classified Instances 116
Kappa statistic 0.5287
Mean absolute error 0.1983
Root mean squared error 0.4453
Relative absolute error 43.7368 %
Root relative squared error 93.5444 %
Coverage of cases (0.95 level) 80.1709 %

Mean rel. region size (0.95level) 50 %
Total Number of Instances 585
=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as
114 89| a=1
27355| b=2

Variante 4:

80.1709 %

19.8291 %
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=== Summary ===

Correctly Classified Instances 463 79.1453 %
Incorrectly Classified Instances 122 20.8547 %
Kappa statistic 0.5116

Mean absolute error 0.2085

Root mean squared error 0.4567

Relative absolute error 45.999 %

Root relative squared error 95.9332 %

Coverage of cases (0.95 level) 79.1453 %

Mean rel. region size (0.95level) 50 %
Total Number of Instances 585
=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as
117 86| a=1

36346| b=2

Anexos



