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Técnicas de Minería de Datos 
Supervisadas en el Espacio de Vida 
de Adultos Mayores de la Ciudad de 

Manizales 

Resumen 

La tendencia de aprovechar al máximo los datos para obtener conocimiento que permita 

la toma de decisiones está posicionándose en diferentes ámbitos. Para el caso del área 

médica, la analítica asociada a la población adulta mayor se considera un campo amplio 

de oportunidades. Diferentes fuentes de información de adultos mayores se encuentran 

disponibles para ser accedidas y analizadas para objetivos específicos. Esta investigación 

propone la identificación de conocimiento nuevo asociado a la movilidad, específicamente 

al Life-Space Assessment (LSA) en adultos mayores de la ciudad de Manizales a través 

de minería de datos. Específicamente se identificaron las variables con mayor relación con 

respecto al espacio de vida restringido (LSA<60). El análisis se llevó a cabo desde un 

estudio transversal y uno longitudinal. La propuesta de minería estuvo acompañada de 

etapas de imputación, normalización, reducción de dimensionalidad y entrenamiento y 

testeo de algoritmos supervisados. Variables asociadas a la depresión y ejecución física 

tuvieron alta importancia en la clasificación de la restricción del espacio de vida. Variables 

asociadas con la violencia se agregan al conocimiento del LSA. Estos resultados pueden 

soportar políticas públicas y tomas de decisiones en Manizales que beneficien a los adultos 

mayores. 

 

Palabras clave: Movilidad, restricción, minería de datos, adultos mayores, algoritmo.  
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Supervised Techniques of Data 
Mining in Life Space of Manizales 

elderly People 

 

Abstract 

Tendency for take advantage of data to obtain knowledge that allow taking decision is 

taking relevance in different areas. In the case of medical area, analytics associated with 

elderly population is considered a large field of opportunities. Different sources of 

information about elderly people are available to be used and analyzed for specific targets. 

This investigation proposes identification of new knowledge associated with mobility, 

specifically with Life-Space Assessment (LSA) in elderly people of Manizales city through 

data mining. Specifically, was identified variables with mayor relationship with respect to 

restricted life space (LSA<60). Analysis was executed from a cross-sectional and 

longitudinal study. The proposal of data mining was accompanied of imputation, 

normalization, dimensionality reduction, training and testing supervised algorithms stages. 

Variables associated to depression and physical execution had high relevance in 

classification of restricted life space. Variables associated with violence was added to LSA 

knowledge. These results can put up with public policy and taking decisions in Manizales 

that benefit elderly people. 

 

Keywords: Mobility, restriction, data mining, elderly, algorithm.  
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Introducción 

La cuarta revolución industrial está presente en las diferentes actividades que se hacen a 

diario. Dentro de las tecnologías que componen esta revolución, la inteligencia artificial es 

uno de los campos que juegan un papel muy relevante. A partir de ella se ha buscado 

reproducir los comportamientos asociados a la inteligencia humana utilizando dispositivos 

electrónicos e informáticos, para que piensen y actúen como nosotros. Para permitir que 

esto pueda ser realidad, los datos han sido el insumo principal. A través de procesos de 

aprendizaje con datos reales recopilados en el pasado, las máquinas han logrado 

identificar patrones ocultos para la toma de decisiones usando minería de datos. Esto se 

ha logrado aprovechando la cantidad exorbitante de datos que cada día se generan y que 

están disponibles para su análisis. Se estima que para el 2025 serán 463 exabytes de 

datos los que se generen cada día (Desjardins, 2019), esto es, 463 millones de terabytes.  

 

En el área médica la minería de datos tiene un potencial bastante grande orientado a la 

identificación de conocimiento que permita beneficiar a la humanidad a través del 

diagnóstico clínico (Soni et al., 2011). Muestra de ello son las múltiples investigaciones que 

continuamente se presentan en torno a la predicción y diagnóstico de enfermedades y 

pruebas médicas, tales como diabetes mellitus, cáncer, párkinson, sida, fertilidad, calidad 

seminal, entre muchos otros (Razzak et al., 2019). 

 

Existe un reto importante en torno a la analítica de datos que beneficie a la población adulta 

mayor a causa de su crecimiento continuo con el transcurrir de los años (Gómez-Verján & 

Gutiérrez-Robledo, 2018). Para el 2050 se estima que el crecimiento de esta franja 

poblacional a nivel mundial se incremente un 100%, en donde, para el caso específico de 

Latinoamérica y el Caribe, el crecimiento alcance un 156% (Department of Economic and 

Social Affairs of the United Nations, 2019). Para Colombia, según (Ministerio de Salud y 

Protección Social, 2018), el crecimiento de la población adulta mayor ha incrementado 

anualmente un 3.5% en los últimos 33 años. 

 

Frente a este incremento, es notable el esfuerzo que la comunidad científica ha realizado 

a lo largo de los años para comprender mucho mejor a los adultos mayores. Muestra de 

ello es la gran cantidad de investigaciones que involucran a esta población. Algunas de 

ellas han buscado comprender la depresión (Peña-Solano et al., 2009), diabetes (Kirkman 

et al., 2012), enfermedad de párkinson (Willis, 2013) y la demencia (Arvanitakis et al., 

2019). Así mismo, muchas otras se han enfocado en la prevención de caídas (Karlsson et 

al., 2013), reducción de la polifarmacia (Rollason & Vogt, 2003) y la movilidad (Satariano 

et al., 2012). 



2 Introducción 

 

 

La movilidad se define como la capacidad que tiene una persona de trasladarse de un 

lugar a otro por su propia cuenta o con la ayuda de alguien o algo (Webber et al., 2010). 

Tener una buena movilidad se convierte en una necesidad para un adulto mayor, ya que 

ésta le permite poder acceder a productos básicos y a participación social, cultural y física 

en el lugar en el que reside (Rantanen, 2013). Existen múltiples instrumentos para la 

medición de la movilidad, entre los cuales resaltan el Life-Space Assessment (LSA), life-

Space Questionnaire (LSQ), Nursing Home Life-Space Diameter (NHL SD) y Life Space at 

Home (LSH) (Taylor et al., 2018). 

 

En el caso del LSA, esta es una prueba que mide el espacio de vida de los adultos mayores 

en función de sus desplazamientos en el último mes entregando una calificación entre 0 y 

120, siendo 120 una movilidad sin límites. Calificaciones menores a 60 se determinan 

como un espacio de vida restringido (Sawyer & Allman, 2010; Sheppard et al., 2013).  A 

través de esta prueba se han identificado relaciones muy importantes que resaltan la 

relevancia existente en una movilidad continua. Una alta depresión, edad e índice de masa 

corporal (Al Snih et al., 2012) se relacionan con la reducción del espacio de vida. Una alta 

capacidad funcional (Peel et al., 2005) y un alto nivel educativo (Peña Q. & Curcio Borrero, 

2016) se relacionan con un espacio de vida más amplio. Así mismo, el LSA es un predictor 

de riesgo frente a la disminución de calidad de vida (Rantakokko et al., 2015), reingreso a 

hospitalización (Fathi et al., 2017), disminución de función ejecutiva (Caldas et al., 2020) y 

la muerte prematura (Kennedy et al., 2017). Los estudios desarrollados en torno a los 

análisis de esta variable se soportan en analítica descriptiva y modelos de regresión, 

fundamentalmente. Sin embargo, no se evidencia uso de técnicas de minería de datos en 

nuestra revisión. 

 

Reconociendo la importancia de la temática y el vacío encontrado en el estado del arte, se 

presenta este trabajo de investigación, el cual establece un proceso de minería de datos 

para la extracción de conocimiento asociado con el espacio de vida. Este proceso incluye 

el preprocesamiento y alistamiento de los datos para la clasificación del espacio de vida 

restringido. Uno de los propósitos de esta investigación es la identificación de conocimiento 

nuevo asociado al espacio de vida de adultos mayores. El otro, la validación del 

conocimiento hallado en este trabajo con respecto a la revisión de la literatura.  

 

 

 

 



 

 
 

1. Presentación de la tesis 

En este capítulo se presenta de manera general los aspectos que se asocian con la tesis 

de investigación. Se menciona la motivación, la problemática, los objetivos, metodología, 

logros alcanzados y la estructura de los diferentes capítulos que componen este 

documento. 

1.1 Motivación 

Los datos son uno de los insumos más importantes que se tienen en la industria para este 

momento. A través de ellos se puede extraer información muy relevante para la correcta 

toma de decisiones en diferentes ámbitos. Dado que el investigador y el asesor de esta 

tesis pertenecen al Grupo de Ambientes Inteligentes y Adaptativos (GAIA), el cual tiene 

como una de sus líneas de investigación el Análisis y Minería de datos, se procuró hacer 

el uso de este enfoque para el descubrimiento de información relevante frente a temáticas 

trascendentales para la comunidad de Manizales. 

La analítica de datos requiere tener una fuente de información confiable para analizar. Para 

el caso de Manizales, se identificó que la ciudad había participado de un estudio 

internacional años atrás y la información recopilada estaba a cargo del grupo de 

investigación en Gerontología y Geriatría de la Universidad de Caldas. Este estudio fue el 

International Mobility in Aging Study (IMIAS), caracterizado por ser longitudinal, poblacional 

y ejecutado en 5 ciudades alrededor del mundo: Tirana (Albania), Natal (Brasil), Kingston 

y Saint-Hyacinthe (Canadá) y Manizales (Colombia). Se ejecutó en una población adulta 

mayor entre los 65 y 74 años. Se compuso de una muestra estratificada por sexo, donde 

se recopiló información aproximada de 200 hombres y 200 mujeres por ciudad. Toda la 

población realizó un consentimiento informado por escrito antes de participar. IMIAS se 

ejecutó en 3 momentos: en el año 2012, 2014 y 2016. 

La base de datos de IMIAS adquirida contenía una variable asociada al espacio de vida de 

los adultos mayores, específicamente si había restricción o no del espacio de vida. Según 

la revisión del estado del arte, se logró identificar que ésta tiene gran importancia en torno 

a la predicción de diferentes problemáticas para esa población, inclusive la muerte. Así 

mismo, se identificó en la revisión previa realizada que el análisis de esta variable aún no 

se había llevado a cabo con algoritmos de minería de datos. Por tanto, surgió la 

problemática de esta investigación y el cuestionamiento de saber qué variables tienen 
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mayor relación con respecto a la restricción del espacio de vida en los adultos mayores de 

la ciudad de Manizales a través de minería de datos.  

 

1.2 Problemática 

La población adulta mayor a nivel mundial en los últimos años ha incrementado 

significativamente, alcanzando para el 2017, según la (ONU, 2017), cerca de mil millones 

de personas de más de 60 años. Esto es, aproximadamente el 13% de la población 

mundial registrada para ese mismo año. Se estima que este grupo continúe aumentando 

en los siguientes años a causa de la reducción de tasa de natalidad y del incremento de la 

supervivencia en las personas, permitiéndoles mayor longevidad (Department of Economic 

and Social Affairs of the United Nations, 2019). Sin embargo, así como la población de 

adultos mayores incrementa, también lo hace aquellos que padecen enfermedades y el 

uso masivo de servicios médicos para tratarlas. 

Según (Department of Economic and Social Affairs of the United Nations, 2019), se estima 

que para el 2050 haya un incremento superior del 100% en el número de adultos mayores 

en la mayoría de las regiones del mundo. En el caso específico de Latinoamérica y el 

caribe, se estima que el crecimiento sea del 156%, pasando de un total de 56.4 millones 

para el año 2019 a un total de 144.6 millones de adultos mayores de 65 años o más para 

2050. Este crecimiento se relaciona directamente con las proyecciones realizadas en torno 

a la esperanza de vida en ese grupo de personas para el 2050. Se estima, según la misma 

fuente, que la esperanza de vida incrementará 6 años, pasando de 75 años en el 2019 a 

81 años para el 2050.  

En el caso específico de Colombia, según (Ministerio de Salud y Protección Social, 2018), 

la población adulta mayor casi se ha triplicado en un lapso de 33 años. Este crecimiento 

pasó de haber registrado 2.142.219 adultos mayores en 1985 a 5.970.956 en el 2018. El 

crecimiento anual durante esos 33 años fue del 3.5%, muy superior al crecimiento 

identificado en función de la población total con un 1.7%. Una de las razones de este 

crecimiento fue, tal como se mencionó con anterioridad a nivel de Latinoamérica, a causa 

del incremento de la esperanza de vida en el país, el cual, para ese mismo periodo tiempo, 

incrementó 8 años.  

Si bien el comportamiento poblacional de este grupo de personas va en aumento, el 

departamento de Caldas ha sido uno de los que más contribución ha realizado, siendo 

catalogado como el segundo con mayor índice de envejecimiento en Colombia, solo 

superado por el departamento de Quindío; y el de mayor porcentaje de población adulta 

mayor de 59 años (LaPatria, 2018; Ministerio de Salud y Protección Social, 2018). Frente 

a Manizales, su capital, caracterizada por ser un centro receptor de migrantes de diferentes 

regiones del país, por ser un destino predilecto para personas que han finalizado su ciclo 

laboral y por tener una alta calidad de vida, se ha observado un envejecimiento progresivo 



Capítulo 1 5 

 

a lo largo de los años, comparado con otras ciudades del país (Delgado Enríquez et al., 

2017; Llano Escobar, 2019).  

Lastimosamente, se han identificado múltiples panoramas desalentadores a nivel nacional 

para los adultos mayores, siendo la soledad, la falta de atención y el abandono los 

problemas más comunes (Fernández, 2018). Frente a ello, a nivel mundial se han venido 

desarrollando diferentes instrumentos de medición que buscan comprender 

comportamientos asociados a las personas de edad avanzada. Algunos de estos 

instrumentos son el Life-Space Assessment (LSA) para la movilidad (Baker et al., 2003), 

Short Physical Performance Battery (SPPB) para la capacidad funcional (Guralnik et al., 

1994), Mini-Mental State Examination (MMSE) (Tombaugh & McIntyre, 1992) para el 

deterioro cognitivo, entre otros. 

En el caso práctico del LSA, esta medida representa el espacio en el que se moviliza un 

adulto mayor en las últimas 4 semanas, la frecuencia con la que se moviliza y el nivel de 

independencia bajo 3 enfoques: de manera independiente, con ayuda de un dispositivo 

para movilizarse y con la ayuda de una persona. Lo interesante de este instrumento es 

que, a través de diferentes investigaciones se ha hallado que la reducción del LSA se 

relaciona con múltiples sucesos, tales como la disminución de la calidad de vida 

(Rantakokko et al., 2015), reingreso a hospitalización (Fathi et al., 2017), ingreso al 

ancianato (Sheppard et al., 2013), aumento en uso de servicios médicos (Kennedy, 

Williams, et al., 2019), disminución de función cognitiva (Caldas et al., 2020) y la muerte 

(Kennedy et al., 2017). El LSA está proyectada para ser una medida importante en la 

identificación y evaluación de la movilidad en los adultos mayores, y más ahora frente a la 

pandemia generada por el COVID-19, la cual se ha caracterizado por mantener a los 

adultos mayores en confinamiento continuo. No obstante, las investigaciones del espacio 

de vida han estado enfocadas principalmente en el relacionamiento de ésta con otras 

variables demográficas, físicas y psicológicas a través de estadística descriptiva y 

regresiones, lográndose resultados en función de correlaciones, asociaciones y 

explicaciones. Pero no se ha estudiado cuáles son las variables más relevantes con 

respecto al LSA a través de técnicas de minería de datos (MD). 

El aprovechamiento de técnicas de MD a nivel mundial ha sido altamente significativo en 

diferentes áreas de investigación. Algunas de estas técnicas se catalogan como 

supervisadas, ya que requieren que en su proceso de entrenamiento se les indique cuáles 

son las clases o valores que predecirá, para que aprenda de ellos. En el campo de la 

medicina también lo ha sido, obteniéndose conocimiento científico de gran importancia, 

generando mayor interés en la comunidad científica de continuar aprovechando los 

beneficios que estas técnicas proveen. Para éste campo, la MD ha sido implementada para 

la predicción, clasificación y clustering de diferentes enfermedades y pruebas de 

diagnósticos, tal como en enfermedad cardiovascular (Shouman et al., 2011), fertilización 

(Durairaj & Nandha Kumar, 2013), diabetes mellitus (Breault et al., 2002), enfermedad de 

alzheimer (Shahbaz & Ali, 2019), tuberculosis (Chui et al., 2017), cáncer de mama (Sidey-

Gibbons & Sidey-Gibbons, 2019) y muchas otras más. Así mismo, la MD puede ser una 
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herramienta muy útil para identificar el conocimiento relevante asociado a la complejidad 

del envejecimiento en los adultos mayores (Gómez-Verján & Gutiérrez-Robledo, 2018). 

Por otra parte, en la actualidad se cuentan con numerosas bases de datos con información 

médica incluyendo el LSA de pacientes de diferentes lugares del mundo. Para el caso 

específico de esta investigación, se cuenta con el apoyo del programa de investigaciones 

de la Facultad de Salud de la Universidad de Caldas, quienes han suministrado el dataset 

del IMIAS, el cual corresponde a información de más de 2000 adultos mayores de 5 

ciudades del mundo, incluyendo la ciudad de Manizales. 

Haciendo uso del insumo con el que dispone esta investigación y teniendo en cuenta que, 

según la literatura revisada, no se han implementado técnicas de MD supervisadas en el 

LSA, resulta la siguiente pregunta de investigación: 

¿Cuáles relaciones pueden ser halladas implementando técnicas de MD supervisadas en 

función del espacio de vida en los adultos mayores de la ciudad de Manizales? 

 

1.3 Objetivos 

1.3.1 Objetivo General 

Establecer las variables con mayor influencia en el LSA de adultos mayores de 

Manizales aplicando técnicas de minería de datos supervisadas sobre el dataset del 

IMIAS. 

1.3.2 Objetivos Específicos  

• Determinar las técnicas de minería de datos supervisadas a aplicar en el análisis 
del LSA 

• Aplicar algoritmos de reducción de dimensionalidad y de imputación al dataset del 
IMIAS 

• Aplicar técnicas de minería de datos para el descubrimiento de nuevo conocimiento 
en la movilidad de adultos mayores de Manizales 

• Validar el conocimiento generado con expertos en el tema 
 

1.4 Metodología 

Con el fin de dar cumplimiento a los objetivos, se definieron las siguientes etapas y 

actividades contenidas en la Tabla 1-1. 
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Etapas Objetivos Actividades 
1. Revisión y selección de 

técnicas de minería de 
datos 

1. Determinar las técnicas de 
minería de datos más 

propicias para el análisis del 
LSA 

 

•  Revisión de investigaciones 
relacionadas en el uso de 
técnicas de minería de datos 
en la medicina 

• Identificación de las 
Técnicas supervisadas de 
Minería de Datos más usadas 
en el ámbito de la medicina 

• Selección de las 
técnicas de minería de datos a 
implementar 
 

2. Aplicar algoritmos de 
reducción de dimensionalidad 
y de imputación al dataset del 

IMIAS 
 

• Revisión de literatura 
relacionada con modelos de 
reducción de dimensionalidad 
e imputación de datos 

• Apropiación de 
algoritmos en el dataset del 
IMIAS 

2. Implementación de 
técnicas de minería de 
datos en el dataset y 

hallazgo de conocimiento 
relacionado con movilidad 

3. Aplicar técnicas de minería 
de datos para el 

descubrimiento de nuevo 
conocimiento en la movilidad 

de adultos mayores de 
Manizales 

 

• Caracterización de las 
variables contenidas en el 
dataset y de su información 

• Pre-procesamiento de 
las variablescontenidas en el 
dataset 

• Aplicación de las 
técnicas seleccionadas en 
etapa 1 

• Validación de los 
resultados obtenidos por 
cada uno de los algoritmos en 
función de su desempeño 

• Análisis de los 
resultados obtenidos por 
cada algoritmo implementado 

• Extracción de 
conocimiento sobre el LSA de 
adultos mayores en 
Manizales 

• Desarrollo de artículo 
en revista indexada para 
socializar los resultados 
obtenidos 

3. Validación del 
conocimiento con expertos 

4. Validar el conocimiento 
generado con expertos en el 

tema 
 

• Selección de expertos 
en el tema 

• Validación del 
conocimiento obtenido en 
este proyecto con los 
expertos seleccionados 

Tabla 1-1: Actividades de metodología aplicada. Fuente propia. 

 



8 Técnicas de Minería de Datos Supervisadas en el Espacio de Vida de Adultos 

Mayores de la Ciudad de Manizales 

 

1.5 Principales contribuciones logradas  

• Se presentaron variables asociadas a la violencia, medicamentos, enfermedades, 

inflamación y migración como conocimiento nuevo en la teoría del espacio de vida. 

• Se presentó un estudio transversal y uno longitudinal enfocados en la comprensión 

de los factores que más se relacionaron con la restricción del espacio de vida. 

• Se propuso una metodología de minería de datos robusta usando algoritmos 

supervisados de clasificación. 

• Se identificó que la depresión, la actividad física y el miedo a caídas son los factores 

que más se asociaron con el espacio de vida de los adultos mayores de Manizales. 

1.6 Difusión de resultados 

• Development and Validation of Linear Regression Equations to Obtain a SPPB 

Total Score: A cross-sectional Analysis from the International Mobility in 

Aging Study. Curcio Carmen, Pérez Manuel, Vafaei Afshin, Guerra Ricardo, 

Duque Néstor. Disability and Rehabilitation Journal. (En revisión) 

• Depresión y espacio de vida en personas mayores de Brasil y Colombia. Pérez 

Manuel, Curcio Carmen, Guerra Ricardo, Gomes Cristiano, Duque Néstor. Revista 

Hacia la promoción de la salud. (En revisión) 

1.7 Participación en proyectos 

• Diseño y Validación de Dispositivos Electrónicos E-SPPB para la Evaluación 

de la Capacidad Funcional en Adultos Mayores del Departamentos de Caldas. 

Convocatoria 771-2016 de Colciencias. Proyecto 112774455758. 

1.7.1 Participación en conferencias internacionales 

• Model for assistive systems development. Pérez Manuel, Vargas Aldemir, 

García Luis Felipe, Peña Eder, Duque Néstor. Ponencia. REHAB 2019: 5th 

Workshop on ICTs for improving Patients Rehabilitation Research Techniques. 

Popayán, Cauca, Colombia. 

• Modelo de identificación de requerimientos para desarrollar interfaces en 

dispositivos médicos para valorar la ejecución física. Pérez Manuel, Vargas 
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Aldemir, Castillo Camilo, Peña Eder, Duque Néstor. Ponencia. SABI 2020: 

Sociedad Argentina de BioIngeniería. Piriápolis, Uruguay. 

 

1.8 Esquema del documento 

En aras de facilitar la comprensión de la tesis, la organización del documento es la 

siguiente, incluyendo los objetivos específicos que se van cumpliendo en cada uno de 

ellos: en el capítulo 2 se presenta el marco teórico de los diferentes términos utilizados 

durante la tesis. Este capítulo estuvo compuesto en 2 partes. En el primero se explica la 

terminología más importante asociada a la analítica de datos, tal como los algoritmos y 

técnicas seleccionadas en el análisis y métodos de preprocesamiento de datos. El segundo 

se compone específicamente del área investigada en esta tesis, es decir, la movilidad, 

junto con los diferentes instrumentos desarrollados para medirla, incluido el LSA.  

El capítulo 3 contiene el estado del arte en torno a las investigaciones que se han hecho 

para analizar el espacio de vida en los adultos mayores y en el uso de MD para comprender 

diferentes aspectos de los adultos mayores. Además, se presenta la revisión de la literatura 

realizada para la selección de los algoritmos supervisados, las técnicas de imputación y 

las técnicas de selección de características. En este capítulo se da cumplimiento al objetivo 

específico 1 y se contribuye en cierta parte para el cumplimiento del objetivo específico 2. 

El capítulo 4 contiene la propuesta de todo el procedimiento de MD aplicado en el 

desarrollo de la tesis. Este capítulo está compuesto en 2 partes. En la primera, conforme 

se va explicando el procedimiento implementado, se van evidenciando los resultados 

obtenidos en el análisis transversal realizado en el espacio de vida restringido. En el 

segundo se presentan los resultados obtenidos en torno al análisis del espacio de vida 

restringido con un enfoque longitudinal usando la metodología propuesta, en el cual se 

analizó la movilidad en un periodo de 2 años. Este capítulo termina con el cumplimiento 

del objetivo específico 2 y contribuye en el cumplimiento del objetivo específico 3. 

El capítulo 5 presenta la validación de los resultados obtenidos a través de la intervención 

de expertos en el tema. A través de este capítulo se da cumplimiento al objetivo específico 

4. Finalmente, el capítulo 6 presenta las conclusiones, acciones por tomar y trabajo futuro. 

 





 

 
 

2. Marco teórico 

En este capítulo se presenta los conceptos más relevantes utilizados e implementados en 

la investigación realizada. El capítulo está distribuido en 2 partes. En la primera parte se 

explica la terminología acerca de la minería de datos, incluyendo las técnicas de 

preprocesamiento usadas y los algoritmos utilizados para extraer el conocimiento. En la 

segunda parte, se presenta la teoría relacionada con la movilidad. En ella se hace un 

compendio de los instrumentos más conocidos asociados a la medición de la movilidad. 

2.1 Minería de datos 

Proceso por el cual se obtiene información relevante y de gran importancia a través de 

datos recopilados y almacenados en bases de datos. Su componente principal se enfoca 

en la extracción de conocimiento valioso a través del descubrimiento de estructuras y 

patrones ocultos en los datos (Hand & Adams, 2015). El hallazgo de conocimiento a través 

de minería de datos debe estar acompañado de una metodología de limpieza y preparación 

de los datos. De igual forma, la aplicación de diferentes técnicas y algoritmos son 

fundamentales para alcanzar el objetivo deseado. 

2.1.1 Descubrimiento de conocimiento en base de 
datos – KDD 

Como su nombre lo dice, es el proceso de descubrir conocimiento a través de bases de 

datos. Según (Fayyad et al., 1996), KDD se define como “el proceso no trivial de identificar 

patrones válidos, novedosos, potencialmente útiles y, en última instancia, comprensibles a 

partir de los datos”. Cada uno de los patrones se resumen en (Hernández Orallo et al., 

2004): 

o Válido: Los patrones encontrados puedan seguir siendo útiles para nuevos 

datos. 

o Novedoso: Que represente conocimiento nuevo y funcional para el usuario. 

o Potencialmente útil: La información permita la toma de acciones en 

beneficio de alguien. 

o Comprensible: El conocimiento obtenido sea de fácil interpretación, no sólo 

para quienes trabajan en el tema, sino para personas sin conocimiento en 

el análisis de datos. 



12 Técnicas de Minería de Datos Supervisadas en el Espacio de Vida de Adultos 

Mayores de la Ciudad de Manizales 

 
En la Figura 2-1 se presentan los pasos que se deben seguir para aplicar KDD sobre los 

datos: selección, preprocesamiento, transformación, minería de datos e interpretación y/o 

evaluación del conocimiento obtenido. Estos pasos se caracterizan por ser iterativos, 

debido a que, en función de los resultados que se van obteniendo, se puede volver atrás 

para refinar los procedimientos aplicados. 

 

Figura 2-1: Proceso KDD. Tomado de (Fayyad et al., 1996) 

 

2.1.2 Técnicas de imputación 

En general, las bases de datos se caracterizan por tener datos faltantes. Esta falta de 

información es una limitante para que los procesos de minería de datos puedan aplicarse 

exitosamente. Una solución que se aplicaba en el pasado era borrar aquellos registros que 

tenían los datos vacíos. Sin embargo, esta práctica representaba pérdidas de información 

importantes, y más cuando la base de datos no era tan grande.  

La imputación de datos es el proceso por el cual se asigna valor a datos faltantes de una 

base de datos. Este procedimiento puede basarse de una asignación única generalizada 

o una asignación tomando como referencia aquellos datos que se encuentran disponibles 

para tener mayor precisión. A lo largo de los años se han desarrollado numerosas técnicas 

de imputación de datos. Estas técnicas han sido usadas en diferentes ámbitos 

investigativos y áreas de aplicación, incluida la medicina. Algunas de las técnicas de 

imputación de datos más usuales se presentan a continuación: 
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▪ Media / Moda – MM 

Técnica de imputación que utiliza métodos estadísticos para la recuperación de datos 

faltantes. La manera en cómo se aplica en un conjunto de datos depende del tipo de 

variable que se esté analizando. Esta técnica de imputación se aplica de manera 

independiente en cada una de las variables que tiene datos faltantes, ya sea variables 

categóricas o continuas, tal como se muestra en la Figura 2-2. 

Para el caso puntual de variables categóricas, la imputación consiste en identificar la moda 

de la variable, es decir, la categoría más frecuente entre los datos completos. Una vez se 

encuentra esta categoría, todos aquellos datos vacíos correspondientes a esa variable se 

les asigna ese valor. En torno a la imputación de variables continuas, los datos vacíos 

reciben la asignación del valor que se obtiene en el cálculo de la media o promedio del 

conjunto de datos con información. A través de estos dos métodos estadísticos se logra 

obtener bases de datos completas y listas para su posterior análisis. 

 

Figura 2-2: Diagrama de flujo de imputación por media y moda. Fuente propia. 
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▪ Mínimos cuadrados - LS 

Es una técnica de optimización matemática que permite la identificación de una función 

continua que mejor se ajuste a un conjunto determinado de puntos. Tal como su nombre 

lo indica, esta técnica busca minimizar el cuadrado de la distancia que hay entre cada 

punto con respecto a la línea continua que traza. El cálculo al cuadrado de las distancias 

existentes – error – permite a la técnica penalizar aquellos puntos que están más lejanos 

de la función continua. 

La imputación por mínimos cuadrados permite la construcción de una regresión lineal 

univariada o multivariada incorporando el conocimiento que se tiene de variables iniciales 

(Calafati, 2017). A partir de la regresión lineal construida se calcula aquellos registros 

incompletos de la base de datos. De esta manera, se realiza un rellenado de los datos 

usando el modelo mejor ajustado.  

En la Figura 2-3 se muestra un ejemplo de imputación por regresión, en donde se buscó 

predecir el número de pasajeros retrasados en un día en particular en la estación de 

paradero de un tren en Chicago, teniendo en cuenta el número de pasajeros retrasados 

que habían surgido 14 días atrás (Kuhn & Johnson, 2019). A partir de los puntos naranjas 

se construyó un modelo lineal – línea negra discontinua – que explicaba los datos, tal como 

se muestra en la Figura 2-3(a). Posteriormente, tomando registros vacíos controlados, se 

predijo el número de pasajeros – puntos azules – que estarían retrasados en la estación 

del tren en un día en particular, tal como se muestra en la Figura 2-3(b). Al ser una prueba 

controlada, se observa los verdaderos valores de cada uno de estos registros imputados 

en color naranja. A partir de este modelo se observó que, en la mayoría de los registros 

imputados, el valor que se les asignó estuvo muy cercano al valor original, exceptuando 

aquel valor ubicado en la parte izquierda superior de la gráfica. 

     

(a)                                                                    (b) 

Figura 2-3: Ejemplo de imputación de datos con modelo de regresión lineal. Tomado de 
(Kuhn & Johnson, 2019). 
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▪ K-vecinos más cercanos 

La imputación por K-vecinos más cercanos (KNN por sus siglas en inglés) se basa en 

analizar los registros completos más cercanos al registro que se pretende imputar. La 

aplicación de esta técnica requiere un parámetro que específica cuántos vecinos más 

cercanos (K) se evaluarán para la imputación. El cálculo de la distancia euclidiana es el 

utilizado para definir los vecinos más cercanos usando la fórmula que se muestra en la 

Ecuación 2.1, donde p es el registro que contiene el dato vacío a imputar, q el registro con 

la información completa con el que se desea calcular la distancia y n son el número de 

variables de cada registro, sin incluir la variable que contiene el registro vacío. 

𝑑(𝒑, 𝒒) = √(𝒑𝟏 − 𝒒𝟏)2 + (𝒑𝟐 − 𝒒𝟐)2 + ⋯ + (𝒑𝒏 − 𝒒𝒏)2 = √∑(𝒑𝒊 − 𝒒𝒊)2

𝑛

𝑖=1

  (2.1) 

La imputación de los datos vacíos puede llevarse a cabo de 2 maneras diferentes. Una 

forma es con la media que se obtiene de los datos de la variable en cuestión asociados a 

los vecinos más cercanos. La segunda forma también se relaciona con la media, pero en 

este caso, el cálculo viene acompañado de un peso según la distancia que exista entre el 

registro con el dato vacío y los vecinos. Entre más cerca es el vecino, su peso es mucho 

mayor y tiene mayor participación en el valor que se le imputa al dato vacío. 

2.1.3 Técnicas de reducción de dimensionalidad  

Tal como lo menciona su nombre, es el proceso por el cual se reduce la dimensionalidad 

de una base de datos, específicamente la reducción del número de variables, para su 

posterior análisis. Cuando se cuenta con bases de datos de alta dimensionalidad se 

recomienda, en la medida de lo posible, reducirla para evitar problemas de alta 

dimensionalidad (Berchtold et al., 1996). Riesgo de sobreajuste y dificultad de 

agrupamiento son alguno de los problemas más comunes, especialmente en bases de 

datos donde predomina más el número de variable que el de los registros.  

En general, la reducción de dimensionalidad se divide en 2 métodos de extracción, tal 

como se presenta en la Figura 2-4 (Remeseiro & Bolon-Canedo, 2019). El primero es la 

selección de características. A través de este método se seleccionan las variables de 

mayor importancia y relevancia según la variable que se busca predecir o explicar. Algunas 

de las técnicas que pertenecen a este método son: Eliminación de Características 

Recursivas usando Máquinas de Soporte Vectorial (RFE_SVM por sus siglas en inglés), 

ReliefF, entre otras. El otro método es la extracción de características. Las técnicas que 

pertenecen a este método se enfocan en determinar qué información relevante tiene cada 

variable y crea nuevas variables con dicha información unificada. Algunas técnicas 

pertenecientes a este método son: Análisis de Componentes Principales (PCA por sus 

siglas en inglés) e Incrustación de Vecinos Estocásticos T-distribuidos (t-SNE por sus 

siglas en inglés). 
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Figura 2-4: Métodos de reducción de dimensionalidad. Tomado de (Remeseiro & Bolon-
Canedo, 2019). 

▪ ReliefF 

Es una técnica que utiliza el algoritmo Relief desarrollado por (Kira & Rendell, 1992), el 

cual se basa en el peso de características. ReliefF es una técnica funcional en conjunto de 

datos incompletos y ruidosos. Su mayor contribución es que puede ser usada en 

problemas que implique múltiples clases (Kononenko, 1994). 

Esta técnica realiza un proceso iterativo para asignar pesos a cada característica por medio 

de vecinos más cercanos. En cada iteración toma aleatoriamente un registro y busca su 

vecino más cercano con la misma clase y un vecino con clase diferente. Para el análisis 

con el vecino de la misma clase se verifican todas las variables y aquellas que tienen 

valores diferentes son penalizadas con una ecuación de pesos (Z. Wu et al., 2020). Así 

mismo, con respecto al vecino de clase diferente, las variables que tengan un valor 

diferente son recompensadas a través de la asignación de un peso. En el caso de que 

sean variables continuas, entre mayor sea la diferencia, mejor es la recompensa. Luego 

de todas las iteraciones, los pesos para cada variable son promediados. Entre mayor peso, 

mayor importancia. En la Figura 2-5 se muestra un diagrama de flujo con los pasos que 

ejecuta ReliefF. 
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Figura 2-5: Diagrama de flujo de ReliefF. Adaptado de (Z. Wu et al., 2020). 

 

▪ SVM-RFE 

La técnica de Eliminación Recursiva de Característica usando el algoritmo Máquinas de 

Soporte Vectorial (SVM-RFE por sus siglas en inglés), propuesta por (Guyon et al., 2002), 

selecciona las mejores variables a través de un proceso de eliminación hacia atrás 

iterativo. Esto quiere decir que por medio de la valoración de todas las variables que 

componen una base de datos, esta técnica empieza a excluir la menos importante entre 

cada iteración. SVM-RFE utiliza el algoritmo de máquinas de soporte vectorial para la 

asignación de pesos a cada variable e identificar el grado de importancia para cada una. 

En la Figura 2-6 se muestra de manera general los procesos que se ejecutan para la 

selección de las características más importantes. 
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Figura 2-6: Diagrama de flujo de SVM-RFE. Adaptado de (Sanz et al., 2018). 

▪ Análisis de Componentes Principales 

La técnica Principal Component Analysis (PCA) es un algoritmo no supervisado para la 

clusterización de datos y para la extracción de características. PCA se fundamenta en la 

obtención de los componentes principales que caracterizan las variables de una base de 

datos. Por ende, cada componente almacena la información más relevante asociada con 

la varianza de las variables iniciales. En la Figura 2-7, en modo de ejemplo, se muestra los 

componentes principales (color rojo y verde) de la distribución de 2 variables X_1 y X_2. 

 
Figura 2-7: Ejemplo de identificación de componentes principales. Tomado de (Rodrigo, 

2017). 
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PCA obtiene los componentes principales de una base de datos a través de un conjunto 

de cálculos. Primero se centralizan los datos restando a cada valor la media de la variable 

a la que pertenece. Posteriormente se halla la matriz de covarianza y se calculan los 

autovalores y autovectores, garantizando que los componentes principales que se 

obtengan sean ortogonales entre sí. Finalmente, se multiplica la transpuesta de los 

autovectores con la transpuesta de la base de datos centralizada. La matriz resultante se 

vuelve a transponer y entrega los valores transformados de cada uno de los datos en 

función de los componentes principales. Cada componente principal se representa en una 

columna, como si fuera una variable. A partir de esa matriz se selecciona el número de 

componentes principales deseados para reducir la dimensionalidad de la base de datos. 

 

2.1.4 Técnicas de balanceamiento – SMOTE 

En el proceso de entrenamiento de clasificación con algoritmos supervisados puede existir 

cierto grado de parcialidad cuando la base de datos está desbalanceada. Esto quiere decir 

que las clases de la variable que se pretende predecir no tienen el mismo número de 

registros, conllevando a dar mayor importancia y relevancia a la clase que es más 

frecuente dentro de la base de datos. Algunas soluciones que han surgido para este 

problema son el submuestreo y sobremuestreo (Blagus & Lusa, 2013). En el primero se 

excluyen un determinado número de registros de la clase mayoritaria hasta igualarla con 

la clase minoritaria. Sin embargo, este proceso desprecia información relevante. En el 

segundo, se crean registros artificiales a favor de la clase minoritaria para que iguale la 

mayoritaria y se establezca un conjunto de datos balanceados. 

La Técnica de Sobremuestreo de Minorías Sintéticas (SMOTE por sus siglas en inglés) 

creada por (Chawla et al., 2002) se basa en el sobremuestreo. Esta técnica selecciona un 

registro de la clase minoritaria e identifica sus k vecinos más cercanos. Posteriormente, 

proyecta conexiones lineales entre cada uno de los vecinos y, de manera aleatoria, crea 

registros artificiales ubicados sobre las proyecciones lineales. En la Figura 2-8 se muestra 

un claro ejemplo de su funcionalidad en donde los puntos azules representan la clase 

minoritaria. A partir de la proyección lineal entre los vecinos, se observa cómo se crean los 

nuevos registros artificiales (azules con borde rojo). De esta manera, se garantiza que las 

clases sean equivalentes en número de registros y se impiden posibles sesgos en el 

proceso de entrenamiento de un algoritmo. 
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Figura 2-8: Paso a paso de generación de registros artificiales con SMOTE. Tomado de 

(Pugh, 2019). 

 

2.1.5 Algoritmos de analítica de datos 

▪ Naive Bayes 

Algoritmo supervisado que se basa en el teorema probabilístico bayesiano. Naive Bayes 

asume que no existe dependencia entre las variables predictoras. Es caracterizado por su 

simplicidad y por no ser costoso computacionalmente. El entrenamiento de este algoritmo 

se ajusta muy bien a pequeños conjuntos de datos de entrenamiento, por lo que es muy 

rápido y requiere pequeñas cantidades de almacenamiento en el entrenamiento y 

clasificación (Al-Aidaroos et al., 2010). Naive Bayes calcula la probabilidad de una clase c 

dado unos atributos X – P(c|X). Para ello se basa en el cálculo de la probabilidad a priori 

de la clase P(c) y de los atributos P(X) y la probabilidad de los atributos dada la clase 

P(X|c). La Ecuación 2.2 muestra la fórmula utilizada por el algoritmo para la identificación 

de probabilidades en el proceso de entrenamiento y predicción. 

𝑃(𝑐|𝑋) =
𝑃(𝑋|𝑐)𝑃(𝑐)

𝑃(𝑋)
 ; 𝑋 = (𝑥1, 𝑥2, 𝑥3, … , 𝑥𝑛)  (2.2) 

▪ Árboles de decisión 

Los árboles de decisión, también identificados con el acrónimo DT por sus siglas en inglés, 

es un algoritmo ampliamente utilizado para la minería de datos. Los usos más comunes de 

DT son para la selección e identificación de importancia de variables, manejo de datos 

perdidos, predicción y manipulación de datos (Song & Lu, 2015). Existen diferentes tipos 

de algoritmos asociados a los DT tales como CART, C4.5, CHAID y QUEST.  

A partir de una porción de datos, el entrenamiento de DT se basa en la construcción de 

preguntas que conduzcan en una predicción exitosa de la variable objetivo. Cada una de 

estas preguntas se asocian con los valores pertenecientes a las variables predictoras. En 

la Figura 2-9 se presenta las partes que componen un árbol de decisión. Los círculos son 

los nodos que se asocian con las preguntas que el algoritmo formula a partir de su proceso 

de entrenamiento, en donde el circulo superior (raíz) es el de mayor ganancia. Los cuadros 
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hacen referencia a los nodos finales (hojas) que contienen las clases predichas por el 

algoritmo. Finalmente, las ramas son las que conectan entre sí a los nodos y contienen los 

valores de las variables predictoras. 

 
Figura 2-9: Estructura y partes de un árbol de decisión. Adaptado de (Silva da Sá et al., 

2016). 

▪ Bosques aleatorios 

Los bosques aleatorios, también denominados RF por sus siglas en inglés, es un algoritmo 

que funciona con múltiples árboles de decisión. (Breiman, 2001) lo describe como: “una 

combinación de árboles predictores donde cada árbol se construye con una porción de la 

base de datos de entrenamiento seleccionada aleatoriamente”. Este algoritmo se creó 

tomando en cuenta el enfoque de muestreo Bagging (uso de algoritmos simples en 

paralelo) y la selección de características aleatorias (Fawagreh et al., 2014). 

RF realiza sus predicciones tomando en cuenta cada uno de los resultados que obtiene de 

los árboles de decisión construidos durante su entrenamiento. En el caso de predicciones 

de clasificación, RF determina cuál fue la clase más frecuente entre las predicciones de 

todos los árboles de decisión. En la Figura 2-10 se presenta un ejemplo, donde la clase 

asociada al valor 1 es la más frecuente, por ende, es la predicción definitiva. En el caso de 

las predicciones de regresión, el resultado definitivo se obtiene calculando el promedio. 
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Figura 2-10: Ejemplo de funcionamiento de bosques aleatorios. Adaptado de (Veloso, 

2019). 

▪ Máquinas de soporte vectorial 

Conocido como SVM por sus siglas en inglés, es un algoritmo de aprendizaje supervisado 

para problemas asociados a clasificación y regresión. SVM consiste en la creación de un 

hiperplano que permita una óptima separación entre las clases analizadas. Lo particular 

de este hiperplano es que se ubica en un espacio intermedio que procure el mayor margen, 

es decir, la mayor separación entre clases. Este proceso se realiza teniendo en cuenta los 

vectores de soportes, es decir, aquellas observaciones de cada clase que se encuentran 

más cerca al hiperplano construido. 

SVM también es conocido con el nombre de máquinas kernel. Esta asignación se debe a 

que SVM tiene la capacidad de realizar transformaciones de espacio a los datos para 

facilitar la separación entre clases. Esta transformación consiste en la representación de 

los datos en un espacio dimensional más alto.  Algunas de las funciones de transformación 

– kernels – son la lineal, polinómica, sigmoide y función de base radial. En la Figura 2-11 

se muestra un ejemplo de aplicación de un kernel a un conjunto de datos transformándolos 

de 1 a 2 dimensiones. A través de la nueva representación se evidencia cómo se facilita la 

separación entre clases. 
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Figura 2-11: Ejemplo de transformación a través de un kernel. Adaptado de (Zoltan, 

2018). 

 

▪ Redes neuronales 

Las redes neuronales artificiales son algoritmos inspirados en el funcionamiento que se 

lleva a cabo dentro de nuestros cerebros. Las NN, por sus siglas en inglés, son muy usadas 

en diferentes áreas del conocimiento. En el caso del área médica, permite el análisis más 

rápido en conjunto de datos, mejoras en los diagnósticos y pronósticos de enfermedades, 

diseño de protocolos personalizados e incremento de los beneficios dirigidos a los 

humanos (Sarmiento-Ramos, 2020). Los campos más asociados a la aplicación de las NN 

en la biomédica son la ómica, imagenología, interfaces cerebro-máquina hombre-máquina 

y salud pública (Sarmiento-Ramos, 2020). Esta última, relacionada directamente a 

conjunto de datos poblacionales. 

Las neuronas están compuestas de diferentes partes, las cuales tiene un propósito 

específico. Tal como se muestra en la Figura 2-12, una neurona se compone de una 

entrada p que recibe la información inicial y es multiplicada por un peso W. La neurona 

puede ir acompañada de un sesgo b que se suma al producto de Wp y de una función de 

activación f, la cual se encarga de transformar las salidas para asignarles un 

comportamiento, generalmente, no lineal. Algunas de estas funciones de activación son la 

sigmoide y la tangente hiperbólica, las cuales permite transformar las salidas en valores 

entre (0,1) y (-1,1), respectivamente. 

Desde una perspectiva global, las NN se componen por múltiples neuronas conectadas 

entre sí. Cada conjunto de neuronas conectadas en paralelo representa una capa. Una red 

está constituida en 3 tipos de capas: capa de entrada, de salida y ocultas. Entre mayor 

número de capas ocultas exista, más compleja puede ser la NN y mayor costo 

computacional exigirá. Así mismo, el costo computacional puede incrementarse en función 

del número de neuronas que se disponga para cada una de las capas ocultas. 
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Figura 2-12: Representación de una neurona artificial. Adaptado de (Sarmiento-Ramos, 
2020). 

 

2.1.6 Validación cruzada  

Es un método que se aplica en el entrenamiento y evaluación de desempeño en algoritmos. 

Consiste en la división de los datos en k pliegues (folds), donde cada uno de estos pliegues 

se toma para validar el algoritmo que es entrenado con los demás pliegues de cada 

partición, como se muestra en la Figura 2-13. De esta manera, se procura que, un algoritmo 

sea entrenado con una porción de datos diferente a la porción de testeo. Esta técnica es 

muy útil para evitar el sobreajuste. 

La validación cruzada también es muy útil en los procesos de identificación de los mejores 

hiperparámetros asociados a un algoritmo a través de la sintonización usando una 

búsqueda de rejilla (Kassraian-Fard et al., 2016). Una vez se realizan las particiones de la 

base de datos, se entrena el algoritmo con las diferentes combinaciones posibles de los 

hiperparámetros que se desean validar. Posteriormente, se calcula el promedio del 

rendimiento obtenido según cada combinación en las diferentes particiones generadas. 

Este rendimiento depende de la métrica seleccionada, ya sea F1, Mean Absolute Error, 

Root Mean Square Error, entre muchos otros. La combinación de hiperparámetros con 

mejor rendimiento promediado es la seleccionada para ser aplicada a la porción de testeo. 

Este procedimiento puede extenderse computacionalmente en función del número de 

hiperparámetros y los valores que se deseen evaluar. Por ejemplo, en la Figura 2-14 se 

presenta el entrenamiento de un algoritmo de bosques aleatorios, al cual se le evalúan 2 

hiperparámetros: profundidad (con 3 valores) y número de árboles (con 4 valores). Para 

efectos de ejemplificación se designa una validación cruzada de 5. Tal como se mencionó 

anteriormente, este procedimiento realiza el entrenamiento de cada combinación de 

hiperparámetros en las 5 particiones. Por ende, el proceso de entrenamiento de identificar 

la mejor combinación de hiperparámetros estaría comprendiendo un total de 60 



Capítulo 2 25 

 

entrenamientos (también llamados ajustes). Este valor resulta al multiplicar el número de 

valores de cada hiperparámetro y la validación cruzada.  

 

Figura 2-13: Representación visual de la validación cruzada. Fuente propia. 

 

 

Figura 2-14: Ejemplo para la identificación de número de entrenamientos usando 
búsqueda de rejilla. Fuente propia. 

 

La validación cruzada tiene diferentes vertientes que permiten análisis más robustos. Uno 

de ellos es la validación cruzada anidada. Esta metodología es mucho más compleja, lo 

que implica mayor costo computacional. Esta permite tener una precisión de clasificación 

confiable y evita el sobremuestreo (Parvandeh et al., 2020), es decir, cuando un algoritmo 

se ajusta tan bien a una porción de datos que, al recibir una porción nueva de testeo, su 

rendimiento no es bueno.  

La validación cruzada anidada se compone de dos ciclos para la partición de los datos. 

Tiene un ciclo externo, el cual se encarga de dividir en varias particiones el conjunto total 

de los datos distribuidos en entrenamiento y testeo. Para cada porción de entrenamiento, 

con el ciclo interno realiza una validación cruzada (explicada anteriormente), la cual se 

encarga de dividir ese conjunto de entrenamiento en datos para entrenar el algoritmo y 

datos para validarlo. 
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Con respecto a la sintonización de algoritmos, la validación cruzada anidada contempla la 

selección de los mejores hiperparámetros desde el ciclo interno, mientras que el ciclo 

externo se encarga del cálculo del rendimiento del algoritmo sin bias (Kassraian-Fard et 

al., 2016; Wainer & Cawley, 2018).  Por cada partición de los datos especificados en el 

ciclo externo, este método entrega los hiperparámetros idóneos desde el ciclo interno. 

Posteriormente, los mejores hiperparámetros se evalúan con su partición de testeo 

correspondiente del ciclo externo. El rendimiento final del algoritmo se produce calculando 

el promedio de los resultados obtenidos, tal como se muestra en la Figura 2-15. En el paso 

1 se toma la partición de entrenamiento y se ejecuta el ciclo interno. En el paso 2 se 

identifica los hiperparámetros idóneos y se prueban con la porción de testeo 

correspondiente. En el 3 se calcula el rendimiento promedio según las métricas obtenidas 

para cada partición del ciclo externo.  

 
Figura 2-15: Representación visual de la validación cruzada anidada. Fuente propia. 
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2.1.7 Normalización 

Proceso de transformación de datos usado para incrementar la eficiencia y exactitud de 

algoritmos de minería de datos, tal como las redes neuronales, vecinos más cercanos y 

clasificadores por clustering (Shalabi et al., 2006). Este proceso consiste en convertir los 

datos en un rango igual para todas las variables que se analizan, casi siempre, en un rango 

comprendido entre 0 y 1. Esta transformación permite que, en el caso de las redes 

neuronales, el proceso de entrenamiento sea más rápido (Shalabi et al., 2006). Además, 

contribuye para que no existan variables que tengan mayor relevancia con respecto a otras 

a causa de su escala. Un claro ejemplo es el hecho de analizar una variable que contiene 

registros asociados a los ingresos económicos de una persona con una variable que 

contiene la edad. No hacer un proceso de transformación genera, en algunos algoritmos 

sensibles, mayor importancia en aquella variable con información sobre los ingresos. 

Existen diferentes métodos para proceder a la normalización de un conjunto de datos. Uno 

de los más comunes y más usados es MinMax (Cao et al., 2016). Este método realiza la 

transformación de los datos de manera independiente en cada variable. Su análisis 

consiste en seleccionar el dato con mayor valor y el de menor valor. Posteriormente, a 

través de la ecuación 2.3 se realiza la transformación de todos los datos. De esta manera, 

conociendo los valores máximos y mínimos, se logra que todos los demás datos sean 

transformados dentro de un rango comprendido entre 0 y 1. 

𝑀𝑖𝑛𝑀𝑎𝑥𝑁𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙𝑖𝑧𝑒𝑟 =  
𝑉𝑎𝑙𝑜𝑟𝑛𝑢𝑒𝑣𝑜 − 𝑉𝑎𝑙𝑜𝑟𝑚í𝑛𝑖𝑚𝑜

𝑉𝑎𝑙𝑜𝑟𝑚á𝑥𝑖𝑚𝑜 − 𝑉𝑎𝑙𝑜𝑟𝑚í𝑛𝑖𝑚𝑜
 (2.3) 

 

2.1.8 One-Hot Encoding 

Método de codificación ampliamente utilizado que se encarga de transformar variables 

categóricas. Su funcionamiento consiste en la generación de vectores con dimensión igual 

al número de categorías que tiene la variable que se transforma. Esta transformación 

establece que cada categoría sea ortogonal y equidistante a las demás categorías en el 

nuevo espacio vectorial resultante (P. Cerda et al., 2018), siendo una de sus ventajas. 

En modo de ejemplo, se realiza la transformación de una variable que almacena el tipo de 

ocupación de un grupo de personas. Esta variable tiene 4 categorías: estudiante, profesor, 

doctor y banquero. Dado que es una variable categórica, sólo se puede tener una sola 

ocupación por registro. Tal como lo muestra la Figura 2-16, cada categoría tiene asignado 

un vector representativo. Para el caso de la categoría doctor, su vector es [0 0 1 0]. Cada 

uno de los elementos de ese vector hace referencia a una de las 4 categorías iniciales, 

donde la ubicación del 1 define a qué categoría pertenece. De esta manera, el proceso de 

transformación finaliza con la creación de 4 nuevas variables (para este ejemplo, llamadas 

según la ocupación) con formato booleano, donde cada registro de datos transformado 

tiene asignado un 1 en la variable que representa la categoría a la que pertenece. 
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Figura 2-16: Representación de One-Hot encoding. Adaptado de (Seger, 2018). 

 

2.1.9 Métricas  

En el área médica las métricas más dicientes en el análisis de modelos de clasificación 

son la sensibilidad y la especificidad. La sensibilidad permite identificar, a partir de los 

registros que tienen una patología específica, por ejemplo, qué porcentaje se clasificó 

correctamente. Por su parte, la especificidad permite identificar, a partir de los registros 

que no tienen la patología que se analiza, qué porcentaje se clasificó como tal. Cada una 

de estas métricas se calculan a partir de ecuaciones que provienen de una matriz, llamada 

matriz de confusión. En la Figura 2-17 se observa un ejemplo de una matriz para una 

clasificación binaria. En ella se puede identificar el número de registros positivos y 

negativos clasificados correctamente (tp y tn respectivamente) y los registros positivos y 

negativos clasificados incorrectamente (fp y fn respectivamente). 

 

Figura 2-17: Matriz de confusión. Fuente propia. 

 

El cálculo de la sensibilidad depende de tp y fn. En la Ecuación 2.4 se presenta la fórmula. 

Por su parte, la especificidad se calcula con tn y fp, tal como se observa en la Ecuación 

2.5. La Ecuación 2.6 contiene la fórmula utilizada para el cálculo de la precisión, la cual 

refleja el porcentaje de registros con la patología clasificados correctamente (tp) en función 

del total de registros clasificados con la patología (tp + fp). 
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𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑 =  
𝑡𝑝

𝑡𝑝 + 𝑓𝑛
 (2.4) 

𝐸𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑 =  
𝑡𝑛

𝑡𝑛 + 𝑓𝑝
 (2.5) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛 =  
𝑡𝑝

𝑡𝑝 + 𝑓𝑝
 (2.6) 

2.1.10 Odds Ratio 

“Matemáticamente, un Odds Ratio (OR) corresponde a un cociente entre dos odds, siendo 

un odds la posibilidad de ocurrencia de un evento de interés o de presencia de una 

exposición” (J. Cerda et al., 2013). Los OR son usados comúnmente para la comparación 

de resultados clínicos, en donde se determina la probabilidad de ocurrencia de una 

situación en un grupo bajo una exposición específica frente a la probabilidad de ocurrencia 

en un grupo diferente sin la exposición. Para el cálculo de OR inicialmente se debe 

construir una tabla de frecuencias de 2 x 2, tal como se muestra en la Figura 2-18. El 

número de casos expuestos se representa con la letra a, número de controles expuestos 

con b, número de casos no expuestos con c y número de controles no expuestos con d; 

donde los casos hacen referencia al número de registros que tienen la enfermedad, 

mientras que los controles, aquellos que no la tienen.  

Un OR>1 indica que la exposición analizada se relaciona con una probabilidad positiva de 

ocurrencia. Un OR<1 indica que la exposición analizada se relaciona con una probabilidad 

negativa de ocurrencia. Finalmente, un OR=1 implica que la exposición no afecta la 

probabilidad de ocurrencia. Según menciona (Chatterjee et al., 2021), las razones de 

mayor peso para usar OR en datos clínicos es dado que la razón de riesgo es más 

dificultosa de calcular y porque los OR son de fácil cálculo en regresiones logísticas. 

 

 
Figura 2-18: Tabla de frecuencias para el cálculo de Odds Ratio. Fuente propia. 
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2.2 Movilidad 

La movilidad se define como la capacidad que tiene una persona de trasladarse de un 

lugar a otro por sí solo, teniendo en cuenta dos parámetros, de manera independiente o 

con la ayuda de un dispositivo de asistencia o de transporte (Webber et al., 2010). Existen 

diferentes relaciones entre la movilidad de un paciente con su desempeño físico y 

psicológico. Entre mejor sea su movilidad, mejor condición tiene la persona en ejecución 

de situaciones comunes y cotidianas, como es la capacidad de ejecutar actividades de la 

vida diaria (ADLs). Tener una buena movilidad se convierte en una necesidad para un 

adulto mayor, ya que ésta le permite poder acceder a productos básicos y a participación 

social, cultural y física en el lugar en el que reside (Rantanen, 2013). 

Existe una frase que se asocia bastante al ámbito de la movilidad: “Use it or Lose it – Úsalo 

o piérdelo” (Pinder, 2016). Entre mayor uso se dé a las extremidades del cuerpo, se estarán 

fortaleciendo para que se mantengan funcionales a lo largo de los años. Por el contrario, 

si se deja de ejercitar, se atrofiarán hasta el punto de perder sus capacidades naturales y 

motoras, y, por ende, la aparición de restricciones en la vida de una persona. Entre mayor 

activación física se pueda mantener a lo largo de la vida, incluyendo en la vejez, se reduce 

el riesgo de sufrir limitaciones y discapacidades en edades avanzadas (Paterson & 

Warburton, 2010). Es por ello por lo que el ejercicio resulta de suma importancia en este 

aspecto, siendo la movilidad continua una forma de estar fortaleciendo el cuerpo e 

incrementando la activación física del mismo. 

Diferentes instrumentos se han creado para la medición de la movilidad. Estos 

instrumentos se distribuyen entre aquellos que se basan en el rendimiento del evaluado y 

los que son auto reportados. Según la revisión de (Davenport et al., 2008; Morton et al., 

2008), instrumentos que se basan según el rendimiento son Low-level Bed-chair transfer, 

Chair stand time, Timed Up and Go (TUG), SPPB, Clinical Outcome Variable Scale, Elderly 

Mobility Scale, entre otros. Por su parte, instrumentos como Walking Impairment 

Questionnaire y Lower Extremity Functional Scale se basan en el auto reporte. 

2.2.1 Espacio de vida 

El espacio de vida es una medida que refleja los movimientos que una persona realiza en 

su entorno físico en un determinado periodo de tiempo. Esta medida se centra 

principalmente en las acciones realizadas por una persona, en vez de sus habilidades 

(Taylor et al., 2018). Al igual que en la movilidad, para el espacio de vida se han 

desarrollado múltiples instrumentos para medirlo, donde cada uno de ellos se caracteriza 

por tener ventajas y desventajas. En la Tabla 2-1 se presenta un resume de 4 instrumentos 

de espacio de vida. Según la investigación realizada por (Taylor et al., 2018), el Life-Space 

Assessment (LSA) es uno de los instrumentos más usados y ha sido validado a través de 

una muy fuerte evidencia investigativa. Por su parte, el Life Space at Home (LSH) es un 

instrumento con una validación moderada y se considera que no es usado regularmente. 
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Instrumento de 
medición 

Ventajas Desventajas 

Life-Space Assessment 
(LSA) 

• Método bien establecido y de uso 
común 

• Validación con evidencia muy 
sólida 

• Útil para auto reporte 

• Mide múltiples dimensiones de 
movilidad 

• Requiere recopilación de 
mucha información 

• Validado en poblaciones 
comunitarias únicamente 

• Requiere cálculo para obtener 
puntuación 

Life-Space 
Questionnaire (LSQ) 

• Método bien establecido y de uso 
común 

• Validación con evidencia sólida 

• Adecuado para auto reporte 

• Solo tiene en cuenta una 
dimensión 

• Validado en poblaciones 
comunitarias únicamente 

Nursing Home Life-
Space Diameter 

(NHLSD) 

• Validación con evidencia 
moderada 

• Mide múltiples dimensiones de 
movilidad 

• Validado en ancianatos 
únicamente 

• No válido para auto reporte 

• Vulnerable a factores externos 

• Requiere cálculo para obtener 
puntuación 

Life Space at Home 
(LSH) 

• Validación con evidencia 
moderada 

• Mide múltiples dimensiones de 
movilidad 

• No es de uso común 

• Validado en población 
confinada únicamente 

• No válido para auto reporte 

• Requiere cálculo para obtener 
puntuación 

Tabla 2-1: Ventajas y desventajas de instrumentos de medición del espacio de vida. 
Tomado de (Taylor et al., 2018). 

Para el caso específico de esta investigación la variable del espacio de vida que se analizó 

fue obtenido a través del instrumento de medición LSA. El LSA es un instrumento 

desarrollado en la Universidad de Alabama (Baker et al., 2003), que permite determinar la 

movilidad de una persona durante las últimas 4 semanas. Este instrumento entrega un 

resultado en un rango comprendido entre 0 y 120, siendo 120 el valor que representa una 

movilidad sin restricción para una persona. Las preguntas contenidas en el cuestionario 

identifican el nivel de movilidad de una persona bajo 3 enfoques (independiente, con la 

ayuda de un dispositivo para caminar y con la ayuda de una persona) y 4 niveles de 

frecuencias (1 vez a la semana, 2-3 veces a la semana, 4-6 veces a la semana y 

diariamente). En el Anexo A se encuentra el cuestionario aplicado para medir el espacio 

de vida por medio del LSA en los adultos mayores de Manizales. Mayor independencia y 

frecuencia se asocian con una calificación más alta. El LSA asocia cada uno de los 

enfoques en 6 diferentes niveles de espacio de vida (ver Figura 2-19). Estos niveles se 

encuentran comprendidos desde el más bajo (lugar donde duerme) hasta un nivel sin 

límites (fuera de la ciudad donde reside). Niveles inferiores a 60 se determinan como 

restricción del espacio de vida (Sawyer & Allman, 2010; Sheppard et al., 2013).  
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Figura 2-19: Niveles de espacio de vida. Tomado de (Peel et al., 2005). 

 

 

 



 

 
 

3. Estado del arte 

En este capítulo se presenta la revisión de la literatura asociada con investigaciones en el 

espacio de vida y la analítica de datos en el área médica, componentes que se asocian 

con el problema de investigación. En primer lugar, se presenta el análisis del estado del 

arte en función del espacio de vida cuando se obtiene con el instrumento de medición LSA. 

La estructuración que se seleccionó para describir las investigaciones se compuso de 3 

secciones: validación del instrumento de medición, estudios de las variables que se 

relacionan con el aumento y disminución del espacio de vida (causales) y estudios que 

analizaron las consecuencias más relevantes con tener espacios de vidas restringidos.  

Frente a la revisión de trabajos usando minería de datos en el área médica, la revisión se 

compone de 2 vertientes. En el primero se muestra la revisión de la literatura para la 

selección de las técnicas de imputación y selección de características y la elección de los 

algoritmos de clasificación que se aplicaron en esta investigación. La segunda vertiente 

incluye investigaciones realizadas en la población adulto mayor en torno a la aplicación de 

minería de datos, enfatizando principalmente en los modelos y esquemas propuestos para 

la analítica en diferentes áreas de investigación como actividad física, demencia, 

inmovilidad y la muerte. 

3.1 Life-Space Assessment (LSA) 

En esta primera área se muestran las últimas investigaciones asociadas con el instrumento 

de medición – LSA. Cada una de las secciones estará acompañada de los análisis 

estadísticos utilizados y los hallazgos más relevantes. 

3.1.1 Validación del LSA 

El Life-Space Assessment es un instrumento de medición que ha sido utilizado en 

numerosas investigaciones a lo largo del tiempo para obtener el espacio de vida. A pesar 

de que es un instrumento basado en autorreportaje, su validez se mantiene. Demostración 

de ello son las diferentes versiones que se han derivado por medio de múltiples 

investigaciones. 

• (Carmen-Lucia Curcio et al., 2013) realizaron una investigación para validar el 

instrumento LSA en ciudades de Latinoamérica: Manizales, Colombia y Natal, 
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Brasil. Su investigación se basó en el análisis de 300 adultos mayores, repartidos 

equitativamente por sexo y ciudad. Para la validación, en primera medida, se hizo 

la traducción del cuestionario al español y al portugués y posteriormente se tradujo 

de nuevo al inglés por traductores bilingües. La confiabilidad de la prueba se hizo 

reevaluando un total de 39 adultos mayores de Manizales en los siguientes 8 días 

después de haber sido aplicado la primera evaluación. La confiabilidad se calculó 

con el coeficiente de correlación intraclase (ICC), alcanzado un coeficiente de 0.70 

con intervalos de confianza 0.49-0.83. 

 

• El LSA también ha sido traducido y validado en idioma mandarín (Tseng et al., 

2020). En este trabajo la validación estuvo fundamentada en un estudio transversal 

de 225 adultos mayores de 65 años. La validación implementada fue a través de la 

prueba – reprueba en un lapso de 2 semanas. El ICC fue de 0.88 (0.78-0.94), 

mostrando una muy buena validación de la prueba. 

 

• La medida del espacio de vida se ha aplicado en poblaciones con diferentes 

comorbilidades. (Alshebber et al., 2020) validaron la prueba de LSA en personas 

con trastorno vestibular, es decir, personas con problemas de equilibrio y 

movimiento ocular. Su análisis se llevó a cabo en un total de 125 personas en un 

rango de edad entre 20 y 92 años, de los cuales, 37 fueron evaluados de nuevo a 

través del método prueba – reprueba. Ellos concluyeron que la prueba LSA es 

válida para personas con trastorno vestibular. El ICC fue de 0.91 (95%: 0.83-0.95). 

 

• (Fontenele Garcia et al., 2018) validaron el LSA en 55 adultos mayores con 

enfermedad pulmonar obstructiva crónica (COPD) en Brasil. Su análisis se 

compuso de dos partes. En el primero, para validar el LSA se utilizó el método 

prueba-reprueba. La diferencia entre las 2 pruebas fue de 7 días. El ICC que se 

obtuvo fue de 0.90 y analizaron la consistencia interna con el alfa de Cronbach, el 

cual fue de 0.8. La segunda validación se hizo a través de un acelerómetro. Este 

midió el número de pasos dado por el adulto mayor durante los 7 días entre la 

prueba-reprueba. La correlación de Pearson fue la que se aplicó entre la calificación 

total del LSA y el número de pasos, entregando un coeficiente de 0.43. A pesar de 

que no es una correlación importante, no es del todo concluyente, ya que analizaron 

la relación únicamente desde una perspectiva lineal. 

 

• (Ho et al., 2020) validaron el LSA desde una perspectiva tecnológica. Su 

investigación fue la de desarrollar un dispositivo que incluyera geolocalización para 

medir el movimiento de los adultos mayores y validarlo con la calificación del LSA. 

El dispositivo estuvo compuesto de un sistema de posicionamiento global (GPS), 

un acelerómetro y un identificador de radio frecuencia (RFID). Específicamente, la 

investigación analizó 2 variables obtenidas a través del dispositivo: máxima 

distancia euclidiana con respecto a la ubicación de su hogar y el área del polígono 

convexo mínimo que rodea todos los puntos de la ruta del GPS.  
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La investigación se aplicó en un total de 33 adultos mayores con una media de 69.2 

años. Su hallazgo se relacionó en que el LSA tuvo una correlación buena con la 

distancia máxima euclidiana (r=0.51, p=0.002) y una correlación moderada con el 

área del polígono (r=0.46, p=0.007). De esta manera, concluyen que el dispositivo 

desarrollado es fiable. Sin embargo, a través de su investigación, en cierta medida, 

también se valida el LSA con dispositivos electrónicos caracterizados por su alta 

precisión y exactitud. 

 

3.1.2 Causantes de aumento y reducción del LSA 

Aquí se presentan diferentes investigaciones que se han hecho a lo largo del tiempo 

asociados con el análisis del LSA. Estas investigaciones principalmente se han enfocado 

en qué otras variables se relacionan y son causantes de tener una calificación alta o baja 

en el LSA. Cada una de estas investigaciones estará acompañada brevemente del análisis 

aplicado a los datos. De esta manera se da la oportunidad para mostrar que no hay registro 

de la aplicación de algoritmos de minería de datos avanzados. 

• (Peel et al., 2005) presentó un compendio de las variables que mayor relación 

tenían con el LSA. Su investigación se aplicó en un total de 998 adultos mayores 

(>=65) seleccionados a partir de 5 condados de Alabama – Estados Unidos. El 

análisis de los datos que implementó fue cálculo de correlación bivariado y 

regresiones lineales múltiples, bajo un enfoque transversal. 

En su investigación identificó que las variables demográficas como edad, raza, sexo 

ingresos y dificultad de transporte, variables asociadas al rendimiento físico, 

actividades de la vida diaria (ADL por sus siglas en inglés), actividades 

instrumentales de la vida diaria (IADL por sus siglas en inglés), función cognitiva y 

depresión tuvieron una correlación significativa con la calificación total de 

movilidad. Por otra parte, a través de las regresiones múltiples, obtuvo un modelo 

que logró un coeficiente de determinación (𝑅2) de 0.58. A través de este modelo 

identificó que las variables más importantes fueron Short Physical Performance 

Battery (SPPB), IADL y sexo. Mayor SPPB, más capacidad de ejecutar IADL se 

relacionan con mejor espacio de vida. Las mujeres se caracterizaron por tener 

menor calificación en el LSA. 

Finalmente, Peel concluye que la prueba de LSA es factible para ser usada con el 

objetivo de medir la movilidad en adultos mayores. Afirma que la prueba puede ser 

complementaria a los métodos tradicionales aplicados para medir deficiencia y 

limitación funcional. 

 

• (Peña Q. & Curcio Borrero, 2016) desarrollaron un estudio transversal y prospectivo 

en torno al espacio de vida con respecto al entorno del barrio en los adultos 

mayores de Manizales. Las variables implicadas fueron: elementos construidos en 

el barrio, transporte público y situación en el barrio. Este estudio se fundamentó en 

los datos de 2012 pertenecientes al estudio de IMIAS. Un total de 398 adultos 
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mayores participaron en esta investigación, los cuales pertenecían a 11 comunas 

y 29 barrios de Manizales. 

Inicialmente se ejecutó un análisis descriptivo en las variables implicadas en la 

investigación. Posteriormente, cada una de las variables se relacionaron con el 

espacio de vida a través de la prueba Chi-cuadrado. La investigación concluye en 

que un alto nivel educativo, ingresos económicos altos y áreas seguras para 

caminar se asocian significativamente a favor del espacio de vida. 

 

• Un estudio transversal realizado por (Al Snih et al., 2012) analizó la movilidad del 

espacio de vida en adultos mayores mexicanoamericanos de 75 años o mayores. 

Un total de 728 observaciones se analizaron. Los análisis estadísticos 

implementados fueron chi-cuadrado, prueba de Fisher y ANOVA para examinar la 

distribución entre grupos. Regresiones múltiples se implementaron para el análisis 

de factores que más se asocian con el LSA. Un total de 3 modelos se presentaron. 

Las variables analizadas fueron edad, sexo, educación, estado civil, SPPB, 

limitaciones en ADL, síntomas depresivos altos, índice de masa corporal (BMI), 

función cognitiva, entre otros. 

Esta investigación permitió identificar que la edad, el sexo, presencia de síntomas 

depresivos, BMI≥35Hg/m2 e inhabilidad para ejecutar ADL se relacionaron con 

reducción del LSA. Por su parte, niveles educativos altos y un alto rendimiento de 

función física se asoció con altas calificaciones del espacio de vida. 

 

• Un estudio que se compuso de un análisis longitudinal y transversal de 157 adultos 

mayores entre 76-91 años se llevó a cabo para analizar la relación del LSA con la 

función ejecutiva – capacidad cognitiva (Poranen-Clark et al., 2017). El análisis 

longitudinal consistió en información separada por dos años y se compuso de 103 

participantes. Esta investigación implicó analítica de datos descriptiva. Los análisis 

para la comparación entre grupos se hicieron con ANOVA para variables continuas 

y Chi cuadrado para las categóricas. Para el análisis transversal usaron modelos 

de regresión lineal. Para el análisis longitudinal implementaron ecuaciones de 

estimación general. Los autores finalizan su investigación afirmando que una mejor 

capacidad cognitiva se asocia con mejor LSA, mientras que un declive de la 

capacidad cognitiva predice la movilidad del espacio de vida. 

 

• (Matsuda et al., 2015) realizaron un estudio prospectivo en un total de 42 mujeres 

mayores de 65 años que requerían potencialmente apoyo o cuidado. Estas mujeres 

fueron incluidas en un programa de intervención de 24 sesiones durante 3 meses, 

a las cuales se les midió el espacio de vida por medio del LSA. Este programa 

consistió en estiramientos, entrenamiento muscular y de equilibrio e instrucción 

para caminar. Este programa se ejecutó de manera individual y grupal. El propósito 

principal de este programa fue el de incrementar el tiempo de zancada de las 

participantes, es decir, el tiempo que transcurre entre el momento en que el talón 

de un pie se despega del piso hasta el momento en que vuelve a tocar el piso. La 

analítica de datos se compuso de la prueba t-student para la comparación de 
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grupos, la correlación de Pearson y regresiones múltiples escalonadas. A pesar de 

que el LSA no fue el objetivo principal de la investigación, se identificó que, en 

general, después del programa de intervención física hubo un incremento 

significativo en el LSA en las mujeres participantes. 

 

• (Wells et al., 2020) realizaron una investigación longitudinal que incluyó un total de 

339 adultos mayores que habían tenido en los últimos 8 años una hospitalización. 

Los datos que se analizaron provenían de una recolección que se había hecho 

cada 6 meses. El propósito de la investigación fue identificar los factores que 

contribuyen a la recuperación de la movilidad luego de una hospitalización.  

A partir de análisis bivariados con chi-cuadrado y t-student, compararon las 

características de los participantes. Por medio de regresiones logísticas 

multivariadas analizaron la recuperación de la movilidad con diferentes variables 

independientes. La investigación concluyó que, menor edad y mayor participación 

a eventos religiosos se relacionan con recuperación de la movilidad luego de la 

hospitalización. 

 

• Investigación transversal que relacionó a 444 adultos mayores en torno a 9 ítems 

de 6 áreas de cuidado (Uhm et al., 2020). Los ítems que analizaron fueron: 

deterioro cognitivo, depresión, movilidad funcional, dolor, disfagia (dolor al tragar), 

pérdida de peso, incontinencia urinaria y fecal y polifarmacia (consumo de múltiples 

medicamentos). La analítica que implementaron implicó correlación de Spearman 

y análisis de regresión lineal univariada y multivariada. 

Esta investigación identificó que el espacio de vida restringido se asocia 

significativamente con la edad avanzada. De igual forma, sus investigaciones 

identificaron que el espacio de vida tiene una asociación inversa significativa con la 

polifarmacia, disfagia y el dolor. Es decir, entre mayor sea el consumo de 

medicamentos o mayor dolor, menor es el LSA. 

 

• (Fontenele Garcia et al., 2020) investigaron las ADL y el LSA en adultos mayores 

con enfermedad pulmonar obstructiva crónica. El estudio transversal se compuso 

de un total de 50 participantes en edades comprendidas entre 60 y 82 años. El 

análisis estadístico implementado se compuso de correlación de Pearson y 

modelos de regresión lineal multivariada. Ellos concluyeron que el LSA tiene una 

correlación negativa con las limitaciones en ADL (r= -0.57), mientras que una 

asociación positiva muy fuerte (r=0.86) con la disnea (dificultad para respirar). La 

disnea fue medida a través del índice de disnea basal (BDI), el cual, entre mayor 

calificación, menor dificultad de respirar. 

A través de un modelo de regresión lineal multivariado con ADL y sexo lograron la 

predicción de la calificación del LSA con un R2=0.56. Mayor dificultad de ejecutar 

actividades de Vida Diaria se relacionó con menor LSA, mientras que el sexo 

masculino se relacionó con mayor LSA. 

 

• Otra investigación liderada por (Siltanen et al., 2019) analizó la importancia de la 

persistencia en alcanzar objetivos propios (TGP) y el hecho de ajustar los objetivos 
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propios a las circunstancias cambiantes (FGA) con respecto al LSA. Su 

investigación se basó en el estudio transversal de un total de 186 participantes de 

edades entre 79-93 años. 

El análisis estadístico que implementaron se basó en diferentes pruebas 

estadísticas. Usaron la correlación de Pearson entre TGP, FGA y LSA. Aplicaron 

clustering para identificar los diferentes perfiles de TGP y FGA en la muestra. 

Finalmente, implementaron 5 modelos lineales generales (GLM) para estudiar la 

asociación entre sexo, edad, SPPB, depresión, escala de barrera en la comunidad 

y los diferentes perfiles de TGP y FGA hallados para explicar el LSA. Esta 

investigación concluyó que promover las estrategias TGP y FGA favorecen la 

movilidad fuera del hogar y activa la participación en la sociedad. 

 

▪ Síntesis de variables que aumentan y reducen el espacio de vida 

A través del estado del arte se evidencia claramente el uso de estadística descriptiva y 

regresiones en el análisis y la comprensión de la movilidad a través del instrumento LSA. 

Principalmente, los análisis que se han ejecutado hasta el día de hoy, según nuestra 

revisión, se han enfocado en el uso de regresiones lineales univariadas y multivariadas, 

regresiones lineales generales, regresiones logísticas univariadas y multivariadas y 

correlaciones de Pearson y Spearman.  

Por otra parte, de manera generalizada, se presenta un compendio de las asociaciones 

que se han hallado con respecto al LSA según el estado del arte, como se muestra en la 

Figura 3-1. A partir de estas asociaciones, nuestra investigación pretende validarlas y 

encontrar nuevas asociaciones que se relacionen directamente con la movilidad, 

específicamente con los adultos mayores de la ciudad de Manizales. La lectura de la Figura 

3-1 es la siguiente: la identificación de las variables que incrementan el LSA se encuentran 

en la región verde. Si la flecha ubicada al lado de una variable está hacia arriba, implica 

que, al incrementar, incrementa el LSA. Si la flecha está hacía bajo, se refiera a que el LSA 

incrementa mientras esa variable decrementa. Aquellas variables que no tienen flecha 

implican que pertenecer a ese grupo se asocia con aumentos o decrementos en la 

calificación del LSA, dependiendo del caso. Este mismo análisis es el requerido para 

comprender aquellas que afectan la reducción del LSA (región roja). 
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Figura 3-1: Variables que se asocian a favor del incremento y decremento del Life Space 
Assessment. ADL = Actividades del vivir diario. SPPB = Short Physical Performance 

Battery. BMI = Índice de masa corporal. TGP = persistencia en alcanzar objetivos 
propios.  FGA = ajustar los objetivos propios a las circunstancias cambiantes. Fuente 

propia. 

3.1.3 Consecuencias de la reducción del LSA 

Esta sección se compone de investigaciones que han estudiado las consecuencias 

relacionadas con la reducción del espacio de vida. De manera clara y sencilla se describirá 

el análisis estadístico utilizado en cada investigación y se listará las conclusiones 

pertinentes asociados a los riesgos de tener un espacio de vida restringido. 

• (Rantakokko et al., 2015) realizaron una investigación longitudinal de 2 años para 

analizar el LSA con la calidad de vida (QOL). Su investigación se compuso de un 

total de 848 adultos mayores con edades entre 75 y 90 escogidos al azar de una 

muestra de 2550 participantes. El análisis durante los siguientes 2 años se basó en 

una muestra de 761 participantes. Este estudio hizo parte del proyecto Life-space 

mobility in old age (LISPE), ejecutado en Finlandia. 

Esta investigación utilizó la prueba de Chi-cuadrado y ANOVA para el análisis de 

variables categóricas, y la prueba t-student para el análisis de cambios entre 

variables durante los 2 años del análisis. Se implementó un modelo con ecuaciones 

de estimación generalizada (GEE) para analizar el cambio de QOL con respecto a 

los cambios dados en el LSA. El modelo aplicado se ajustó por sexo y edad y las 

variables independientes se asociaron con función cognitiva, enfermedades 

crónicas, rendimiento físico y años de educación. 
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El estudio concluyó que el decrecimiento del LSA en adultos mayores se asocia 

directamente con la reducción de QOL. Los autores finalizan promoviendo y 

resaltando la importancia de establecer prácticas fuera del hogar para mantener el 

QOL en adultos mayores. 

 

• Se realizó una investigación en torno a adultos que habían sido hospitalizados por 

COPD o insuficiencia cardíaca congestiva (CHF) (Fathi et al., 2017). El objetivo fue 

analizar los efectos asociados a los cambios del LSA con respecto al reingreso 

hospitalario en los siguientes 90 días. Tomaron como espacio de vida restringido la 

calificación del LSA inferior a 60. Un total de 478 pacientes analizaron, de los cuales 

el 77.8% estaban restringidos. 

La analítica estadística se basó de la aplicación de la prueba Chi-cuadrado y t-

student. A través de regresiones múltiples logísticas se analizó el relacionamiento 

entre la restricción del espacio de vida y readmisión hospitalaria, muerte y visitas a 

urgencias en los siguientes 90 días. 

Esta investigación logró demostrar que un espacio de vida restringido se asocia 

con un alto riesgo de reingreso al hospital en los siguientes 90 días de haber sido 

dado de alta. Hacen énfasis en la importancia de manejar protocolos 

personalizados para el trato de pacientes hospitalizados con un LSA restringido. 

 

• Se llevó a cabo una investigación que analizó el riesgo de ingresar a un ancianato 

en función de los cambios de espacio de vida que se presentaran en un lapso de 6 

años (Sheppard et al., 2013). La investigación se ejecutó en un total de 1000 

participantes de 65 años o mayores, seleccionados aleatoriamente. Esta 

investigación analizó variables como depresión, ADL, variables socioeconómicas y 

sociodemográficas. 

El análisis estadístico implementado para la comparación entre grupos fue con la 

prueba Chi-cuadrado y t-student. La significancia e independencia entre el riesgo 

de ingresar a un ancianato y el LSA se obtuvo por medio de modelos de regresión 

logística multivariada. Este modelo se ajustó con las variables adicionales que 

incluyó la investigación. 

El estudio finaliza concluyendo que las personas con un espacio de vida restringido 

(<60) tienen 4.4 mayor riesgo en ingresar a un ancianato 6 años después, en 

comparación a aquellos que no tienen restricción. Por cada punto que decrementa 

el LSA en los siguientes 6 años, incrementa en 2% el OR en el riesgo de ingreso a 

un ancianato. 

 

• Se realizó un estudio longitudinal en una muestra aleatoria de 1000 adultos 

mayores durante 8.5 años (Kennedy et al., 2017). La información recopilada se 

obtuvo a través de llamadas cada 6 meses. La información que se almacenó se 

relacionó con movilidad, factores sociodemográficos, mortalidad, depresión, 

función física, cognitiva y comorbilidad. 

Se usó las pruebas Chi-cuadrado y t-student para comparar variables entre 

aquellos que seguían vivos con los que habían muerto durante el estudio. A través 
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de modelos mixtos lineales generalizados se determinó la asociación entre el LSA 

base, los cambios identificados del LSA cada 6 meses y la mortalidad 6 meses 

después.  

Concluyeron que una reducción de 10 puntos en el LSA incrementa en 72% el OR 

de mortalidad en los siguientes 6 meses, incluso si el adulto mayor se encontraba 

con un LSA alto. Aquellos participantes con un espacio de vida permanentemente 

bajo tienen el mayor riesgo de mortalidad en los siguientes 6 meses. Sugieren que 

a través del LSA se puede asistir al personal médico para la identificación de 

pacientes con mayor riesgo de mortalidad a corto plazo. 

 

• (Kennedy, Williams, et al., 2019) determinaron y estudiaron cómo la declinación del 

LSA predice el incremento de servicios de salud. La muestra que utilizaron se 

compuso de 419 adultos mayores de 75 o más años. El estudio fue de carácter 

longitudinal de 3 años. La comparación entre variables categóricas y continuas se 

hizo con la prueba Chi-cuadrado y t-student, respectivamente. A través del ajuste 

de ecuaciones de estimación generalizada se analizó la asociación entre el LSA 

con el uso de los servicios de atención médica. Las covariables usadas fueron edad 

(en el momento de la entrevista), raza, género, comorbilidad, entre otros. Los OR 

se calcularon con un intervalo de confianza del 95%. 

En su investigación demostraron que un decrecimiento del LSA predice el uso de 

servicios médicos en el siguiente mes. El LSA sería una alerta que puede ser 

monitorizada para obtener un seguimiento de los adultos mayores y reducir las 

visitas a los centros médicos. Por ende, se puede dimensionar qué tanta carga 

médica se tendrá por parte del sector adulto mayor. 

 

• (Caldas et al., 2020) investigaron la relación del LSA con la función cognitiva en un 

lapso de 4 años. La prueba cognitiva de Leganés (LCT) fue la usada para medir la 

función cognitiva. La base de datos que utilizaron fue la IMIAS, la misma base de 

datos que es usada en esta investigación. El análisis fue bastante robusto ya que 

realizó en un total de 1486 participantes provenientes de 5 ciudades de 4 países: 

Canadá, Brasil, Colombia y Albania. La edad de los participantes estuvo 

comprendida entre los 65 y 74 años. 

La prueba t-student, Mann-Whitney y Chi-cuadrado se aplicaron para la 

comparación de grupos entre variables. Con ANOVA compararon las medias de la 

función cognitiva entre la base del estudio y los datos 4 años después para las 5 

ciudades. Por medio de regresiones cuantiles multilineales se halló la asociación 

entre el LSA y la función cognitiva. 

Sus hallazgos determinaron que los participantes que estuvieran en la categoría 

del LSA más baja, es decir, categoría 1, tuvieron una reducción de la función 

cognitiva significativa a comparación de aquellos que se encontraban en la 

categoría más alta (categoría 5). Además, encontraron que los adultos mayores 

con un espacio de vida restringido tuvieron una reducción del LCT de 0.81, superior 

a la reducción de LCT para aquellos con síntomas depresivos o con bajo 

funcionamiento físico. 
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▪ Síntesis sobre las consecuencias de la reducción del espacio de vida 

Al igual que la revisión asociada con las causas que incrementan y decrementan el LSA, 

las investigaciones asociadas con las consecuencias del LSA aplican análisis estadísticos 

descriptivos principalmente. No se observa análisis robustos asociados a la analítica de 

datos con algoritmos de minería de datos avanzados. Los modelos más frecuentes entre 

estas investigaciones fueron regresiones logísticas y ecuaciones generalizadas. 

Para facilitar la comprensión de la importancia del LSA, se presenta un conglomerado de 

los riesgos más latentes que se generar por la reducción del LSA a lo largo del tiempo. En 

la Figura 3-2 se plasma dichos relacionamientos. De esta manera, la reducción del LSA se 

relaciona desde el declive de la calidad de vida hasta la muerte. 

 

 

Figura 3-2: Riesgos asociados con la reducción del LSA. Fuente Propia. 

 

3.2 Minería de datos  

En esta sección se presentan dos enfoques asociados con la revisión de la literatura en 
torno a la aplicación de técnicas de minería de datos. El primer enfoque se fundamentó en 
investigaciones que hayan hecho uso de minería de datos en geriatría y gerontología. La 
segunda presenta el proceso de revisión de literatura asociado a la identificación de las 
técnicas de imputación, selección de características y algoritmos supervisados que se 
aplicaron en esta investigación, permitiendo el cumplimiento del objetivo específico #1 
(Determinar las técnicas de minería de datos supervisadas a aplicar en el análisis del LSA) 
y contribuyendo para el objetivo específico #2 (Aplicar algoritmos de reducción de 
dimensionalidad y de imputación al dataset del IMIAS). 
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3.2.1 Investigaciones con uso de minería de datos en 
población adulta mayor 

Para esta sección se hace referencia exclusivamente de aplicaciones dirigidas a grupos 

de adultos mayores con técnicas de minería de datos. Estas investigaciones describen las 

técnicas utilizadas, el objetivo al aplicarlas y sus respectivos hallazgos. 

• (Swindell et al., 2012) implementaron minería de datos para analizar la demencia y 

la proteína cistatina C con respecto al riesgo de mortalidad en los siguientes 13 

años. La demencia la analizaron con la prueba de sustitución de símbolo de dígito. 

La investigación analizó un total de 3067 participantes en edades entre 70 y 79 y 

825 variables asociadas con medidas fenotípicas y genéticas. La base de datos 

que usaron fue Health, Aging and Body Composition Study (Health ABC). 

El proceso de minería de datos partió de la imputación de datos vacíos. La técnica 

que utilizaron fue KNN, tomando como referencia los 20 vecinos más cercanos. Los 

demás procedimientos se muestran en la Figura 3-3. Las 825 variables fueron 

preprocesadas a través de la generación de variables dummy, representando un 

total de 3683 nuevas variables. A través de una validación cruzada (cv) = 30 

seleccionaron las mejores 500 variables. La métrica seleccionada fue el promedio 

del Área Bajo la Curva (AUC) (no se especifica de cuál curva). El 90% de los datos 

fueron de entrenamiento, mientras que el 10% de testeo. A través de una cv=300 

seleccionaron las 50 variables con mejor AUC promediado. Finalmente, con una 

cv=30000 volvieron a ranquear las mismas 50 mejores variables. Aquellas variables 

idénticas se removieron y fueron seleccionadas las variables que mejor AUC 

promediado tuvieron. 

La investigación finalizó encontrando que la calificación de la prueba de sustitución 

de símbolo de digito y la cistatina C se relacionan con riesgo de mortalidad en los 

adultos mayores. Estas dos variables tuvieron mejor rendimiento de predicción de 

la mortalidad que la edad. 
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Figura 3-3: Procedimiento de minería de datos implementado. Tomado de (Swindell et 
al., 2012). 

 

• En otro estudio, (Kaplan et al., 2017) analizaron la calidad del sueño en adultos 

mayores. Según ellos, la información demográfica, clínica y la prueba de 

polisomnografía (registro de actividad cerebral junto con mediciones corporales y 

físicas del cuerpo mientras se duerme) en función de la predicción de la calidad del 

sueño en las personas no se había trabajado antes. El estudio se ejecutó en 1483 

adultos mayores con una edad media superior a los 80 años. 

Las técnicas utilizadas para la investigación fueron Lasso Penalized Regression y 

Random Forest. Realizaron imputación de datos con la técnica Expectation 

Maximization. Excluyeron las variables que tuvieran más del 10% de sus datos 

vacíos. Utilizaron una cv=10 y la división de los datos fue del 50% para 

entrenamiento y el resto para testeo. Encontraron que la eficacia objetiva del sueño 

fue la de mayor correlación con respecto a la calidad del sueño. Así mismo, el 

tiempo total del sueño, los estados de transición durante el sueño y el Índice de 

Calidad de Sueño de Pittsburgh (PSQI por sus siglas en inglés) también tuvieron 

importancia en la predicción de la variable en cuestión. 

 

• A través de técnicas de minería de datos, (Kruse et al., 2018) buscaron predecir la 

mortalidad e incidentes de inmovilidad en personas adultas mayores de Bélgica. 

Trabajaron con una base de datos que se compuso únicamente de hombres en 

edades entre 70 y 85 años, la cual contenía información de 264 pacientes con 152 
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predictores, del cual se desarrollaron 29 modelos. El enfoque de la predicción se 

realizó a partir de 2 enfoques: mortalidad para los siguientes 5 años e incidentes 

severos de inmovilidad para los siguientes 3 años. 

Múltiples algoritmos implementaron para la predicción de las 2 variables objetivo. 

Algunos de estos algoritmos fueron: Model Linear Generalized Bayesian, Máquinas 

de soporte vectorial, árboles logísticos, random forest, naive bayes, mínimos 

cuadrados parciales, eXtreme Gradient Boosting (XGB), modelo de splines de 

regresión adaptativa multivariante, entre otros. El entrenamiento de los algoritmos 

lo hicieron con el 75% de los datos, mientras que el resto de los datos se usaron 

para el testeo. La métrica seleccionada para evaluar el rendimiento de cada 

algoritmo fue el AUC de la característica operativa del receptor (ROC). 

Este estudio concluyó con que los niveles de séricos de 25-hidroxivitamina D y 

densidad mineral ósea en la cadera fueron los más dicientes para la predicción de 

la mortalidad, logrando un modelo con un AUC-ROC = 0.85. Para la predicción de 

inmovilidad, la prueba Short-Form 36 y los marcadores andrógenos bioquímicos 

tuvieron la mayor importancia, con un AUC-ROC=0.74. 

 

• (Yang & Bath, 2020) implementaron una analítica fundamentada en minería de 

datos para la predicción y comprensión de la demencia en adultos mayores (≥50). 

El análisis lo hicieron con información transversal de la base de datos English 

Longitudinal Study of Ageing (ELSA). Variables asociadas a factores demográficos 

y económicos, redes y compromiso social, salud física y discapacidad, cognitivos, 

sobre estilo de vida, psicosociales y de salud mental se analizaron con respecto a 

la demencia. 

En la Figura 3-4 se muestra el esquema de procesamiento que se implementó para 

el análisis de la demencia. En primer lugar, se aplicó una etapa de 

preprocesamiento a través de la generación de observaciones artificiales con 

SMOTE y ADAptative SYNthetic sampling (ADASYN), ya que la base de datos 

estaba desbalanceada. Además, se aplicó una etapa cíclica de selección de 

características y generación de características a partir de las iniciales.  

Los modelos de Machine learning que se implementaron fueron 7: Light Gradient 

Boosting Machine (LGB), XGB, CatBoost, Convolutional Neural Networks basado 

en Keras (K-CNN), RF, Logistic Regression (LR) y Regularized Greedy Forest 

(RGF). Los algoritmos se entrenaron con 9666 instancias, mientras que para el 

testeo se utilizaron 8445 instancias. Se utilizó una cv = 10 y el coeficiente Gini se 

usó para evaluar cada modelo predictivo obtenido. 

Este estudio determinó que las variables, ya antes identificadas en otras 

investigaciones, como apoyo social, ADL, IADL, discapacidad de movilidad, fumar, 

alimentarse de frutas y verduras y varias pruebas cognitivas se asociaron con la 

presencia de demencia. Además, identificaron variables nunca antes asociadas 

con la demencia como calidad de vida, herramientas de transporte y demanda 

laboral. 

 

 



46 Técnicas de Minería de Datos Supervisadas en el Espacio de Vida de Adultos 

Mayores de la Ciudad de Manizales 

 

 

Figura 3-4: Esquema de procesamiento implementado para el análisis de la demencia. 
Tomado de (Yang & Bath, 2020). 

 

• A través de un proceso de minería de datos de 5 etapas se estudió la actividad 

física en 2514 adultos mayores (≥55) (Yoon et al., 2015). La actividad física se 

determinó por el tiempo en que el adulto mayor está delante de una pantalla de TV 

y por el tiempo que destina para caminar como su medio de transporte. El recurso 

utilizado para el análisis fue la base de datos Worldwide Investment Cost 

Effectiveness Research (WICER). Esta se compone de un total de 925 variables 

relacionadas con medidas psicosociales, demográficas, sobre actividad física, 

salud mental, entre muchos otros. 

La primera etapa de minería de datos consistió en la reducción del número de 

variables a 177. Aquellas variables excluidas tuvieron sustanciales datos perdidos. 

La siguiente etapa consistió en la aplicación de heurística y cálculos que sugirieron 

las variables con menor relevancia para el análisis. La aplicación de este filtro 

seleccionó 156 variables. La tercera etapa consistió en la aplicación de un algoritmo 

de selección de características. Esta etapa estuvo relacionada con la etapa 4, la 

cual se asoció con un procedimiento iterativo, en donde cada intento tomaba 

diferentes variables a partir del algoritmo de selección de características. En la 

etapa 4, para cada iteración, se realizó la división de la base de datos, tanto en 

porción de entrenamiento, como la de testeo. La última etapa consistió en la 

selección del mejor modelo. Las métricas que se analizaron fueron exactitud, 

precisión y sensibilidad. La estructura implementada para la minería de datos se 

observa en la Figura 3-5. 

Los hallazgos de este estudio determinaron que el estado inmigrante, altos niveles 

de ansiedad, tener un lugar para hacer actividad física y disposición fueros los 

mayores predictores del tiempo que destina cada adulto mayor para caminar. Por 

su parte, los mayores predictores del tiempo que se pasa delante de un TV fueron 

disposición y tener lugar para la actividad física, edad y apoyo familiar. 
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Figura 3-5: Estructura de minería de datos implementada para el análisis de la actividad 

física. Tomado de (Yoon et al., 2015). 

 

• Se analizaron diferentes actividades diarias en adultos mayores a través de minería 

de datos (Kumar et al., 2020). Su análisis consistió en la obtención de información 

de dichas actividades a través de 2 dispositivos electrónicos: acelerómetro y 

giroscopio. Se utilizó un computador y un celular para recopilar la información y 

almacenarla. La prueba se aplicó en 10 adultos mayores, 5 hombres y 5 mujeres.  

Los investigadores recopilaron un total de 4750 muestras repartidas entre 5 

actividades diarias: estar sentado, de pie, caminar, subir y bajar escaleras. El 80% 

de los datos fueron seleccionados para el entrenamiento de los modelos y el 20% 

para la prueba. Los algoritmos aplicados para la clasificación fueron KNN y RF. 

Posteriormente, los investigadores aplicaron una etapa de extracción de 

características, sin embargo, esta consistió en la valoración de los modelos. Las 

métricas que se utilizaron fueron exactitud, precisión y sensibilidad a partir de la 

matriz de confusión. El diagrama propuesto en esta investigación se visualiza en la 

Figura 3-6. 

La investigación finaliza demostrando que a partir de los dos algoritmos se alcanzó 

una exactitud del 88% y 89%, siendo RF el mejor. Con su investigación lograron 

identificar que a partir de dispositivos electrónicos se puede obtener un concepto 

global y exacto de actividades diarias en adultos mayores. El uso de dispositivos 

electrónicos es factible para ser utilizarse continuamente en el estudio de la 

población adulta mayor. 
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Figura 3-6: Diagrama de minería de datos para el análisis de actividad física a partir de 

dispositivos electrónicos. Tomado de (Kumar et al., 2020). 

 

3.2.2 Selección de técnicas para el análisis del espacio 
de vida 

Esta revisión consistió en la identificación de las técnicas para los procesos de imputación 

de datos, selección de característica y los algoritmos de clasificación implementados en el 

análisis del espacio de vida restringido de esta investigación. 

▪ Revisión – técnicas de selección de características 

Las técnicas de selección de características fueron obtenidas a partir de una investigación 

de revisión de la literatura. Esta investigación se profundizó principalmente en el uso de 

técnicas de reducción de dimensionalidad en bases de datos sintéticas (Sánchez-Maroño 

et al., 2013). La investigación de Bolón consistió en la valoración de 11 bases de datos 

caracterizadas por diferentes criterios, tal como correlación, no linealidad, ruido y número 

de observaciones. El rendimiento de cada una de las técnicas según la característica de 

la base de datos permitió desarrollar un compendio de las más recomendadas. En la Tabla 

3-1 se muestra dicho compendio, el cual se fundamenta en la recomendación de técnicas 

de selección de características según las propiedades que tenga la base de datos a 

analizar. 

Las técnicas seleccionadas para el análisis fueron ReliefF y Recursive Feature Elimination 

for Support Vector Machines (RFE-SVM), al ser las técnicas mejor ranqueadas según el 

compendio hecho por Bolón. Estas mismas técnicas, desde un enfoque médico, fueron 

implementadas junto con otras técnicas en 4 algoritmos para la predicción de retinopatía 

en prematuros y fueron las de mejor rendimiento – menor error (Remeseiro & Bolon-

Canedo, 2019). Por cuestión de implementación en nuestra investigación, la técnica RFE-

SVM se aplicó tomando en cuenta el kernel lineal, debido a que tiene una muy buena 

calificación al trabajar con bases de datos de múltiples características, algo que caracteriza 

a la base de datos que se analizó en nuestra investigación. 
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Técnica Correlación 
- 
redundancia 

No 
linealidad 

Ruido 
de 
entrada 

Ruido 
de 
objetivo 

No. características 
– No. 
observaciones 

CFS ★ ★ ★ ★★★ ★★★★ 

Consistency ★ ★ ★ ★★★ ★★ 

Interact ★ ★ ★ ★★★ ★★★ 

InfoGain ★ ★ ★ ★★★ ★★★ 

ReliefF ★★★★ ★★★★★ ★★★★★ ★★★★★ ★★ 

mRMR ★★★★ ★★★ ★★★★★ ★★ ★ 

SVM-RFEa ★★★★ ★ ★ ★★★★ ★★★★★ 

SVM-RFEb ★★★★ ★★★★★ ★★★ ★★★★ -- 

Wrapper 
SVM 

★ ★ ★★★ ★★★★ ★★ 

Wrapper 
C4.5 

★★ ★★★ ★★★ ★★★ ★★★ 

Tabla 3-1: Recomendación de técnicas de selección de características para diferentes 
bases de datos. Mayor número de estrellas representa mejor comportamiento. a Kernel 

lineal. b Kernel no lineal. Tomado de (Sánchez-Maroño et al., 2013). 

▪ Revisión – técnicas de imputación de datos 

Un total de 3 técnicas de imputación de datos se seleccionaron para nuestra investigación. 

La selección se basó en una revisión de la literatura que analizó 111 investigaciones 

contenidas entre el 2006 y 2017 (Lin & Tsai, 2019), las cuales habían usado bases de 

datos asociadas con medicina, imágenes, software, finanzas y algunas contenidas en el 

repositorio UCI (https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.php). El análisis hecho por Lin & 

Tsai se fundamentó en 2 enfoques: técnicas de imputación de datos basados en un 

enfoque estadístico y basados en técnicas de machine learning.  

Según el primer enfoque, las 4 técnicas más frecuentes fueron Media/Moda, Mínimos 

Cuadrados (LS por sus siglas en inglés), Maximización Esperada (EM por sus siglas en 

inglés) y Regresión Lineal/Logística (LR por sus siglas en inglés) con 28, 33, 23 y 15 

apariciones, respectivamente. En la Figura 3-7 se observa la distribución de técnicas 

utilizadas a lo largo de los años. 
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Figura 3-7: Número de trabajos que aplicaron técnicas de imputación con enfoque 

estadístico por año. EM = Maximización esperada. LR = Regresión lineal. LS = Mínimos 

cuadrados. Mean/mode = media/moda. Tomado de (Lin & Tsai, 2019). 

 

Desde la perspectiva de técnicas de machine learning, según Lin & Tsai, su investigación 

encontró 13 diferentes técnicas. Los algoritmos más frecuentes fueron KNN, clustering, DT 

y RF con 52, 14, 17 y 9 apariciones, respectivamente. En la Figura 3-8 se muestra la 

distribución de número de apariciones de estas 4 técnicas entre los años 2006 y 2017. 

Posteriormente se identificaron las 3 técnicas más frecuentes entre los 2 enfoques 

mencionados. Las técnicas KNN, LS y media/moda (MM) fueron las seleccionadas para 

ser aplicadas en esta investigación.  

 
Figura 3-8: Número de trabajos que aplicaron técnicas de imputación con enfoque de 

machine learning por año. DT = Árboles de decisión. KNN = K-vecinos más cercanos. RF 

= Bosques aleatorios. Tomado de (Lin & Tsai, 2019). 

▪ Revisión – algoritmos supervisados 

Esta revisión de la literatura consistió en 2 etapas. En la primera se analizaron 2 artículos 

de revisión asociados a técnicas de machine learning en el área médica. Para cada artículo 

se obtuvo un resumen de las técnicas más frecuentes. Los algoritmos que se tuvieron en 
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cuenta en el análisis fueron:  Árboles de decisión (DT), máquinas de soporte vectorial 

(SVM), bayesiano ingenuo (NB), lógica difusa (Fuzzy), redes neuronales (NN), k-vecinos 

más cercanos (KNN) y bosques aleatorios (RF). La segunda etapa consistió en una 

revisión de la literatura hecha propiamente. Los 5 algoritmos más frecuentes en estas dos 

etapas se seleccionaron para ser entrenados en nuestra investigación. 

El primer artículo de revisión se enfocó en el diagnóstico de enfermedades (Chui et al., 

2017). Este artículo se asoció en el análisis de investigaciones que usaron algoritmos de 

machine learning para la predicción de enfermedades cardiovasculares, diabetes mellitus, 

enfermedad de alzhéimer y tuberculosis, las cuales se encontraron dentro del top 10 de 

enfermedades más mortales a nivel mundial en el 2015. En la Tabla 3-2 se observa las 

frecuencias de los 8 algoritmos que se analizaron. SVM, NN y RF fueron los 3 algoritmos 

más frecuentes entre las 41 investigaciones. 

Por su parte, (Razzak et al., 2019) realizó un análisis de big data para la prevención en la 

medicina. Este análisis se aplicó en diferentes vertientes de los algoritmos de machine 

learning, tales como algoritmos de clasificación, clustering, detección de casos atípicos y 

asociación. Sin embargo, nuestro análisis sólo se fundamentó en aquella revisión que tuvo 

en cuenta investigaciones relacionadas con algoritmos de clasificación. Un total de 57 

investigaciones se revisaron. Los propósitos más comunes que se vieron en estas 

investigaciones de clasificación fueron: diabetes, párkinson, hepatitis, enfermedad 

cardiovascular, calidad seminal, fertilización, entre otros. En la Tabla 3-2 se evidencia el 

resumen de los algoritmos más frecuentes. DT fue el algoritmo más recurrente, seguido de 

redes neuronales y del clasificador bayesiano ingenuo. 

 DT SVM NB Fuzzy NN KNN RF 
(Chui et al., 
2017) 

3 17 3 4 11 3 5 

(Razzak et al., 
2019) 

24 9 14 6 19 4 5 

Tabla 3-2: Frecuencias de uso de algoritmos según artículos de revisión. Fuente propia. 

Frente a la revisión que se hizo, esta partió de 67 investigaciones según la búsqueda 

ejecutada. La ecuación que se implementó tuvo en cuenta palabras claves como “data 

mining”, “machine learning”, “medicine”, “classification” y “dataset”. La búsqueda se 

concentró únicamente en publicaciones comprendidas entre el 2019 y 2020, procurando 

las más actuales y recientes. La ecuación se muestra completamente en la Figura 3-9. 
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Figura 3-9: Ecuación de búsqueda de la revisión de la literatura. Fuente Propia. 

 

De los 67 artículos iniciales, hubo 3 criterios de exclusión. En el primero se excluyeron 7 

artículos dado que correspondían a revisiones de la literatura. El segundo fue la exclusión 

de 10 artículos que no estaban asociados al área médica. El tercer criterio de exclusión 

fue aquellos artículos que no aplicaron por lo menos uno de los 7 algoritmos base 

mencionados arriba. Este criterio representó la exclusión de otros 11 artículos. Por tanto, 

nuestra revisión consistió en un total de 39 artículos.  

Estos artículos se caracterizaron por haber aplicado técnicas de machine learning para la 

predicción y clasificación de tumores cerebrales, alzhéimer, hipertensión arterial pulmonar, 

cáncer de mama, detección de glaucoma, diabetes, osteoartritis, entre otros. En la Tabla 

3-3 se recogen los algoritmos más usuales según nuestra revisión. Se observó que el 

algoritmo de redes neuronales ha sido el más aplicado en los últimos años, al aparecer en 

un total de 24 investigaciones, especialmente el de perceptrón multicapa. Máquinas de 

soporte vectorial y árboles de decisión ocuparon el segundo y tercer lugar, 

respectivamente.  

Objetivo de investigación DT SVM NB Fuzzy NN KNN RF 
Hemorragia intracraneal (Lee et al., 2018)     X   

Textos de radiología (Banerjee et al., 2018)     X   

Clasificación de imágenes biomédicas (Pang 
et al., 2018) 

    X   

Glioblastoma y metástasis cerebral (Artzi et 
al., 2019) 

X X    X  

Cáncer de mama (Alom et al., 2018)     X   

Osteoartritis (Norman et al., 2018)     X   

Diabetes mellitus (Hathaway et al., 2019) X X X     

Detección de micro eventos en EEG 
(Chambon et al., 2019) 

    X   

Detección de neuronas en imágenes (Mata 
et al., 2018) 

X X    X  

Cáncer de mama (Sidey-Gibbons & Sidey-
Gibbons, 2019) 

 X   X   
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Detección de gestos con electromiografía 
(Nikitha & Sreeletha, 2018) 

 X      

Fiebre reumática aguda (İlkim et al., 2018) X  X    X 

Resultados de quimioterapia (Deist et al., 
2018) 

X X   X  X 

Diagnóstico alzhéimer (Das et al., 2019) X X     X 

Diabetes, Trastorno hepático, cáncer de 
mama y codificación ARN (Ebenuwa & Sharif, 
2019) 

X X      

Clasificación cognitiva (W. Zhang & Li, 2019)  X      

Evolución posoperatoria cálculos renales 
(Shabaniyan et al., 2019) 

 X   X X  

Mutación de genes (Xu et al., 2019)     X   

Detección de glaucoma (Bajwa et al., 2019)     X   

Cáncer de mama (Ansari et al., 2019) X X X X X X  

Riesgo de cáncer de mama (Ming et al., 
2019) 

     X X 

Toxicidad en saponinas (Zheng et al., 2019)  X    X X 

Tumores cerebrales (Bhuta et al., 2019) X  X     

Efectos medicamentos con hierbas (E. Kim et 
al., 2019) 

 X     X 

Amiloide cerebral (Zukotynski et al., 2019) X      X 

Tumores cerebrales (Sawant & N, 2019)     X   

Daño pulmonar por radiación (Sunan Cui et 
al., 2019) 

 X   X  X 

Segmentación de ojos en tomografías (Sun et 
al., 2019) 

    X   

Mortalidad por insuficiencia cardiaca (Ben-
Assuli et al., 2019) 

X X   X   

Clasificación de Alzheimer (Shahbaz & Ali, 
2019) 

X  X  X X  

Clasificación radiológica de tórax (Nunes et 
al., 2019) 

    X   

Clasificación de proteínas (Iravani & Conrad, 
2019) 

    X   

Clasificación de radiografía de pecho (T. K. 
Kim et al., 2019) 

    X   

Hipertensión arterial pulmonar (Song Cui et 
al., 2019) 

 X   X   

Clasificación de sinusitis en rayos X (H. Kim et 
al., 2019) 

    X   

Extracción de características en informes 
sobre cáncer (López et al., 2019) 

 X   X   

Predicción de cáncer con secuencia ADN 
(Urda et al., 2019) 

 X    X X 

Detección de fracturas de espina lumbar en 
rayos X (Mehta & Sebro, 2020) 

 X      

Predicción de vida útil restante (J. Zhang et 
al., 2019) 

    X   

TOTAL 12 19 5 1 24 8 9 
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Tabla 3-3: Algoritmos más frecuentes según revisión propia de la literatura. Fuente 

propia. EEG = Electroencefalografía. ARN = Ácido ribonucleico. ADN = Ácido 
desoxirribonucleico. 

A nivel general, se analizaron 128 trabajos de investigación contenidos en los 2 artículos 

de revisión y la propia revisión de la literatura. Los mejores 5 algoritmos supervisados 

fueron: NN, SVM, DT, NB y RF, ya que tuvieron un total 54, 45, 39, 22 y 19 apariciones, 

respectivamente. Estos algoritmos fueron los seleccionados para ser entrenados y analizar 

el espacio de vida restringido en los adultos mayores de la ciudad de Manizales. De esta 

manera, a partir de la revisión de la literatura se seleccionaron los algoritmos más usados 

en el área médica a nivel global. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 
 

4. Propuesta y resultados 

En este capítulo se describen las diferentes etapas que se aplicaron para hallar el 

conocimiento asociado a las variables que más se relacionan con la restricción del espacio 

de vida. Estas etapas explican los procesos aplicados para la limpieza y el 

preprocesamiento de los datos, la aplicación de técnicas de imputación y selección de 

características, el entrenamiento y testeo de algoritmos de aprendizaje supervisado, la 

validación de los resultados con diferentes métricas asociadas a la predicción de datos y 

el proceso de hallar las variables más destacadas que predicen la restricción del espacio 

de vida. En la Figura 4-1 se muestra la composición de las 6 etapas que integran esta 

metodología. Cada una de ellas se explicará detalladamente más adelante.  

Las etapas que se proponen fueron aplicadas con datos del espacio de vida recolectados 

en 2 momentos diferentes, esto es, en los años 2012 y 2014, conllevando a un análisis 

transversal y a uno longitudinal. Inicialmente, conforme se explica la metodología 

propuesta, se mencionan los resultados obtenidos en el análisis transversal del espacio de 

vida de los adultos mayores con la información recopilada en el 2012.  

Las etapas asociadas con la limpieza y preparación de los datos no fueron muy extensas. 

La base de datos provista por parte de IMIAS ya se encontraba preprocesada en ciertas 

variables, debido a que es una base de datos que ha sido usada en múltiples 

investigaciones a lo largo de los años, tal como en el análisis del miedo a caídas (Auais et 

al., 2016; Carmen-Lucia Curcio et al., 2019), fragilidad (Carmen-Lucía Curcio et al., 2018), 

riesgo de enfermedad cardiovascular (Fernandes et al., 2021), multimorbilidad y depresión 

(Turuba et al., 2020), entre otros. El preprocesamiento aplicado había sido documentado 

y estaba disponible en un libro de códigos, permitiendo su verificación. No obstante, se 

identificaron algunas variables que requirieron un preprocesamiento adicional para su 

posterior análisis.  
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Figura 4-1: Etapas de minería de datos propuesta. Fuente propia. 

 

4.1 Análisis del espacio de vida – estudio 
transversal 2012 

A continuación, se menciona el análisis aplicado en torno al espacio de vida desde una 

perspectiva transversal. Los datos analizados fueron los relacionados con la información 

recopilada en el año 2012. Conforme se van mencionando los resultados obtenidos, se 

van detallando los preprocesamientos y análisis de las 6 etapas que componen la 

propuesta presentada en esta tesis. 
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4.1.1 Etapa 1 – Descripción y selección inicial de 
variables 

Esta etapa corresponde a la descripción de las variables seleccionadas de la base de datos 

de IMIAS para la aplicación de técnicas de minería de datos. En total fueron seleccionadas 

335 variables a partir de 594 variables iniciales. En el Anexo B se presenta cada una de 

las variables utilizadas junto con su descripción, el número de datos perdidos y si era una 

variable continua o categórica. Si era categórica, el dato consignado hace referencia al 

número de categorías que tenía. Aquellas variables que no tienen consignado ningún dato 

fueron debido a que se derivaron de la variable ubicada inmediatamente arriba. La variable 

LSlim contiene la información de la restricción del espacio de vida, es decir, la información 

de la variable objetivo de esta investigación. Esta restricción se definió como aquellos 

adultos mayores que tuvieran una calificación en el LSA inferior a 60 (Sawyer & Allman, 

2010; Sheppard et al., 2013). Aquellas variables subrayadas fueron las que requirieron un 

preprocesamiento adicional que se menciona más adelante. 

Con respecto a las variables descartadas en este proceso de selección, los procesos 

utilizados para descartarlas fueron: 

1. Variables que estuvieran correlacionadas con un coeficiente de determinación 
superior a 0.9 (De Vet, H., Terwee, C., Mokkink, L., & Knol, 2011). Las correlaciones 
aplicadas fueron las de Spearman y Pearson. Éste procedimiento de identificación 
de aquellas variables con una alta correlación se realizó a través del paquete 
pandas_profiling para Python (Brugman, 2019). 

2. Variables que sólo se ejecutaron a un sector de la población. Variables asociadas 

a la menstruación de la mujer, por ejemplo, sólo se aplicaron para esa población, 

por lo que todos los registros de los hombres se consideraron como datos perdidos. 

Por otra parte, otras variables que estuvieron dentro de esta exclusión fueron 

aquellas que se aplicaron a un cierto grupo de adultos mayores, tal como para 

aquellos que respondieron afirmativo al hecho de consumir alcohol, sustancias 

alucinógenas, fumar, haberse caído, tener amigos, nietos, hijos, usar dispositivos 

de ayuda para caminar, entre otros. Las preguntas derivadas de estos filtros tenían 

preguntas muy puntuales, por ejemplo, para aquellos que se habían caído, las 

preguntas se relacionaban con el tiempo que duró en el piso en su última caída. 

Así mismo, para el caso de los que tenían amigos o hijos u otro tipo de familiar, con 

preguntas sobre con cuántos de ellos tenían una buena relación. 

3. Variables derivadas de las variables que fueron seleccionadas para el análisis con 

minería de datos. Por ejemplo, para el caso de la variable ingresos se generaron 

nuevas variables que distribuían los ingresos en 3 y 4 categorías. 

4. Variables que almacenaron cada uno de los 32 ítems que componía la prueba 

cognitiva de Leganés. Estas variables contenían información muy puntual, por 

ejemplo, decir su nombre, la fecha, el día o responder preguntas en varios 

momentos de la encuesta asociadas a una historia que se le recita al inicio de la 

encuesta. 
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5. Variables que contenían mediciones repetitivas, tal como la presión diastólica y 

sistólica y la fuerza de agarre en su mano. Se prefirió tomar el valor máximo y/o 

valor promedio, que también estaba representado en una variable. 

6. Variables asociadas al espacio de vida. 

7. Variables con valores constantes. 

8. Variables con información irrelevante para la investigación asignada durante el 

estudio. Por ejemplo, variables que almacenaban el número de datos perdidos. 

9. Variables imputadas inicialmente dentro de la base de datos del IMIAS. Estas 

variables fueron tomadas dentro de un proceso de análisis posterior. 

10. Variables vacías que no se aplicaron a ningún entrevistado. Principalmente, porque 

eran variables que fueron aplicadas únicamente en otras ciudades pertenecientes 

a IMIAS. 

4.1.2 Etapa 2 – Preparación inicial de los datos  

En esta etapa se mencionan los preprocesamientos aplicados a ciertas variables que lo 

requirieron. Cada preprocesamiento está explicado en las subetapas que se mencionan 

adelante. Algunos preprocesamientos requirieron la creación de nuevas variables y la 

eliminación de las variables preprocesadas. La aplicación de esta etapa generó una base 

de datos actualizada de 405 registros y 366 variables.  

▪ Etapa 2.1 – Eliminación de registros con alto grado de datos perdidos  

Se realizó un análisis de datos perdidos en función de los registros. Se identificaron todos 

los registros que superaron un porcentaje de datos perdidos del 30%, esto es, más de 100 

datos perdidos. En total se hallaron 2 registros que superaron esta barrera y fueron 

eliminados. Aquellos registros fueron el 4100 y 4101 con 137 y 118 datos perdidos, 

respectivamente. 

▪ Etapa 2.2 – Preparación de variables MED y OVERMED 

La información contenida en estas variables hace referencia a las medicinas que cada 

adulto mayor consumía. En MED se mencionan aquellas recetadas por médico, mientras 

que en OVERMED, aquellas que habían sido automedicadas por cada encuestado. En el 

caso de MED, dentro de la base de datos aparecían 7 variables enumeradas entre MED1 

– MED7. Cada variable contenía la información de los medicamentos listados dentro del 

cuestionario, el cual tenía 7 renglones para depositar la información de máximo 7 

medicamentos. Por su parte, en la sección de automedicación, el cuestionario tenía 5 

renglones para listarlas, por ende, en la base de datos aparecían 5 variables enumeradas 

entre OVERMED1 – OVERMED5. 

Para el caso de la información contenida en MED, se obtuvieron los 15 medicamentos más 

frecuentes entre los entrevistados. Estos medicamentos se encuentran en la Tabla 4-1. El 

preprocesamiento de esta información fue convertir estos 15 medicamentos en variables 
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dummy, es decir, una variable binaria nueva para cada medicamento. Así mismo, se 

agregó una variable adicional que representó el conjunto de todos los medicamentos que 

no estuvieron incluidos en los 15 medicamentos más frecuentes.  

1 Acetaminofén 6 Losartan 11 Metoprolol 

2 Lovastatina 7 Asawin 12 Tiroxina 

3 Omeprazol 8 Verapamilo 13 Salbutamol 

4 Enalapril 9 Furosemida 14 Amlodipino 

5 Hidroclorotiazida 10 Levotiroxina 15 Ácido acetilsalicílico 

Tabla 4-1: Medicamentos más frecuentes en variables MED. Fuente propia. 

Luego de ello, se realizó la comparación de cada uno de los nombres de aquellos 15 

medicamentos con la información contenida en MED1-MED7 de cada encuestado. La 

comparación se realizó entre caracteres, teniendo en cuenta el nombre real de cada uno 

de los medicamentos más frecuentes con cada uno de los medicamentos que informó el 

adulto. El paquete utilizado para esta comparación fue SquenceMatcher de la librería 

difflib. La relación mínima que debía tener el medicamento mencionado por el encuestado 

debía ser de 60% para asociarse con el medicamento con el que se comparaba. Este 

porcentaje se puso para ser permisivo en ciertos errores muy frecuentes dentro de la base 

de datos. Algunos de estos errores fueron: “acetaminofÃƒÆ’Ã‹â€ n” por “acetaminofen”, 

“asa” por “asawin”, “omeprazol” por “omeprasol”, entre otros. 

Para el caso de OVERMED, el procedimiento fue similar al mencionado arriba con las 

variables MED. Para este caso, el número de medicamentos que se tomaron como 

referencia fueron 8, dado que los demás medicamentos listados tenían pocas apariciones. 

En la Tabla 4-2 se listan aquellos medicamentos ordenados de mayor a menor frecuencia. 

El número total de variables dummy creadas fueron 9, 8 a partir de los 8 medicamentos 

más comunes y una variable que representó a los demás medicamentos que no estuviera 

dentro de los 8 primeros. 

1. Omega3 5. Glucosamina 

2. Acetaminofén 6. Diclofenaco 

3. Aspirina 7. Cola granulada 

4. Ibuprofeno 8. Calcio 

Tabla 4-2: Medicamentos más frecuentes en variables OVERMED. Fuente propia. 

Un total de 25 nuevas variables se agregaron a la base de datos, 16 por parte del 

preprocesamiento de MED y 9 por OVERMED. Por su parte, las variables iniciales MED1 

– MED7 y OVERMED1 – OVERMED5 fueron retiradas de la base de datos luego de ser 

preprocesadas.  

▪ Etapa 2.3 – Imputación de variable Leisure 

Leisure almacena las diferentes actividades que los adultos mayores ejecutan en su 

cotidianidad. Esta variable se caracterizó por tener en un solo campo todas las actividades 

que el encuestado realizaba separadas por coma. Por tanto, el preprocesamiento inicial 
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consistió en obtener cada una de estas actividades por separado. Luego de ello, se listaron 

todas las actividades por frecuencias, en donde se extrajo las 8 más representativas, al 

ser las más frecuentes a comparación de las demás. En la Tabla 4-3 se muestra las 

actividades más frecuentes organizadas descendentemente. Cada una de estas 

actividades se le creo una variable dummy. 

Posteriormente, se realizó un análisis de comparación de cada una de las actividades de 

los encuestados en función de estas 8 actividades más representativas. La comparación 

se aplicó de igual forma a la mencionada con las variables MED y OVERMED en la Etapa 

2.2. Cada variable creada se le agregó los caracteres iniciales “LEI_” seguido del nombre 

de la actividad. La actividad Gimnasia se asoció también a actividades que mencionaban 

aeróbicos y ejercicio. Además, se agregó una novena variable que representaba todas las 

demás actividades que no estuvieran incluidas en las 8 más representativas. Un total de 9 

nuevas variables se agregaron a la base de datos, mientras que la variable Leisure fue 

eliminada. 

1. Gimnasia 5. Dominó 

2. Caminar 6. Trotar 

3. Cartas 7. Costurero 

4. Parqués 8. Ciclismo 

Tabla 4-3: Actividades más frecuentes en la variable Leisure. Fuente propia. 

▪ Etapa 2.4 – Imputación de variables Ingreso (Income) 

Basado en que los ingresos es una variable relacionada con el espacio de vida (Carmen-

Lucia Curcio et al., 2013; Peel et al., 2005), se tomó en cuenta las variables que se 

aplicaron en la encuesta para aquellos adultos mayores que recibían ingresos. Estas 

variables están representadas entre INC_1 – INC_6. Ellas hacen referencia si aquellos 

ingresos los obtenía del trabajo, por la pensión, de familiares de otro país, de familiares 

residentes en Colombia, de rentas o inversiones o de alguna asistencia por parte del 

gobierno. Cada una de ellas tenían aproximadamente el 25% de sus datos vacíos, dado 

que eran de todos aquellos adultos que no tenían ingresos. Por tanto, se procedió a realizar 

una imputación con ceros, es decir, que todos aquellos registros vacíos se llenaban 

negando que recibían ingresos por las diferentes fuentes especificadas. 

▪ Etapa 2.5 – Imputación de variables relacionadas con pérdida de personas cercanas 
(LOSS) 

Un total de 9 variables relacionadas con preguntar si el adulto mayor había perdido alguna 

persona cercana recibieron un proceso de imputación. La información que almacenó estas 

variables se relacionó a la pérdida de padres, hijos, hermanos, nietos, amigos, profesional 

u otra persona cercana. Estas variables se caracterizaron por tener un total de 181 datos 

perdidos cada una. Los datos vacíos se debieron a que estas variables sólo se aplicaron 

en aquellos adultos mayores que respondieron afirmativamente a una pregunta base 
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(LOSS_2) relacionada con haber perdido un familiar en los últimos 2 años. La imputación 

consistió en asignar a los datos vacíos la categoría “No”.  

▪ Etapa 2.6 – Imputación de variables red social y apoyo social  

Estas variables se caracterizaron por tener un alto índice de datos perdidos a causa de 

que sólo se aplicaron en ciertos sectores de los encuestados. Las variables red social 

(SocialNetwork) y apoyo social (SocialSupport) fueron calificaciones asociadas con los 

amigos que tenía, sus familiares y sus hijos. Aquellos entrevistados que no tenían amigos, 

familiares o hijos representaron un campo vacío en estas variables. La imputación se aplicó 

asignando el valor más bajo – cero – en los registros vacíos. Un total de 14 variables 

recibieron esta modalidad de imputación. Las variables imputadas se distinguen con las 

etiquetas iniciales en sus nombres: “SN_score”, “SN_cat”, “SS_score” y “SS_cat” (tal como 

se muestran en el Anexo B). 

▪ Etapa 2.7 – Preparación de variables de tiempo – timeNapping y timeSitting 

Estas dos variables contenían información sobre el tiempo en minutos que cada 

encuestado tenía para la siesta y para estar sentado durante el día. En el caso específico 

de timeNapping, se almacenaba la información del tiempo en que el adulto mayor estaba 

en siesta durante la mañana, tarde y noche. Lo particular era que toda esta información se 

almacenaba en una misma variable. El formato de esta variable se componía de una 

cadena de caracteres donde se especificaba los 3 momentos del día separados entre 

corchetes y con su respectivo tiempo en minutos en un único campo. El formato que tenía 

es el siguiente: 

“[[MaÂ?ana] 0 Minutos, [Tarde] 0 Minutos, [Noche] 0 Minutos]” 

Por tanto, para extraer la información importante, es decir, lo numérico, se realizó un Split 

de la cadena de caracteres en función de los espacios. Luego, para cada uno de los 

elementos obtenidos, es decir, 9 por cada cadena de caracteres, se extrajo la información 

que correspondiera a un valor numérico. Cada cadena de caracteres tuvo 3 valores 

numéricos. El primer elemento se almacenó en una nueva variable llamada 

“TimeNapping_Mañana_sec”, mientras que el segundo y tercer dígito en las variables 

“TimeNapping_Tarde_sec” y “TimeNapping_Noche_sec”, respectivamente. De esta 

manera se extrajo la información importante y se eliminó la variable inicial “timeNapping”. 

La variable “timeSitting” tuvo el mismo preprocesamiento mencionado arriba. En este caso, 

esta variable especificaba el tiempo en que el adulto mayor permanecía sentado en los 3 

momentos del día. La información numérica que contenía hacía referencia al número de 

horas que permanecía sentado. Su formato era similar al demostrado para “timeNapping”. 

Las nuevas variables que almacenaron la información importante fueron: 

“TimeSitting_Mañana_hor”, “TimeSitting_Tarde_hor” y “TimeSitting_Noche_hor”, mientras 

que “timeSitting” fue excluida de la base de datos. 
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4.1.3 Etapa 3 – Imputación de datos 

Aquí se define el proceso de imputación realizado a la base de datos. Esta etapa consistió 

en la aplicación de las técnicas más propicias según la literatura. La base de datos del 

IMIAS se caracterizó por haber recibido un proceso de imputación inicial en el pasado, 

dado que ha sido usada en numerosas investigaciones. Por tanto, se utilizó dicho trabajo 

de imputación inicial como una base de referencia en el análisis ejecutado en este trabajo 

de investigación. 

▪ Etapa 3.1 – Definición de 2 versiones de base de datos según imputaciones iniciales 

Para tener un análisis completo se crearon 2 versiones de la base de datos del IMIAS. La 

primera versión fue tomando aquellas variables imputadas inicialmente por IMIAS (con 

imputación inicial). Cada una de estas variables están descritas en la Tabla 4-4 con los 

respectivos criterios de imputación utilizados. Aquellos registros que no lograron cumplir 

por lo menos un solo criterio de imputación definido en estas 17 variables se eliminaron. 

Esto, para respetar el criterio definido por investigadores de IMIAS. Luego de ello, todas 

las demás variables que quedaron con datos vacíos se imputaron con los diferentes 

algoritmos que se mencionan más adelante. Según este criterio, esta versión de base de 

datos quedó con las siguientes dimensiones: 383 registros con 366 variables. Es decir, un 

total de 22 registros se eliminaron por no haberse logrado la imputación según el criterio 

especificado en alguna de las 17 variables mencionadas anteriormente.  

La segunda versión de la base de datos no tomó en cuenta ninguna imputación realizada 

inicialmente (sin imputación inicial). Esta versión de la base de datos se caracterizó por 

tener 405 registros con 366 variables de la base de datos, es decir, las mismas 

dimensiones obtenidas luego de haberse hecho la preparación inicial de los datos en la 

Etapa 2. 

 

Variable Descripción Criterios de imputación 
CBS_sum_imp Calificación de 

Community Barrier Scale 
Tomando en cuenta los ítems disponibles de 
aquellos registros que sólo tuvieran 1 ítem 

perdido 

PoSS_sum_imp Calificación de percepción 
de seguridad 

Tomando en cuenta los ítems disponibles de 
aquellos registros que tuvieran menos de 3 ítems 

perdidos 

SCS_sum_imp Calificación de Social 
Capital Scale 

Tomando en cuenta los ítems disponibles de 
aquellos registros que sólo tuvieran 1 ítem 

perdido 

FES_sum_imp Calificación de Fall 
Efficacy Score 

Promediando los ítems disponibles de aquellos 
registros con máximo 2 ítems del cuestionario 

perdidos 

FES_fallconcern
_imp 

Calificación de Fall 
Efficacy Score in 3 
categorías 

Promediando los ítems disponibles de aquellos 
registros con máximo 2 ítems del cuestionario 

perdidos 
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SPPB_BAL_imp Calificación de Balance 
de SPPB 

Tomando en cuenta las variables Ciudad, edad, 
sexo, NAGI (limitaciones funcionales) e ítems de 
ADL (actividades de la vida diaria) en aquellos 

que tuvieran esta información disponible 

SPPB_GAIT_im
p 

Calificación de velocidad 
de marcha SPPB 

SPPB_CHA_im
p 

Calificación de 
Incorporarse en una silla 
SPPB 

SPPB_TOTAL_i
mp 

Calificación Total SPPB 

SPPB_LESSTH
AN8_imp 

Calificación dummy de 
SPPB>8 

weightloss_imp Primer ítem de prueba de 
fragilidad – pérdida de 
peso involuntaria 

Asignando 1 a aquellos datos perdidos, es decir, 
que han perdido peso involuntariamente. 

fatigue_imp Segundo ítem de prueba 
de fragilidad – tomando 
como referencia los ítems 
CESD7 y/o CESD20 

Tomando en cuenta las variables edad, sexo, 
ciudad, ingresos, nivel de educación, calificación 

de Social Support Partner, espacio de vida 
independiente y número de enfermedades 

crónicas 

physact_imp Tercer ítem de prueba 
fragilidad – Menos de 60 
minutos para caminar por 
semana 

Tomando en cuenta las variables de edad, sexo, 
ciudad, índice de masa corporal, si fuma, NAGI, 

ADL1 y SPPB 

walkspeed_imp Cuarto ítem de prueba 
fragilidad – Quintil de 
velocidad más baja 

Tomando en cuenta edad, sexo, ciudad, ingresos, 
índice de masa corporal, NAGI, ADL1 y tiempo 

que camina 

grip_imp Quinto ítem de prueba 
fragilidad – Fuerza de 
agarre en la mano 

Tomando en cuenta edad, sexo, ciudad, ingresos, 
nivel educativo en 3 categorías, índice de masa 

corporal, NAGI y ADL1. 

frailty_imp Calificación total de 
fragilidad 

Tomando en cuenta los ítems disponibles de 
aquellos registros que sólo tuvieran máximo 2 

ítems perdidos 
frailty_cat_imp Calificación total de 

fragilidad en 3 categorías 

Tabla 4-4: Variables imputadas inicialmente en IMIAS. Fuente propia. 

▪ Etapa 3.2 – División de los datos 

Las 2 versiones de la base de datos recibieron un procedimiento de separación de datos. 

Un 80% de los datos fueron seleccionados para entrenar los algoritmos, mientras que el 

restante se utilizó para testearlos. La porción de testeo no influyó en ningún procedimiento 

posterior que implicara entrenamiento, ya fuera para las técnicas usadas en las etapas de 

imputación, selección de características, normalización, SMOTE o los algoritmos 

supervisados. La separación de los datos se aplicó en este punto para prevenir cualquier 

sesgo. 

La base de datos se caracterizó por tener cierto grado de desbalanceamiento, es decir, la 

mayoría de los datos se asociaron a tener un espacio de vida no restringido. Este 

desbalanceamiento fue del 65 – 35, aproximadamente. En otras palabras, esto quiere decir 

que el conjunto completo de datos estaba compuesto en un 65% de registros con espacio 

de vida no restringido y de un 35% para registros restringidos. Dada esta situación, la 

separación de los datos se llevó a cabo por medio de una selección estratificada de los 
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datos usando el paquete StratifiedShuffleSplit() de la librería Sklearn. Con este paquete 

se procuró que las particiones de los datos fueran equilibradas, de tal manera que la 

proporción de las 2 clases para la porción de datos de entrenamiento y testeo fuera la 

misma, es decir, 65 – 35. No haber realizado este proceso podría haber generado el caso 

en que en la porción de entrenamiento estuvieran todos los datos restringidos. Esto habría 

dificultado la comparación del rendimiento de los algoritmos propuestos. 

▪ Etapa 3.3 – Aplicación de técnicas de imputación de datos 

Los algoritmos utilizados para este proceso de imputación de datos se basaron en una 

revisión del estado del arte realizada en investigaciones comprendidas entre el 2006 y 

2017. La selección de estas técnicas se detalla en el Capítulo 3. Las técnicas 

seleccionadas fueron Mediana/Moda (MM), Mínimos Cuadrados (LS) y K-vecinos más 

cercanos (KNN). La implementación de cada una de estas técnicas se realizó con las 

librerías Sklearn (Pedregosa et al., 2011), autoimpute y fancyimpute, respectivamente. 

Debido a que se decidió realizar un análisis profundo a todos los datos, cada una de estas 

3 técnicas se aplicó a las 2 versiones de base de datos que se generó en la Etapa 3.1. Por 

tanto, un total de 6 versiones diferentes de la base de datos del IMIAS se generaron. Cada 

una de estas versiones se caracterizó por encontrarse completa (sin datos vacíos) y lista 

para analizar. 

4.1.4 Etapa 4 – Reducción de dimensionalidad y 
visualización 

En esta etapa se presenta los preprocesamientos aplicados para establecer una escala 

similar en todos los datos de las diferentes versiones de la base de datos, gracias a la 

normalización en variables continuas y transformación dummy en variables categóricas. 

Por otra parte, se aplicaron las técnicas de selección de características para la reducción 

de dimensionalidad de las bases de datos y, de esta manera, filtrar las de mayor relevancia 

e importancia. Así mismo, a través de la aplicación de una técnica de extracción de 

características se mostró la distribución de los datos de cada versión de base de datos. 

▪ Etapa 4.1 – Asignación de escala para datos continuos y categóricos 

Esta etapa inició con la normalización de los datos con el objetivo de prevenir que ciertas 

variables tuvieran mayor representatividad o peso por sus escalas durante los análisis. La 

normalización se aplicó para los datos de cada una de las variables continuas 

pertenecientes a las 6 versiones. El algoritmo seleccionado fue Min-Max por ser uno de los 

más comunes y es ampliamente usado (Cao et al., 2016). La implementación del algoritmo 

se realizó por medio del paquete MinMaxScaler de la librería Sklearn. En el conjunto de 

entrenamiento se ajustó la técnica, es decir, se obtuvieron los valores máximos y mínimos 

de cada variable para normalizar los datos. Posteriormente, se aplicó la normalización para 



Capítulo 4 65 

 

el conjunto de datos de entrenamiento y testeo. Siempre se procuró que los datos de testeo 

no se vieran implicados en ningún proceso de ajuste, solo de transformación. 

Los datos categóricos fueron transformados por medio del paquete OneHotEncoding de 

Sklearn. Este paquete permite la creación de variables dummy a partir de variables 

categóricas. De esta manera se logró que todas las variables se encontraran dentro del 

rango 0-1. Las variables ordinales se analizaron de 2 maneras: asumiendo que fueran 

continuas o que fueran categóricas nominales (Gutiérrez et al., 2016). De manera continua 

no se obtuvo un rendimiento tan bueno como el obtenido al haberles aplicado la 

transformación dummy, como si fueran nominales. Por tanto, las variables ordinales fueron 

tratadas como nominales. Aquellas variables binarias (de 2 categorías) no sufrieron ningún 

cambio. Las variables dummy generadas se les asignó en la parte final el mismo nombre 

de la variable de la que se derivaron anticipado de un número para diferenciarlas de las 

demás. Por ejemplo, para el caso de una variable “v1” de 3 categorías, 3 variables dummy 

se generarían y los nombres que se les asignan serían “0_v1”, “1_v1” y “2_v1”. Las 

variables categóricas iniciales fueron eliminadas en cada versión luego de ser 

transformadas. Este procedimiento incrementó significativamente las dimensiones de 

todas las versiones de la base de datos, pasando de 366 a 890 variables.  

▪ Etapa 4.2 – Identificación de número de variables a seleccionar 

Las técnicas escogidas para la selección de características se distinguieron por contener 

un parámetro que específica en cuántas variables se desea reducir la base de datos inicial. 

Con el objetivo de poder tener un criterio de evaluación justo en el rendimiento de los 

algoritmos, se definió un número global de características a seleccionar para cada técnica 

en las diferentes versiones de base de datos.  

Una manera viable para la determinación del número de características a seleccionar es a 

través de un proceso iterativo en donde se prueban diferentes valores y se escoge el de 

mejor rendimiento. Sin embargo, no se tomó en cuenta dicho proceso ya que incrementaría 

significativamente el tiempo de ejecución de la propuesta. Se decidió utilizar un esquema 

subjetivo de selección de este número. Este proceso consistió en la definición de un punto 

de corte que estuviera ligado a los pesos que las variables obtienen al aplicarles una 

técnica de selección de características (Urbanowicz et al., 2018). La técnica que se utilizó 

fue la de ReliefF (perteneciente a una de las técnicas escogidas en la metodología 

propuesta – Etapa 4.3), debido a que, al reproducir las gráficas de pesos de las 6 versiones 

de la base de datos, se observó una distribución similar en cada una de ellas. Para su 

ejecución se utilizó el paquete ReliefF de la librería skrebate. Además, por criterio de 

investigador, se definió como punto de corte el peso=0.1 entregado por ReliefF. 

En la Figura 4-2 se observa la distribución de importancia en las variables para el caso 

específico de la base de datos con imputación inicial que se le aplicó además la técnica de 

KNN para la imputación de datos (con imputación inicial – KNN). Sólo se visualizan las 

variables con mayores pesos, dado que la imagen original contiene más de 800 variables 

y la escala que tiene imposibilitaría la visualización en el documento. Según el umbral 
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definido, se determinó que el número de variables adecuado para las técnicas de selección 

de características en esta versión era de 15, guiándonos de la línea roja.  

 

 
Figura 4-2: Distribución de pesos de versión con imputación inicial – KNN. Fuente 

propia. 

Dado que se tenían 6 versiones de la base de datos, el procedimiento explicado 

anteriormente para una de estas versiones también se aplicó para las otras 5. En la Tabla 

4-5 se relacionan cada una de las versiones con el respectivo número de características 

seleccionadas con la técnica ReliefF. Dado que se obtuvo diferentes números de variable 

según cada versión, se optó por tomar el número más alto, es decir, 17, como el número 

global para asignarse a cada una de las técnicas de selección de características. Cabe 

resaltar que inicialmente se escogió el número más pequeño – 12 – pero no se obtuvo un 

rendimiento importante luego de ejecutar toda la metodología propuesta. 

Versión base de datos IMIAS # de 
variables 

Con imputación inicial – LS 17 

Con imputación inicial – MM 15 

Con imputación inicial – KNN 15 

Sin imputación inicial – LS 14 

Sin imputación inicial – MM 13 

Sin imputación inicial – KNN 12 

Tabla 4-5: Número de variables a seleccionar para cada una de las versiones. Fuente 
propia. 

▪ Etapa 4.3 – Aplicación de técnicas de selección de características 

Las técnicas de selección de características utilizadas fueron: Recursive Feature 

Elimination for Support Vector Machines (SVM-RFE) con el paquete de Sklearn y ReliefF. 
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Estas técnicas se seleccionaron como unas de las más relevantes según las revisiones de 

la literatura presentada en el Capítulo 3. Cada técnica se aplicó para las 6 versiones de la 

base de datos. Por ejemplo, para la versión de base de datos sin imputación inicial – RF, 

las 2 técnicas se configuraron para que cada una seleccionara las 17 variables más 

relevantes.  

Dado que a cada versión se le aplicó las 2 técnicas mencionadas arriba, un total de 12 

versiones nuevas (6 versiones x 2 técnicas) se generaron. Estas versiones se 

caracterizaron por tener las variables más relevantes y estar listas para ser introducidas 

dentro de los algoritmos de aprendizaje supervisado. En la Tabla 4-6 se identifica cada una 

de las 12 versiones con las respectivas variables seleccionadas.  

El nombre de cada versión se dividió en 3 partes separadas por un guion (-). La primera 

parte especifica qué tipo de base de datos se utilizó, ya fuera el que incluía la imputación 

inicial de IMIAS o la que no. La segunda hace referencia al algoritmo utilizado para la 

imputación de las variables con datos vacíos. La tercera especifica la técnica de selección 

de características utilizada. Se asignó un nuevo identificador para cada una de las 

versiones para efectos de organización en el documento. Este nuevo identificador de bases 

de datos es el que se continúa usando dentro del documento. Con respecto a las variables 

seleccionadas, se puede identificar fácilmente que la mayoría pertenecen a variables 

generadas con la técnica OneHotEncoding, dado que están antecedidas de un número y 

un guion bajo (_) (como se mencionó en la Etapa 4.1). Para evitar extender la tabla 

explicando a qué hace referencia cada variable, se recomienda basarse en el Anexo B 

para facilitar la identificación. 

Versión base de 
datos IMIAS 

Nuevo 
identificador 

Variables seleccionadas 

Sin imputación inicial – 
KNN – SVM-RFE 

DB1 'D_CESD', 'MetS_HbA1c_high', 'physact', '2_CIE', 
'2_CIVIL', '4_WORK', '4_INCOME_ManizalesNatal', 
'2_PSENV1A', '1_EARLY6E', '2_EARLY6G', 
'0_NAGI2A', '1_NAGI2A', '3_FALL7', '2_FALL15', 
'0_fastPace', '6_BEM1','4_BEM5' 

Sin imputación inicial – 
KNN – Relieff 

DB2 '0_CESD20', 'D_CESD', 'score_mat_sf', '1_CESD20', 
'physact', 'SUM_cesd', '3_FALL15', '0_NAGI1', 
'0_usualPace', '3_FALL7', '0_CESD7', '0_fastPace', 
'0_NAGI2', 'SPPB_GAIT', '0_CESD3', '0_frailty', 
'0_FALL8' 

Sin imputación inicial – 
MM – RFE-SVM 

DB3 'DBP_MEAN', 'D_CESD', 'D_LCT', 'AUHC3', 'HbA1c', 
'walking_time_week','2_EARLY6B', '2_EARLY8', 
'2_CESD13', '3_CESD18', '1_CESD20', 
'1_NAGI2A','3_FALL10', '3_FALL15', '0_fastPace', 
'4_BEM1', '4_BEM5' 

Sin imputación inicial – 
MM – Relieff 

DB4 '0_CESD20', 'D_CESD', 'score_mat_sf', 'physact' 
'1_CESD20', 'SUM_cesd', '3_FALL15', '0_usualPace', 
'3_FALL7', '0_NAGI1', '0_fastPace', '0_CESD7', 
'0_NAGI2', '0_CESD3', '0_CESD10', '0_FALL8', 
'0_frailty' 

Sin imputación inicial – 
LS – SVM-RFE 

DB5 'D_LCT', 'VICTIM1', 'physact', '0_SA2', '1_SA2', 
'2_FAM_ROLE', '0_CESD3', '2_CESD13', '3_CESD18', 
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'0_CESD20', '0_NAGI2A', '1_NAGI2A', '3_FALL7', 
'2_FALL15', '0_fastPace', '4_BEM1', '4_HITS5' 

Sin imputación inicial – 
LS – Relieff 

DB6 '0_CESD20', 'D_CESD', 'score_mat_sf', '1_CESD20', 
'physact', 'SUM_cesd', '3_FALL15', '0_NAGI1', 
'0_NAGI2', '0_fastPace', '0_CESD7', '0_usualPace', 
'3_FALL7', '0_CESD3', 'SPPB_GAIT', '0_CESD10', 
'0_FALL8' 

Con imputación inicial 
– KNN – SVM-RFE 

DB7 'D_CESD', 'MED_enalapril', 'physact_imp', '3_SA1', 
'2_SA2', '1_EARLY6C', '1_EARLY13', '1_CC7', 
'0_CC10', '0_CESD3', '1_CESD10', '0_NAGI2A', 
'1_NAGI2A', ‘7_usualPaceDaysPerWeek', 
'0_fastPace', '0_DA6', '4_HITS2' 

Con imputación inicial 
– KNN – Relieff 

DB8 '0_CESD20', 'D_CESD', '0_fastPace', '0_CESD3', 
'score_mat_sf', 'physact_imp', '0_usualPace', 
'SUM_cesd', '0_CESD7', '1_CESD20', '0_NAGI2', 
'3_FALL15', ‘0_frailty_imp', '0_frailty_cat_imp', 
'1_CESD3', 'SPPB_GAIT_imp', '0_NAGI1' 

Con imputación inicial 
– MM – SVM-RFE 

DB9 'MED_AHS', 'D_CESD', 'matPAdone', 'VICTIM1', 
'MetS_HbA1c_high','walking_time_week', 
'OVERMED_calcio', '8_Ocup_10ca_ISCO', 
'3_SA1','4_EARLY2', '2_EARLY6G', '2_EARLY7', 
'0_CC10', '1_NAGI2A', '1_ADL1','0_fastPace', 
'4_HITS2' 

Con imputación inicial 
– MM – Relieff 

DB10 '0_CESD20','D_CESD','0_fastPace','0_CESD3', 
'score_mat_sf','0_usualPace','physact_imp' 
'SUM_cesd', '0_CESD7', '1_CESD20', '0_NAGI2', 
'3_FALL15', '0_frailty_cat_imp', '0_frailty_imp', 
'1_CESD3', '0_NAGI1', 'SPPB_GAIT_imp' 

Con imputación inicial 
– LS – SVM-RFE 

DB11 'D_CESD', 'SPPB_LESSTHAN8_imp', 'physact_imp', 
'2_SA2', '1_EARLY6C', '1_CC7', '0_CC10', 
'1_CESD10', '0_ALCOHOL1', '0_NAGI2A', 
'1_NAGI2A', '2_FALL15', '7_usualPaceDaysPerWeek', 
'0_fastPace', '1_BEM9', '0_DA6','4_HITS2' 

Con imputación inicial 
– LS – Relieff 

DB12 '0_CESD20', 'D_CESD', '0_fastPace', '0_CESD3', 
'score_mat_sf', 'physact_imp', '0_usualPace', 
'SUM_cesd', '0_CESD7', '1_CESD20', '0_NAGI2', 
'3_FALL15', '0_frailty_cat_imp', '0_frailty_imp', 
'1_CESD3', 'SPPB_GAIT_imp', '0_NAGI1' 

Tabla 4-6: Variables seleccionadas para cada versión de base de datos. Fuente propia. 

▪ Etapa 4.4 – Visualización de los datos  

La representación de los datos en forma visual permite obtener un concepto global de la 

información que se va a analizar. Generalmente, entre mayor es el número de variables 

que se van a analizar, la representación visual se vuelve más dificultosa. Por ejemplo, si 

se van a graficar 2 variables, perfectamente se puede hacer en un plano de 2 dimensiones. 

Así mismo sucede cuando son 3 variables. No obstante, cuando ya son más de 3, la 

representación debe reinventarse con el uso de colores, tamaños de los puntos, tipos de 

puntos, entre otros. Dado lo anterior, se han desarrollado diferentes técnicas de extracción 

de características que permiten obtener la información más importante y relevante desde 

un conjunto inicial de variables. Éstas son recomendadas cuando se desea tener una 
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representación visual de un conjunto de datos de muchas dimensiones. Además, permiten 

reducir la dimensionalidad de los datos, mejorar el rendimiento de los algoritmos y evitar 

el riesgo de sobreajuste.  

Para cada una de las 12 versiones la visualización de los datos se realizó con PCA. Un 

total de 6 gráficas se generaron para cada versión. Los datos de entrenamiento fueron los 

utilizados en cada versión para la visualización. Las 3 primeras gráficas implicaron una 

extracción de características de 2 componentes, es decir, de dos dimensiones. En la 

primera se utilizó un kernel lineal, en la segunda un kernel Radial Basis Function (RBF) y 

en la tercera un kernel sigmoide. Las demás 3 gráficas utilizaron éstos mismos kernels, 

pero en vez de 2 componentes, se extrajeron 3 componentes. La librería usada fue 

KernelPCA de Sklearn. 

Dado que fueron 72 gráficas generadas para las 12 versiones en total, sólo se detallará a 

manera de ejemplo la generada para la DB7. Tal como se evidencia en la  

Figura 4-3, se observan las 3 representaciones cuando se extrajo sólo 2 características 

con PCA. Aquellos puntos de color rosado representan los registros de personas con 

espacio de vida restringido, mientras que los azules aquellos que no están restringidos. 

Los puntos de la gráfica se les asignó la propiedad para que tuvieran un grado de 

transparencia. Esta configuración permitió identificar los lugares donde se encontraban 

varios puntos en un mismo espacio cuando el color era más intenso. En el caso específico 

de la gráfica de kernel lineal y sigmoide, se observa similitudes en la distribución de los 

puntos. No obstante, difieren en que cada gráfica tiene diferentes escalas, siendo la lineal 

de mayor escala. Además, se detalla que se alcanza a percibir una separación entre los 

puntos rosados y azules, sin embargo, hay ciertas zonas en las que los dos se encuentran 

mezclados. Al visualizar la gráfica correspondiente al kernel RBF, se observa una 

separación leve entre los registros con espacio de vida restringido de los que no. Aquellos 

restringidos (rosa), tienden a estar ubicados en la región derecha inferior, es decir, mejor 

posicionados y más factibles de clasificar con los algoritmos supervisados.  

En la  

Figura 4-4 se observan las otras 3 representaciones realizadas. Dado que se extrajeron 3 

componentes principales, es decir, 3 características, la visualización se muestra en 3 

dimensiones. Al ver las gráficas correspondientes al kernel lineal y sigmoide, se observan 

similitudes muy marcadas, así como se mencionó cuando se detallaron en dos 

dimensiones. Mientras que, al detallar la representación con el kernel RBF, se observa que 

la distribución de los puntos pareciera ubicar los de color rosado en la parte inferior, 

facilitando de alguna manera la separación de estos. Puede ser opcional verlos desde otra 

perspectiva para validar si verdaderamente existe esa separación, sin embargo, dado que 

esta etapa sólo fue informativa, no se realizó. Es importante recalcar que, cada uno de los 

hiperparámetros definidos para los kernels de PCA se escogieron por defecto según la 

librería utilizada. La intención de usar PCA en este punto fue principalmente para la 

obtención gráfica de los datos y así tener una concepción visual de cada una de las 12 

versiones, mas no es usada para el proceso de predicción propiamente dicho.  



 

 
 

 
Figura 4-3: Representación gráfica con extracción de 2 características de los datos para DB7. Fuente propia. 

 
Figura 4-4: Representación gráfica con extracción de 3 características de los datos para DB7. Fuente propia. 



 

 
 

4.1.5 Etapa 5 – Entrenamiento y prueba de algoritmos 
supervisados 

Esta etapa consistió en el entrenamiento y testeo de los algoritmos supervisados en las 

diferentes versiones de base de datos. Aquí se describen los procedimientos aplicados 

antes y después del entrenamiento. Además, se explican las métricas utilizadas para 

valorar el rendimiento de cada algoritmo entrenado. 

▪ Etapa 5.1 – SMOTE  

Teniendo en cuenta que una de las características de la base de datos IMIAS era el 

desbalanceo, fue necesario la aplicación de un procedimiento intermedio. El procedimiento 

consistió en la generación de registros artificiales a partir de los datos existentes 

únicamente en el conjunto de datos de entrenamiento. La técnica utilizada fue SMOTE. 

Ésta identifica cuántos registros existen para cada una de las clases pertenecientes a la 

variable que se predecirá. Luego, genera registros artificiales para aquella clase con 

minoría. Finalmente, la base de datos de entrenamiento queda con el mismo número de 

registros para cada una de las clases. Esta técnica se implementó con la librería SMOTE 

del paquete imblearn (Lemaître et al., 2017). Para tener un referente de SMOTE, el 

entrenamiento de los algoritmos se dividió en dos momentos. En el primero se utilizó las 

12 versiones halladas en la Etapa 4. En la segunda, estas 12 versiones se les aplicó 

SMOTE. Por ende, un total de 24 versiones de la base de datos fueron analizadas con los 

algoritmos supervisados. 

▪ Etapa 5.2 – Entrenamiento de algoritmos supervisados 

En total se aplicaron 5 algoritmos para el entrenamiento en cada una de las 24 versiones. 

Éstos 5 algoritmos se seleccionaron con base en la revisión de la literatura (ver capítulo 

3). Los algoritmos fueron: Naive Bayes (NB), Random Forest (RF), Decision Trees (DT), 

Support Vector Machine (SVM) y Neural Networks (NN). La aplicación de estos algoritmos 

se realizó usando las librerías GaussianNB, RandomForestClassifier, 

DecisionTreeClassifier, SVC y MLPClassifier del paquete Sklearn, respectivamente. 

El entrenamiento consistió en la aplicación de una búsqueda de rejilla – grid search – que 

se encarga en la realización de pruebas no aleatorias, en donde se ejecutan todas las 

posibles combinaciones entre los hiperparámetros definidos para cada algoritmo y se 

selecciona la combinación con mejor rendimiento. La rejilla se ejecutó con la librería 

GridSearchCV de Sklearn. La validación cruzada que se utilizó fue de 5. La métrica 

utilizada en GridsearchCV para escoger los mejores hiperparámetros fue un desarrollo 

personalizado y se explica en la Etapa 5.3. En la Tabla 4-7 se describen los 

hiperparámetros definidos para cada algoritmo. Estos hiperparámetros se seleccionaron 

por ser los más comunes en los 5 algoritmos. Así mismo, los valores asignados para cada 

hiperparámetro se fundamentaron, en cierta medida, de ejemplos observados en foros y 

páginas web. 
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Por ejemplo, en el caso de RF se analizaron 3 hiperparámetros: criterion (medición de 

impureza en una división) compuesto de 2 valores, max_depth (máxima profundidad de 

cada árbol) de 10 valores y n_estimator (número de árboles en el bosque) de 8 valores. 

Estos 3 hiperparámetros representaron un total de 160 combinaciones (2 x 10 x 8) para 

cada validación cruzada, es decir, 160 iteraciones de entrenamiento. Dado que la 

validación cruzada fue de 5, un total de 800 iteraciones de entrenamiento – también 

llamados ajustes – se ejecutaron para identificar la mejor combinación de hiperparámetros 

y luego usarlos para entrenar el algoritmo. Estos números son representativos para el 

entrenamiento del algoritmo en una única versión de base de datos. El número de ajustes 

ejecutados según cada algoritmo está disponible en la Tabla 4-7. Para efectos de ejemplo, 

en la Figura 4-5 se muestra la representación gráfica de la aplicación de una rejilla de 

búsqueda en el entrenamiento de un algoritmo al que se le evalúan 2 hiperparámetros, hp1 

y hp2 con 3 y 2 valores, respectivamente; esto es, 6 combinaciones de hiperparámetros 

(chp) diferentes y con una validación cruzada de 5. 

Algoritmo Hiperparámetro Valores # ajustes 
Random 
Forest 

criterion ['gini','entropy'] 

800 max_depth [3,4,5,6,7,8,9,10,11,12] 

n_estimator [10,20,30,40,60,80,100,200] 

Decision 
Tree 

criterion ['gini','entropy'] 

300 
max_depth [3,4,5,6,7,8,9,10,11,12] 

min_samples_leaf [5,10,15] 

class_weight [{1: 1.1}] 

Naive 
Bayes 

priors [None,[0.4,0.6],[0.45,0.55],[0.48,0.52]] 20 

Support 
Vector 

Machine 

C [0.0001,0.001,0.01,0.1,1,10] 

120 
probability [True] 

kernel ['linear','poly','rbf','sigmoid'] 

class_weight [{1: 1.1}] 

Neural 
Network 

activation ['identity','logistic','tanh','relu'] 

2400 

solver ['lbfgs', 'sgd', 'adam'] 

alpha [1e-7,1e-6,1e-5,1e-4,1e-3] 

max_iter [150,200] 

hidden_layer_sizes [50,100,150,200] 

Tabla 4-7: Hiperparámetros valorados para cada algoritmo de clasificación. Fuente 
propia. 

Esto quiere decir que, en total se realizaron un total de 3640 ajustes para entrenar todos 

los algoritmos supervisados en una sola versión. Dado que esto se llevó a cabo para cada 

una de las 24 versiones de la base de datos del IMIAS, un total de 87360 ajustes se 

ejecutaron para el entrenamiento con todos los algoritmos. Fue necesario un 

procedimiento tan exhaustivo, ya que la intención fue hallar la información oculta en la base 

de datos con respecto a la restricción del espacio de vida. El objetivo de los algoritmos fue 

clasificar correctamente los registros que tuvieran un espacio de vida restringido, es decir, 

aquellos con una calificación en la prueba Life-Space Assessment inferior a 60 (Sawyer & 

Allman, 2010; Sheppard et al., 2013). 
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▪ Etapa 5.3 – Métrica personalizada para la rejilla  

La búsqueda de los mejores hiperparámetros que GridSearchCV establece, lo realiza a 

través de una métrica que se define según el objetivo buscado en el análisis. Algunas de 

estas métricas pueden ser: F1, sensibilidad (recall), precisión, AUC, exactitud, error 

absoluto medio, error cuadrático medio, entre otros. Para el caso particular de esta 

investigación, el objetivo primó en la identificación de la mayor cantidad de verdaderos 

positivos (registros con espacio de vida restringido clasificados como tal), debido a que son 

los que contienen la información que se busca comprender. Por ende, el parámetro más 

propicio es la sensibilidad. Sin embargo, por defecto, los algoritmos tienen asignado un 

umbral de 0.5 y en función de la matriz de confusión que se genere según ese umbral, se 

calcula la sensibilidad. Dado que muchas veces los algoritmos requieren modificar su 

umbral para tener un mejor rendimiento, la asignación de la sensibilidad como métrica en 

este punto para la rejilla no es la adecuada. 
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Figura 4-5: Representación gráfica de la aplicación de una rejilla de búsqueda 
(GridSearchCV) para el entrenamiento y testeo de modelos. Adaptado de (Lowe, 2019). 

Existen otras métricas que permiten un análisis más global y general, dado que tienen en 

cuenta diferentes umbrales en el momento de dar una calificación. Algunas de ellas son el 

AUC de la Característica Operativa del Receptor (ROC por sus siglas en inglés) y la AUC 

de la curva precisión vs sensibilidad (PS), siendo esta última la más recomendada al ser 

más informativa en bases de datos desbalanceadas (Saito & Rehmsmeier, 2015). Sin 

embargo, el uso de métricas que se basan en la AUC no es del todo preciso para nuestro 

objetivo, dado que se toman en cuenta todos los valores relacionados con la precisión y la 

sensibilidad según diferentes umbrales. 

Dado lo anterior, se desarrolló una métrica personalizada tomando como referencia la 

curva PS. Esta métrica consistió en la identificación del umbral asociado al punto de la 

curva PS más cercano al punto (1,1), es decir, al punto con el mejor rendimiento posible. 
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Esta identificación estuvo antecedida de la definición de unos puntos de corte para la 

sensibilidad y precisión (se explicarán más adelante). Aquellos algoritmos entrenados que 

se caracterizaron por tener un rendimiento dentro de los puntos de corte definidos tuvieron 

mayor prioridad que aquellos que no. Debido a que nuestro objetivo principal fue maximizar 

los verdaderos positivos o reducir los falsos negativos, se determinó que el punto de corte 

de la sensibilidad fuera de 0.88, una medida superior a la de una calificación moderada (L. 

Wu et al., 2019).  

Aunque los falsos positivos, registros con espacio de vida no restringido clasificados como 

si lo fueran, no son el objetivo, se decidió establecer una flexibilidad con un punto de corte 

de 0.5. Cabe resaltar que, conforme aumenta la sensibilidad, en general, se reduce la 

precisión y viceversa. Por tanto, el proceso de determinar los mejores puntos de corte es 

iterativo, y se va probando con diferentes valores hasta obtener un rendimiento deseado. 

Lo recomendado es poner un punto de corte de sensibilidad alto e ir reduciendo de a poco 

el punto de corte de precisión hasta obtener un rendimiento acorde a las necesidades de 

la investigación. Para el caso de este análisis, al poner un punto de corte de sensibilidad 

superior a 0.9 se observó que la precisión en el conjunto de prueba se reducía 

considerablemente, esto es, por debajo de 0.45. Por tanto, se decidió dejar el punto de 

corte de la sensibilidad en 0.88, junto con el de precisión en 0.5. 

Para comprender mejor la decisión del por qué se asignó más importancia a la sensibilidad, 

en la Figura 4-6 se muestra el concepto de matriz de confusión adaptado para el caso de 

la predicción de la restricción del espacio de vida. Para los investigadores de esta tesis, 

fue importante reducir los falsos negativos, dado que, el objetivo de esta investigación se 

fundamenta en clasificar correctamente la mayoría de las personas que tienen una 

restricción, siendo esta situación la que se relaciona con múltiples consecuencias de salud 

en adultos mayores. Frente al hecho de haber tomado cierta flexibilidad en la precisión, se 

tomó esta decisión debido a que clasificar una persona sin restricción como si estuviera 

restringido no es del todo malo. Si el modelo que se construye fuera usado para identificar 

las personas que están restringidas en la ciudad de Manizales para incluirlas en políticas 

públicas que promuevan su movilidad, estas personas también se verían beneficiadas. Se 

estaría abordando y promoviendo la movilidad de los adultos mayores con anticipación. 

En la  

Figura 4-7 se observan los pasos a seguir que se implementaron a través de los puntos de 

la curva PS con la métrica personalizada. El primer paso fue seleccionar aquellos puntos 

de la curva que tuvieran una sensibilidad igual o superior a 0.88. El segundo paso fue, de 

aquellos puntos de la curva seleccionados, volver a seleccionar aquellos que tuvieran una 

precisión de 0.5 o superior. Finalmente, en el tercer paso se calculó la distancia existente 

entre cada uno de los puntos seleccionados con el punto de referencia (1,1) y se seleccionó 

el punto con la menor distancia. Entre menor es la distancia, mejor es su rendimiento. Este 

es el rendimiento que se promedió en la validación cruzada para determinar el conjunto de 

hiperparámetros más idóneos para cada uno de los modelos entrenados. De igual forma, 

se almacenó cada uno de los umbrales correspondientes al punto de la curva PS más 

cercano con el punto de referencia en cada partición de la validación cruzada. 
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Posteriormente, cada uno de estos modelos se probó en su respectivo conjunto de testeo. 

El umbral seleccionado para la porción de testeo fue el umbral almacenado que se 

relacionó con la distancia más pequeña durante la validación cruzada en el entrenamiento 

de ese algoritmo. Inicialmente se seleccionó el umbral promediado, pero el rendimiento no 

fue tan bueno. De esta manera se seleccionaron aquellos modelos que mantuvieran un 

rendimiento importante en sensibilidad y precisión.  

 

  

Figura 4-6: Matriz de confusión según predicción de restricción de espacio de vida. 
Fuente propia. Imágenes descargadas de https://unsplash.com/. 
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Figura 4-7: Paso a paso de métrica desarrollada. Fuente propia. 

Cuando la curva no tenía puntos entre los rangos deseados que se definieron para la 

precisión, se calculó la distancia de aquellos puntos que estuvieran con una precisión 

inferior a 0.5, pero siempre con una sensibilidad mayor o igual a 0.88 (garantizando una 

alta sensibilidad). En la Figura 4-8 se puede ver un claro ejemplo que representa esta 

situación. La distancia calculada de cada uno de esos puntos se le adicionó un valor de 

0.02 en modo de penalización. Este valor resultó de restar la distancia que se genera entre 

el punto más lejano y cercano que se encuentran en el límite del punto de corte de la 

precisión. En la Figura 4-9 se observan estos dos puntos con su respectiva distancia. De 

esta manera se procuró dar prioridad a aquellos modelos que tuvieran puntos dentro de 

los rangos deseados.  

 

Figura 4-8: Caso especial para la métrica desarrollada. Fuente propia. 
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Figura 4-9: Cálculo de valor de penalización. Fuente propia. 

Esta métrica personalizada fue desarrollada a través de una función que sólo recibe 2 

parámetros: el vector que tiene la clasificación real de los datos (y_true) y el vector que 

tiene la probabilidad de predicción luego de haberse validado un algoritmo (y_score). El 

código se presenta en el Fragmento de código 1. Esta función retorna la distancia existente 

entre el punto más cercano de la curva con respecto al punto (1,1). Dentro del código está 

incluida la adición de la penalización en aquellos casos en los que el punto seleccionado 

de la curva PS no se encontraba dentro de los puntos de corte definidos. La 

implementación de esta métrica en las funciones de Sklearn, para nuestro caso, con la 

rejilla de búsqueda, requirió la función make_scorer, la cual permite la posibilidad de 

creación de métricas nuevas que no se encuentren disponibles en la librería Sklearn. 

Con esta métrica se identifica el umbral más adecuado de manera rápida. Una alternativa 

es la creación de un pipeline, en el cual el entrenamiento del algoritmo a través de la 

función GridSearchCV esté acompañada de una función que valide el rendimiento de este 

con múltiples umbrales. No obstante, al utilizar una rejilla de búsqueda, el número de 

umbrales que se deseen validar, por ejemplo 100, incrementaría en 100 veces el número 

de ajustes que el algoritmo debe ejecutar durante su entrenamiento. El tiempo de 

entrenamiento incrementaría considerablemente, y más en este caso, en donde son 5 

algoritmos que se entrenaron para 24 diferentes versiones de bases de datos.  

#%% Función para valorar gridSearchCV con la curva PR   

def pr_auc_score(y_true, y_score): 

 

    precision, recall, thresholds = precision_recall_curve(y_true, y_score) 

     

    for search in range(len(recall)): 

        if (recall[search]<0.88): 

            break 

    val = precision[search-1] 

 

    new_recall = np.append(recall[0:search],0.88) 

    new_precision = np.append(precision[0:search],val) 

     

    best_positions = [] 

    for search in range(len(new_precision)): 

        if (new_precision[search]>=0.5): 
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            best_positions.append(search) 

    dist = [] 

    if(len(best_positions)>0): 

        new_recall = new_recall[best_positions] 

        new_precision = new_precision[best_positions] 

 

        for items in range(len(new_recall)): 

            distance = math.sqrt((1-new_recall[items])**2 +(1-new_precision [items])**2) 

            dist.append(distance) 

        min_dist = min(float(s) for s in dist) 

        return min_dist 

    else: 

        for items in range(len(new_recall)): 

            distance = math.sqrt((1-new_recall[items])**2 + (1-new_precision[items])**2) 

            dist.append(distance) 

        min_dist = min(float(s) for s in dist) 

        return min_dist+0.02 

Fragmento de código 1. 

▪ Etapa 5.4 – Testeo y valoración inicial de algoritmos 

Identificado el mejor modelo de cada uno de los 5 algoritmos en las 24 versiones de la 

base de datos a través de la rejilla de búsqueda, se procedió a evaluarlo con la respectiva 

porción de datos de testeo. La evaluación consistió en representar gráficamente la matriz 

de confusión de cada modelo con su porción de datos de testeo usando el umbral por 

defecto (0.5) y el umbral seleccionado usando la métrica personalizada, tal como se 

mencionó anteriormente. Adicionalmente, se graficó la precisión y sensibilidad en función 

del umbral.  

Para efectos de detalle y ejemplificación, se describen las gráficas obtenidas en el caso 

específico de la DB5 sin SMOTE. En la Figura 4-10 se observa la matriz de confusión 

generada con el umbral por defecto para los 5 modelos relacionados a esta versión. Como 

se puede observar, sólo un modelo tuvo un rendimiento importante. Al fijarnos en los 

verdaderos positivos, nuestro mayor objetivo, el modelo asociado al algoritmo NB fue el 

que clasificó la mayor cantidad con un total de 27, mientras que solo se equivocó en 2, 

clasificándolos como no restringidos. Por su parte, los demás 4 modelos con el umbral de 

0.5 no tuvieron un rendimiento deseado. 

En la Figura 4-11 se observa el comportamiento de la sensibilidad y precisión para el caso 

del modelo obtenido con RF de esta versión. En el eje X están los valores correspondientes 

al umbral [0-1], mientras que en el eje Y se representan los valores de las métricas 

precisión (azul) y sensibilidad (verde). Para este caso, durante el entrenamiento del 

algoritmo el umbral seleccionado fue de 0.2925, ya que ese fue el umbral con mejor 

rendimiento en la porción de entrenamiento y validación en la aplicación del GridSearchCV. 

Con dicho umbral, aplicado a la porción de testeo, el rendimiento del modelo fue de una 

sensibilidad = 0.8275 y una precisión = 0.5853, tal como se muestra en la Figura 4-11 

identificado con la línea vertical de color rojo. De manera particular, para el caso de este 

modelo, su rendimiento pudo haber sido mucho más alto si el umbral hubiera sido de 0.2 

(línea vertical púrpura), alcanzando una sensibilidad superior a 0.9 y manteniendo una 
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precisión buena. Sin embargo, no se tomó dicho umbral, ya que no correspondía al proceso 

de entrenamiento y habría implicado un sesgo en nuestro análisis. La matriz de confusión 

del modelo a través del umbral = 0.2925 (ver Figura 4-12) incrementó su rendimiento 

significativamente en comparación del obtenido con el umbral por defecto.  

En general, un total de 48 modelos con una específica versión de base de datos (de ahora 

en adelante llamados versión-modelos) se seleccionaron, como se aprecia en la Tabla 

4-8. Estos se caracterizaron por tener una sensibilidad superior a 0.8 (algunos también se 

incluyeron al estar muy cerca a este valor) y una precisión superior a 0.5. Se decidió 

seleccionar los modelos con una sensibilidad inferior a la especificada en el punto de corte 

de la métrica personalizada. La razón principal fue debido a que el entrenamiento con todos 

los algoritmos y la selección de los mejores hiperparámetros se hizo con una porción de 

datos que había sido usada también en las diferentes técnicas de preprocesamiento, por 

lo que existía un cierto grado de sesgo que posiblemente pudo incrementar su rendimiento. 

Sin embargo, no necesariamente implicaba que ese mismo rendimiento persistiera en una 

nueva porción de datos jamás vista (porción de testeo).  

 

 

Figura 4-10: Matriz de confusión de algoritmos usando DB5 sin SMOTE. Fuente propia. 
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Figura 4-11: Precisión y sensibilidad vs umbral de modelo RF con DB5 sin SMOTE. 
Fuente propia. 

 

Figura 4-12: Matriz de confusión para modelo de RF con DB5 sin SMOTE y umbral = 
0.2925. EV = espacio de vida. Fuente propia. 

 

4.1.6 Etapa 6 – Análisis anidado 

Hasta el momento se ha utilizado el análisis de validación cruzada, en donde a partir de 

una porción de entrenamiento se obtienen los hiperparámetros idóneos que luego se 

validan con una única porción de datos de testeo. Sin embargo, existe otra metodología 

más robusta que permite realizar un análisis más profundo. La metodología es la de 

validación cruzada anidada. En ella, no sólo se evalúan diferentes porciones de datos de 
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entrenamiento y validación, sino que también sucede con la porción de testeo. Este 

procedimiento, al ser más robusto, es más costoso computacionalmente. Durante esta 

etapa se identificaron las variables más relevantes asociadas a la clasificación del espacio 

de vida restringido y se realizó un análisis detallado de cada una de estas variables. 

▪ Etapa 6.1 – Implementación de la validación cruzada anidada 

La validación cruzada anidada implementada consistió en un ciclo externo de 5, es decir, 

5 diferentes pliegues – folds – de datos distribuidos en entrenamiento y testeo, tal como se 

plasma en la Figura 4-13. Así mismo, un ciclo interno de 5, el cual se refiere a que, para 

cada una de las 5 porciones de datos de entrenamiento obtenidas con el ciclo externo, se 

le hizo 5 nuevos pliegues de datos distribuidas entre entrenamiento y validación, para la 

aplicación de la rejilla de búsqueda. En la Figura 4-14 se ilustra un esquema que explica 

en conjunto la validación cruzada anidada con la rejilla de búsqueda. 

Los algoritmos con su respectiva versión de base de datos de los 48 versión-modelos 

seleccionados en la Etapa 5.4 se entrenaron y evaluaron de nuevo con la validación 

cruzada anidada. El entrenamiento con cada algoritmo se realizó tomando en cuenta los 

hiperparámetros especificados en la Etapa 5.2. La métrica utilizada en la rejilla fue la 

misma que se explicó en la Etapa 5.3. La valoración de cada algoritmo consistió en tres 

momentos. En el primero se almacenó el valor de la precisión y la sensibilidad obtenidos 

en las 5 porciones de testeo en función del umbral más destacado durante cada 

entrenamiento. Luego, se calculó el promedio de la precisión y sensibilidad. Finalmente, 

aquellos algoritmos entrenados con esta implementación (ahora llamados versión-

modelos-anidados) que mantuvieron una precisión superior a 0.55 y una sensibilidad 

mayor a 0.85 se seleccionaron. Se tomó este criterio de selección para filtrar los de mejor 

rendimiento. Un total de 10 versión-modelos-anidados se catalogaron como los más 

relevantes en nuestra investigación, los cuales se encuentran en negrita en la Tabla 4-8. 

El nombre que identifica cada uno de ellos está compuesto de la base de datos a la que 

pertenece (según la Tabla 4-6), seguido del nombre del algoritmo utilizado (NB, RF, DT, 

SVM o NN).  

Para esta implementación, los datos que se ingresaron se caracterizaron por no 

encontrarse preprocesados, es decir, no se les había aplicado ninguna técnica de 

imputación, normalización o selección de características. Este preprocesamiento se aplicó 

de nuevo para cada porción de entrenamiento que se obtuvo en el ciclo externo, como se 

aprecia en la Figura 4-13. De esta manera, se procuró evitar cualquier sesgo posible, 

aunque incrementó mucho más los tiempos de ejecución.  

Por ejemplo, para mayor claridad se explica el procedimiento en torno a la validación 

cruzada anidada aplicada al algoritmo NB con la versión DB2 (uno de los 10 versión-

modelos-anidados más destacados). Dado que el algoritmo para su entrenamiento utilizó 

la versión de datos DB2, todas las técnicas implicadas en esa versión se volvieron a aplicar 

para cada porción de entrenamiento del ciclo externo. Esto quiere decir que, cada porción 
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de entrenamiento se le entrenó y aplicó la técnica de imputación KNN, la técnica de 

normalización a variables continuas y One-hot Encoding a variables categóricas. 

Posteriormente, estas técnicas fueron usadas para transformar la respectiva porción de 

testeo. Para el caso de la selección de características, no se aplicó ninguna técnica. Lo 

que se hizo fue seleccionar las mismas variables que se obtuvieron inicialmente cuando 

se aplicó la Etapa 4 para esta versión de base de datos (ver Tabla 4-6).   

El versión-modelo-anidado que implicó el algoritmo NN con la base de datos DB5 fue el 

que mejor rendimiento tuvo, al tener una sensibilidad importante y la mejor precisión en 

comparación de los demás. Teniendo en cuenta este comportamiento, para efectos de 

prueba, se volvió a ejecutar el análisis anidado en éste, haciendo modificaciones en torno 

a los puntos de corte de la métrica. Sabiendo que, al buscar más sensibilidad, se reduce 

la precisión, en la primera prueba se definió un punto de corte de sensibilidad de 0.94 y 

una precisión de 0.5. El rendimiento obtenido bajo el enfoque anidado nos entregó una 

sensibilidad de 0.9172, una precisión de 0.6677 y una especificidad de 0.7346. Dado que 

la precisión continuaba alta con respecto al punto de corte, se decidió realizar una nueva 

prueba con un punto de corte de sensibilidad de 0.98, mientras que la precisión no se 

modificó. Para este caso, el rendimiento del algoritmo fue de una sensibilidad de 0.9448, 

una precisión de 0.5698 y una especificidad de 0.5807. Cabe resaltar que no se utilizaron 

estos puntos de corte en los demás versión-modelos-anidados, porque el rendimiento con 

respecto a la precisión quedaba por debajo de 0.5 para alcanzar niveles más altos en la 

sensibilidad. Solo se menciona esta prueba para efectos demostrativos acerca de la 

utilidad de asignar puntos de corte en la métrica desarrollada y observar los cambios que 

se van teniendo en el rendimiento. 
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Figura 4-13: Representación de la validación cruzada anidada implementada. Fuente 
propia. 

 

 Mejores 
versión-
modelos-
anidados 

Validación cruzada Validación cruzada 
anidada 

Sensibilidad Precisión Sensibilidad Precisión 

S
in

 S
M

O
T

E
 

1. DB1 – DT 0.8275 0.5853 0.8275 0.5619 

2. DB2 – RF 0.8275 0.5853 0.8344 0.5908 

3. DB2 – NB  0.8620 0.5434 0.8758 0.6233 

4. DB2 – SVM  0.8620 0.5555 0.8551 0.5866 

5. DB2 – NN 0.8275 0.5454 0.8275 0.6287 

6. DB4 – RF 0.7931 0.5227 0.8206 0.5812 

7. DB4 – DT 0.8275 0.5 0.7517 0.5982 

8. DB4 – NB 0.7931 0.5725 0.8758 0.6207 

9. DB4 – NN 0.8620 0.5813 0.7931 0.6388 

10. DB5 – RF 0.8275 0.5853 0.8896 0.6649 

11. DB5 – DT 0.8620 0.5319 0.8827 0.5813 

12. DB5 – SVM 0.7931 0.5476 0.8827 0.6331 

13. DB5 – NN 0.8275 0.6153 0.8786 0.7073 

14. DB6 – RF 0.8275 0.5609 0.8275 0.5804 
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15. DB6 – NB 0.8827 0.5476 0.8827 0.5889 

16. DB6 – SVM 0.8137 0.5555 0.8137 0.6337 

17. DB6 – NN 0.8068 0.5434 0.8068 0.6266 

18. DB8 – RF 0.8461 0.5 0.7076 0.6078 

19. DB8 – NB 0.8461 0.5116 0.7615 0.6171 

20. DB8 – NN 0.8461 0.5 0.7384 0.6085 

21. DB10 – NB 0.8461 0.5116 0.7615 0.6171 

22. DB10 – NN 0.8461 0.5 0.7846 0.6013 

23. DB11 – RF 0.8461 0.5641 0.5692 0.7451 

24. DB11 – DT 0.8076 0.5250 0.7230 0.5825 

25. DB12 – NB 0.8461 0.5116 0.7615 0.6171 

26. DB12 - NN 0.8461 0.5 0.7538 0.5950 

C
o

n
 S

M
O

T
E

 

27. DB1 – NB 0.8275 0.5454 0.7034 0.6839 

28. DB2 – RF 0.8275 0.5581 0.8 0.6371 

29. DB2 – DT 0.7931 0.5609 0.7655 0.5796 

30. DB2 – NB 0.8275 0.5454 0.8827 0.5611 

31. DB2 – SVM 0.8275 0.5454 0.8068 0.5694 

32. DB2 – NN 0.8965 0.5416 0.6718 0.6035 

33. DB4 – RF 0.9310 0.5094 0.7999 0.6317 

34. DB4 – NB 0.7931 0.5750 0.8827 0.5711 

35. DB4 – NN 0.9310 0.5294 0.7103 0.5592 

36. DB6 – RF 0.8620 0.5555 0.8 0.6054 

37. DB6 – DT 0.7931 0.5476 0.7448 0.5408 

38. DB6 – SVM 0.8620 0.5555 0.7517 0.6216 

39. DB6 – NN 0.8620 0.5555 0.7724 0.5673 

40. DB8 – RF 0.8846 0.5348 0.6153 0.6628 

41. DB8 – NB 0.8461 0.5116 0.7999 0.5266 

42. DB8 – SVM 0.8846 0.4893 0.5615 0.5144 

43. DB10 – RF 0.8461 0.4888 0.7 0.6180 

44. DB10 – NB 0.8461 0.5116 0.7999 0.5266 

45. DB10 – SVM 0.8846 0.4893 0.5692 0.5259 

46. DB12 – RF  0.8846 0.5348 0.6461 0.6339 

47. DB12 – NB 0.8461 0.5110 0.7999 0.5296 

48. DB12 – SVM 0.8846 0.4893 0.5846 0.5158 

Tabla 4-8: Modelos seleccionados después de validación cruzada y validación cruzada 
anidada. Los resaltados en negrita son los versión-algoritmos-anidados más destacados. 

Fuente propia. 
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Figura 4-14: Funcionamiento de GridSearch junto a la validación cruzada anidada con un 
ciclo externo de 5 y uno interno de 3. Tomado de (Lowe, 2019). 

▪ Etapa 6.2 – Identificación de variables más relacionadas con el espacio de vida 

Dado que cada uno de los 10 versión-modelos-anidados estuvo asociado a una versión de 

la base de datos que había pasado por un proceso de selección de características, se 

extrajeron aquellas variables que influyeron. En la Tabla 4-9 se muestran la lista de las 

variables más influyentes (frecuencia de apariciones de 4 o más). Estas variables están 

organizadas descendentemente en función del número de apariciones que tuvieron. Por 

ejemplo, las variables physact, 3_FALL7, 0_fastPace, 0_CESD20 y 0_CESD3 fueron las 5 

variables más frecuentes entre los 10 versión-modelos-anidados seleccionados, las cuales 

estuvieron presentes en todos ellos. En la Figura 4-15 se presenta de otra manera las 

variables más importantes asociadas a la restricción del espacio de vida. 

Variable Descripción # de 
aparicion

es 
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'physact', Camina menos de 60 minutos semanales 10 

'3_FALL7' FALL 7 - Demasiado preocupado por subir y bajar escaleras 10 

'0_fastPace' Velocidad de caminata rápida escogida en el vídeo = 0,32 
m/s 

10 

'0_CESD20' Item 20 CESD - Rara vez o nunca no podía ponerse en 
marcha 

10 

'0_CESD3' Ítem CESD3 - Rara vez o nunca sintió que no podía 
deshacerse de la tristeza, incluso con la ayuda familiar 

10 

'D_CESD' Depresivo 6 

'score_mat_sf' Calificación total MAT 6 

'1_CESD20' 20 CESD - Alguna vez o pocas veces no podía ponerse en 
marcha 

6 

'SUM_cesd' Calificación CESD 6 

'3_FALL15' FALL 15 - Demasiado preocupado por subir o bajar una 
rampa 

6 

'0_NAGI1' No tiene dificultades para subir escaleras sin ayuda 6 

'0_usualPace' Velocidad de caminata usual escogida en el vídeo usualPace 
= 0.32 m/s 

6 

'0_CESD7' Ítem CESD7 - Rara vez o nunca sintió que todo lo que hacía 
era un esfuerzo 

6 

'0_NAGI2' No tiene ninguna dificultad para caminar 400 metros 6 

'0_frailty' 0 ítems de fragilidad - No es frágil 5 

'0_FALL8' FALL8 - Nada preocupado por caminar por el barrio, 
vecindad o fuera de casa 

4 

'D_LCT' Demencia 4 

'VICTIM1' En los últimos 12 meses fue insultado por un desconocido 4 

'0_SA2' Todos los días sale a centros comerciales, boutiques o 
tiendas 

4 

'1_SA2' Una vez a la semana sale a centros comerciales, boutiques o 
tiendas Ítem 

4 

'2_FAM_ROLE' Algunas veces siente que juega un papel importante entre 
sus hermanos, nietos o sobrinos 

4 

'2_CESD13' Ítem CESD13 - ocasionalmente habla menos de lo habitual 4 

'3_CESD18' Ítem CESD18 - Mucho o todo el tiempo se sintió triste 4 

'0_NAGI2A' Sí usa algún dispositivo de ayuda para caminar 400m 4 

'1_NAGI2A' No usa algún dispositivo de ayuda para caminar 400m 4 

'2_FALL15' FALL 15 – Preocupado por subir y bajar una rampa 4 

'4_BEM1' Frecuentemente siente que su conducta o actitud se 
describe con ser gentil – rol femenino 

4 

'4_HITS5' La pareja lo grita o maldice frecuentemente 4 

'SPPB_GAIT' Calificación velocidad de la marcha – SPPB 4 

Tabla 4-9: Listado de variables más influyentes con la clasificación del espacio de vida 
restringido (estudio transversal). Fuente propia. 
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Figura 4-15: Representación gráfica de las variables más influyentes en el espacio de 
vida restringido. Para determinar el nombre de cada variable, ver Tabla 4-9. Fuente 

propia. 

▪ Etapa 6.3 – Análisis de falsos positivos (fp) y falsos negativos (fn) 

El mayor objetivo de esta investigación fue obtener el mejor modelo con la mejor 

sensibilidad posible. A pesar de que la precisión estuvo rondando entre el 55% y 70% en 

los versión-modelos-anidados más destacados, se procedió a realizar inicialmente un 

análisis puntual en los falsos positivos – registros clasificados como restringidos cuando 

realmente no lo eran. El análisis consistió en graficar un histograma de la calificación del 

Life-Space Assessment de todos aquellos registros catalogados como falsos positivos para 

las 5 particiones generadas en la validación cruzada anidada para cada uno de los 10 

versión-modelos-anidados. Lo interesante fue que, aproximadamente el 44% de estos fp 

estaban en una calificación del espacio de vida entre 60 y 64, calificaciones muy cercanas 

al punto de corte definido en esta investigación. 
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Los fp cercanos a 60 se asumieron como si fueran registros con un espacio de vida 

restringido. Esta asunción se realizó para volver a calcular la precisión, sensibilidad y 

especificidad de los 10 versión-modelos-anidados (ver Tabla 4-10). Se incluyó la métrica 

de especificidad ya que es muy usada en el ámbito médico. La nueva precisión obtenida 

se incrementó en 17% aproximadamente. Al realizar el análisis según la especificidad, 

también se observó un incremento considerable, cercano del 11%. El porcentaje de los 

registros con espacio de vida no restringidos clasificados como tal pasó de 67% (sin la 

asunción) a 78% (con la asunción). Esto quiere decir que solo el 22% de los registros con 

espacio de vida no restringido se clasificaron incorrectamente luego de la asunción. Sin 

embargo, esta clasificación correspondiente a ese 22% no representa un problema 

después de todo. Tal como se mencionó anteriormente, en el caso hipotético de generar 

un modelo de producción sobre el espacio de vida restringido, aquellos adultos mayores 

con espacio de vida no restringido, que se clasifican como si lo tuvieran, estarían siendo 

beneficiados para participar en actividades que se llegaran a desarrollar en Manizales, o 

en otras instituciones, para promover el espacio de vida. Su beneficio estaría asociado 

directamente en recibir apoyo para mantener su espacio de vida. Una consideración 

excelente, ya que se estaría promoviendo el espacio de vida con anticipación. Se evitaría 

que los adultos mayores lleguen a un estado crítico para tomar medidas al respecto. 

Para el caso del análisis de falsos negativos, registros con espacio de vida restringidos 

clasificados como si no lo tuvieran, también se valoró las calificaciones que tenían sobre 

el LSA. Se identificó que cerca del 47% de estos registros estaban muy cercanos al punto 

de corte de 60, específicamente entre el rango de 55 – 59. Por tanto, se realizó la asunción 

para aquellos registros dentro de ese rango como si hubieran sido clasificaciones 

correctas, es decir, clasificaciones con un espacio de vida no restringido. Según esta 

asunción se observó que la sensibilidad, nuestro mayor objetivo, incrementó cerca de 6%, 

quedando en valores promediados de 0.93 (ver Tabla 4-10). Este resultado nos muestra 

que, en promedio, los versión-modelos-anidados luego de la asunción solo se equivocaron 

en la clasificación únicamente de 1 a 2 registros restringidos. 
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4.1.7 Conocimiento obtenido respecto al espacio de 
vida restringido 

En esta sección se muestran los análisis realizados en función del conocimiento hallado 

del espacio de vida restringido compuestos de 2 momentos. En el primero se realiza un 

análisis estadístico para la identificación de riesgos en el desarrollo de espacio de vida 

restringido. El segundo se compone de la validación de cada resultado con el estado del 

arte. Así mismo, de la identificación del conocimiento nuevo que no ha sido asociado a 

través de otras investigaciones en el pasado, según nuestra revisión.  

▪ Análisis del conocimiento 

Se realizó un análisis para las variables más relevantes halladas a través de la analítica 

de datos (ver Tabla 4-9). El análisis consistió en el cálculo de razón de momios (Odds Ratio 

- OR) con el 95% de intervalos de confianza para las variables categóricas. Un OR < 1 

representa un factor protector, OR > 1 se considera como un factor de riesgo y OR=1 

significa que no existe relación entre las variables implicadas. Las variables continuas se 

evaluaron a través de la gráfica de cajas (BoxPlots). El análisis se hizo tomando como 

referencia la base de datos (sin imputación inicial) que fue imputada con LS, ya que fue la 

más frecuente dentro de los 10 versión-modelos-anidados más destacados. Cada uno de 

los análisis desarrollados se fundamentó en determinar qué tanta importancia tienen las 

variables más relevantes con respecto a la restricción de espacio de vida de los adultos 

mayores de Manizales. Sólo se ejecutó el análisis en las variables que tuvieron una 

frecuencia de aparición mínima de 4. En la Tabla 4-11 se presentan los OR de cada 

variable. 

Variable OR CI 95% p 
‘0_fastPace’ 17.1503 7.0646 – 41.6350 <0.0001 

‘physact’ 5.6433 3.3897 – 9.3949 <0.0001 

‘3_FALL7’ 3.2694 2.0051 – 5.3309 <0.0001 

‘0_CESD20’ 0.1544 0.0553 – 0.4310 0.0004 

1_CESD20 

‘0_CESD3’ 0.2395 0.1468 – 0.3907 <0.0001 

‘1_NAGI2A’ 0.0371 0.0112 – 0.1235 <0.0001 

‘2_CESD13’ 7.0000 2.2587 – 21.6942 0.0007 

‘3_CESD18’ 6.6912 1.3712 – 32.6523 0.0188 

‘0_NAGI2A’ 25.9000 7.7792 – 86.2312 <0.0001 

‘2_FALL15’ 1.8238 1.2020 – 2.7672 0.0047 

‘3_FALL15’ 

‘4_BEM1’ 2.3712 1.1563 – 4.8627 0.0185 

‘D_LCT’ 0.9104 0.3980 – 2.0826 0.8241 

‘VICTIM1’ 0.6397 0.3340 – 1.2254 0.1780 

‘0_SA2’ 0.1854 0.1043 – 0.3297 <0.0001 

‘1_SA2’ 

‘4_HITS5’ 3.5556 1.2864 – 9.8274 0.0145 

‘D_CESD’ 5.8804 3.6236 – 9.5426 <0.0001 

‘2_FAM_ROLE’ 0.9339 0.5080 – 1.7171 0.8259 

‘0_NAGI1’ 0.2449 0.1591 – 0.3771 <0.0001 
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‘0_usualPace’ 4.1494 2.5625 – 6.7193 <0.0001 

‘0_CESD7’ 0.2737 0.1784 – 0.4199 <0.0001 

‘0_NAGI2’ 0.2288 0.1428 – 0.3666 <0.0001 

‘0_frailty’ 0.2326 0.1465 – 0.3694 <0.0001 

‘0_FALL8’ 0.3843 0.2511 – 0.5881 <0.0001 

Tabla 4-11: Odds ratio de las variables categóricas más influyentes con el espacio de 
vida (estudio transversal). Los ítems en negrita son las variables significativas (p <0.05). 

OR = Odds Ratio. CI = Intervalos de confianza. Fuente propia. 

Se identificó que la variable que más se relaciona con el espacio de vida restringido es la 

percepción de caminata rápida, puntualmente aquellos que especificaron que la velocidad 

de 0.32 m/s era con la que más se identificaban cuando caminaban rápido (0_fastPace). 

Esta percepción fue medida a través de un software desarrollado en java que simula un 

maniquí haciendo actividades de movilidad en diferentes velocidades (Rejeski et al., 2010). 

Los vídeos simulan las velocidades de 0.32m/s, 0.68m/s, 1.00m/s, 1.20m/s y 1.50m/s, de 

las cuales el encuestado selecciona con la que más se identifica. Según el análisis 

realizado con la razón de momios, se halló que los adultos mayores con esta percepción 

de movilidad en caminata rápida tienen 17.1503 veces más probabilidad de desarrollar una 

restricción del espacio de vida en comparación de aquellos que tienen una percepción de 

velocidad superior. Con respecto a la autopercepción de movilidad en torno a la caminata 

usual, se identificó que aquellos que tuvieron una percepción de 0.32 m/s (0_usualPace) 

tienen 4.1494 veces más probabilidad de tener un espacio de vida restringido. 

Aquellos adultos mayores que caminan menos de 60 minutos semanales (physact) 

tuvieron 5.6433 más probabilidad de tener un espacio de vida restringido en comparación 

con aquellos que no. Los adultos mayores que se encuentran demasiado preocupados por 

subir y bajar escaleras (3_FALL7) tienen 3.2694 más probabilidad de estar restringidos. 

Frente a aquellos que para subir o bajar rampas se encuentran muy preocupados 

(3_FALL15) y preocupados (2_FALL15), se encontró que tienen 1.8238 más probabilidad 

de encontrarse restringidos, en comparación con aquellos que poco o nada se preocupan 

al respecto. En cambio, aquellos que respondieron que no se encuentran preocupados por 

caminar en su vecindario, barrio o fuera de su casa (0_FALL8) se caracterizaron por tener 

un OR de 0.3843, es decir, tienen un factor protector de tener restricción en su espacio de 

vida. 

De las 29 variables más relevantes, 7 estuvieron relacionadas con la prueba de depresión 

– CES-D (Center for Epidemiological Studies - Depression), es decir, el 24% de todas las 

variables. Aquellos que, frente a la pregunta de no tener ganas de hacer nada respondieron 

que les sucedía rara vez o nunca (0_CESD20) y algunas veces o poco (1_CESD20) 

tuvieron una razón de momios de 0.1544, esto es, un factor de protección para la 

restricción. Frente a aquellos que respondieron rara vez o nunca al hecho de sentir que no 

podían deshacerse de la tristeza incluso con la ayuda de su familia (0_CESD3) y al hecho 

de sentir que todo lo que hacían era un esfuerzo (0_CESD7) tuvieron un OR inferior a 1, 

con 0.2395 y 0.2737, respectivamente.  
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Aquellos adultos mayores que respondieron ocasionalmente o moderado al hecho de 

hablar menos de lo habitual (2_CESD13) tuvieron 7.0000 veces mayor probabilidad en 

estar restringidos. Los que respondieron que se sentían tristes mucho o todo el tiempo 

(3_CESD18) tuvieron una OR de 6.6912. Aquellos adultos mayores que fueron 

catalogados como depresivos (D_CESD) tuvieron 5.88 veces mayor probabilidad en 

encontrarse con una restricción de su espacio de vida, en comparación con aquellos que 

no eran depresivos. 

Desde la perspectiva de las discapacidades, se observó la más alta probabilidad de 

restricción de espacio de vida en aquellos que tenían limitaciones. Para los que utilizan 

algún dispositivo de ayuda para caminar 400 metros (0_NAGI2A), se encontró que tienen 

25.9000 mayor probabilidad en tener restricción en su espacio de vida. Dado que en 

nuestro análisis la variable 1_NAGI2A (no utiliza dispositivos de ayuda para caminar 400 

metros – el inverso de 0_NAGI2A) también estuvo dentro de las más importantes, se 

calculó su OR, el cual fue de 0.0371, siendo una variable con factor protector. De igual 

forma, se obtuvo un OR inferior a 1 para aquellos adultos mayores que respondieron no 

tener dificultad en subir escaleras (0_NAGI1) y en caminar 400 metros (0_NAGI2), con 

0.2449 y 0.2288, respectivamente.  

Quienes respondieron que su pareja lo gritaba frecuentemente (4_HITS5) tuvieron 3.5556 

mayor probabilidad en estar restringidos en su espacio de vida. Mientras que aquellos que 

frecuentemente sienten que su conducta o actitud se describe con ser gentil – rol femenino 

(4_BEM1) tuvieron un OR de 2.3712. El hecho de salir casi todos los días (0_SA2) o por 

lo menos un día a la semana (1_SA2) a centros comerciales, boutiques o tiendas se 

relacionó negativamente con la restricción del espacio de vida con un OR de 0.1854. Así 

mismo, aquellos que no tuvieron ningún ítem de fragilidad (0_frailty) tuvieron un OR de 

0.2326. Con respecto a los que respondieron “algunas veces” al hecho de sentir que 

jugaban un papel importante para sus familiares (2_FAM_ROLE), se obtuvo un OR de 

0.9339 no significativo. 

Durante nuestro análisis se hallaron dos relaciones no comunes con respecto a aquellos 

que habían sido insultados por un desconocido en los últimos 12 meses (VICTIM1) y a los 

que habían sido considerados que tenían demencia (D_LCT), según la prueba de Leganés. 

Para la primera, los que han vivido esta experiencia de ser insultados tuvieron una relación 

negativa con respecto a la restricción del espacio de vida, con un OR = 0.6397. En el caso 

de la segunda, el hecho de tener demencia se relacionó con un OR = 0.9104. Esto quiere 

decir que, el hecho de haber recibido un insulto por un desconocido o ser diagnosticado 

con demencia puede relacionarse con menor probabilidad de tener restricción en el 

espacio de vida. Sin embargo, al fijarnos en los intervalos de confianza de estos 2 

resultados, observamos que sus límites se encuentran por encima y por debajo de 1 – no 

significativos (ver Tabla 4-11), por lo que no es del todo definitorio especificar que estas 

variables se relacionan con un factor protector de la restricción del espacio de vida. No 

obstante, se abre una oportunidad de entrar más en detalle en este resultado en 

investigaciones posteriores para ver si esta relación poco común persiste. 
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Dentro de las 29 variables más importantes, sólo 3 fueron continuas. La primera de ellas 

se relacionó con la movilidad percibida a través de la herramienta virtual de video animado 

Mobility Assessment Tool – short form (score_mat_sf). En la Figura 4-16 se observa la 

distribución de las cajas de esta variable según el espacio de vida. Calificaciones altas 

relacionadas con la movilidad auto percibida, específicamente mayor a 62, se relacionaron 

principalmente con no tener restricción en el espacio de vida. La segunda variable fue la 

calificación total de la prueba de depresión (SUM_CESD). Mayor calificación en la prueba 

de depresión CES-D se caracterizó con mayor posibilidad de tener restricción en el espacio 

de vida, tal como se observa en la Figura 4-17. En cambio, una calificación de 13 o menos 

en esta prueba se relacionó principalmente con no restricción del espacio de vida. 

Finalmente, la otra variable se relacionó con la calificación de la prueba de velocidad de la 

marcha del SPPB (GAIT_SPPB). Haber tenido una velocidad durante la ejecución de la 

prueba superior a 4.82 m/s se relacionó con no tener restricción en el espacio de vida de 

los adultos mayores de Manizales. 

 

Figura 4-16: Gráfica de cajas para calificación Mobility Assessment Tool – short form vs 
espacio de vida. Fuente propia. 
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Figura 4-17: Gráfica de cajas para puntuación total de depresión vs espacio de vida. 
Fuente propia. 

▪ Asociación del conocimiento identificado con el estado del arte 

Se realizó un análisis del conocimiento encontrado en nuestra investigación. El análisis 

consistió en buscar investigaciones realizadas en el pasado que fortalezcan nuestro 

conocimiento. De las 29 variables asociadas al LSA en Manizales, 27 ya han sido 

identificadas y analizadas en investigaciones pasadas. En la Tabla 4-12 se muestra el 

compendio de aquellas investigaciones que se relacionan con el LSA. Estas 27 variables 

se categorizaron en diferentes dimensiones. Las dimensiones determinadas fueron 

depresión, actividad física, miedo a caídas, funcionalidad y discapacidad de movilidad, 

movilidad – caminar, demencia, sexo, fragilidad, capacidad funcional y soporte social. 

Estas dimensiones fueron obtenidas con la ayuda de la investigadora PhD. Carmen Lucia 

Curcio. A través de este respaldo investigativo, se demuestra que nuestro análisis va 

acorde a los hallazgos científicos realizados a lo largo del tiempo. Las variables VICTIM1 

y 4_HITS5 se catalogaron como el conocimiento nuevo identificado a través del estudio 

transversal. Según nuestra revisión, estas dos variables relacionadas con violencia no han 

sido asociadas en torno al espacio de vida; por lo que a través de esta investigación, se 

presenta un nuevo conocimiento para el espacio de vida en los adultos mayores de 

Manizales.  

Dimensión 
Variables 

relacionadas 
Referencias que lo validan  

Depresión 

0_CESD20 (Baker et al., 2003; Béland et al., 2018; Boyle et 
al., 2010; Byles et al., 2015; Cohen-Mansfield et 
al., 2010; C. L. Curcio et al., 2013; Peel et al., 
2005; Polku et al., 2015; Snih et al., 2012) 

0_CESD3 

2_CESD13 

3_CESD18 
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D_CESD 

1_CESD20 

0_CESD20 

0_CESD7 

SUM_cesd 

Actividad física 

Physact (Peña Quimbaya, 2014; Portegijs et al., 2015; 
Simões et al., 2018; L. T. Tsai et al., 2015; Li Tang 
Tsai, Rantakokko, Rantanen, et al., 2016; Li Tang 
Tsai, Rantakokko, Viljanen, et al., 2016) 

0_fastPace 

0_usualPace 

Miedo a caídas 

3_FALL7 

(Auais et al., 2017; Matsuda et al., 2019; Smith et 
al., 2016) 

2_FALL15 

3_FALL15 

0_FALL8 

Funcionalidad y 
discapacidad de 

movilidad 

1_NAGI2A (Bentley et al., 2013; Kennedy, Almutairi, et al., 
2019; Kuspinar et al., 2020; Shimada, Ishizaki, et 
al., 2010; Shimada, Sawyer, et al., 2010; Smith et 
al., 2016; Snih et al., 2012) 

0_NAGI2A 

0_NAGI1 

0_NAGI2 

Movilidad – 
caminar 

0_SA2 (Angela McCrone et al., 2019; C. L. Curcio et al., 
2013; Giannouli et al., 2019; Ishihara et al., 2020; 
Rantakokko et al., 2014, 2017; Viljanen et al., 
2016) 

1_SA2 

score_mat_sf 

Demencia D_LCT 
(Allman et al., 2006; Barnes et al., 2007; Murata 
et al., 2006; Xue et al., 2008) 

Sexo 4_BEM1 (Peel et al., 2005) 

Fragilidad Frailty 
(Fairhall et al., 2012; Portegijs et al., 2016; Ritchie 
et al., 2008; Shimada, Ishizaki, et al., 2010; Xue et 
al., 2008) 

Capacidad 
funcional 

SPPB_GAIT 
(Kuspinar et al., 2020; Peel et al., 2005; Portegijs 
et al., 2014) 

Soporte social  2_FAM_ROLE (Suzuki et al., 2014) 

Tabla 4-12: Listado de referencias que validan el conocimiento hallado en estudio 
transversal. Fuente propia. 

 

4.2 Análisis del espacio de vida – estudio 
longitudinal 2 años 

La metodología presentada en esta investigación se implementó de nuevo para el análisis 

de la restricción del espacio de vida a los dos años siguientes. Este análisis consistió en 

predecir el espacio de vida de los adultos mayores que se obtuvo en el 2014, tomando en 

cuenta las variables medidas en el 2012 como variables predictoras.  

En la aplicación de IMIAS en 2014, un total de 34 encuestados no pudieron volver a ser 

evaluados. Este número de personas estuvo distribuido entre aquellos que se encontraban 

enfermos en el momento de ser citados para la aplicación de la prueba, los que habían 

cambiado de residencia o se había perdido el medio de contacto y los que habían fallecido. 

Por tanto, de los 405 registros usados en el análisis del 2012, sólo se utilizaron 371 
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registros para este nuevo análisis. El número de variables que se determinó para la 

reducción de dimensionalidad de todas las técnicas fue de 24 variables. Este número se 

obtuvo siguiendo el método subjetivo propuesto en la Etapa 4.2 por medio de la gráfica de 

pesos generada con la técnica ReliefF con el punto de corte de 0.1.  

Cada una de las versiones obtenidas para este nuevo análisis se caracterizó por tener un 

desbalanceo más pronunciado. En comparación del análisis transversal, el cual tuvo una 

relación de desbalanceo del 65% - 35%, este nuevo análisis tuvo una relación aproximada 

de 75% - 25%. Es decir, una cuarta parte de los datos correspondían a registros con 

espacio de vida restringido. Debido a que el desbalanceo fue más pronunciado, según la 

métrica personalizada que se desarrolló, se determinó asignar los puntos de corte para la 

precisión en 0.35 y la sensibilidad en 0.88. Este punto de corte de la precisión fue inferior 

al especificado en el primer análisis debido a que el número de registros con espacio de 

vida restringido era mucho menor. Esta selección de puntos de corte fue iterativa. 

Inicialmente se probó con una precisión más alta, pero el rendimiento en la sensibilidad 

era bajo y al ser el mayor objetivo del trabajo, se probaron varios valores, hasta conseguir 

los puntos de corte más idóneos. 

La penalización de la métrica personalizada que se desarrolló en la Etapa 5.3 tuvo que ser 

modificada dado que los puntos de corte se modificaron. En la Figura 4-18 se muestra el 

cálculo del nuevo valor de penalización. Este fue el valor que se le adicionó a la distancia 

de aquellos modelos que tuvieron el mejor punto de la curva PS (el más cercano al punto 

1,1) en una posición fuera del espacio comprendido entre los puntos de corte. 

 

Figura 4-18: Cálculo de valor de penalización para análisis de 2014. Fuente propia. 

Un total de 12 versión-algoritmos se seleccionaron como lo más destacados en el proceso 

inicial de validación cruzada, ya que estuvieron relativamente cerca de los puntos de corte 

definidos, tal como se muestra en la Tabla 4-13. Para el caso de la sensibilidad, se decidió 

seleccionar aquellos versión-algoritmos con un rendimiento superior a 0.8, inferior al punto 

de corte especificado en 0.88. Esta decisión se estableció debido a que, el entrenamiento 

con los algoritmos inicialmente se hace con una porción de datos especifica de 

entrenamiento y testeo y su rendimiento puede que no sea tan bueno que con las demás 

particiones que se hacen durante el proceso de la validación cruzada anidada. Además, la 



98 Técnicas de Minería de Datos Supervisadas en el Espacio de Vida de Adultos 

Mayores de la Ciudad de Manizales 

 
porción de datos restringidos usados para el entrenamiento con los algoritmos fue mucho 

menor, y quizá fue necesario tener más registros de este tipo. Por tanto, para darle la 

oportunidad a varios versión-algoritmos de continuar con la etapa de validación cruzada 

anidada, se redujo este criterio para mirar si el rendimiento mejoraba, y en algunos casos 

fue así. No hubo ningún versión-algoritmo seleccionado dentro de las versiones con 

imputación inicial y que se les aplicó SMOTE. La nomenclatura usada para la identificación 

de cada versión de base de datos fue la misma mencionada en la Tabla 4-6.  

Posterior a la aplicación del análisis con validación cruzada anidada, se observó que sólo 

4 versión-algoritmos-anidados fueron los más destacados. Fueron los únicos que tuvieron 

una sensibilidad superior a 0.80 y una precisión por encima de 0.5, tal como se observa 

en la Tabla 4-13 resaltados en negrita. Esto es, sólo equivocándose en la clasificación de 

2 a 3 registros restringidos, en promedio, en las porciones de testeo generadas en las 5 

particiones de la validación cruzada anidada. Lo particular fue que de los 4 versión-

algoritmos-anidados, 3 utilizaron la misma versión de base de datos – DB3, la cual se 

compuso de aquella versión sin imputación inicial, con la técnica de imputación 

Media/Moda y la técnica de selección de características RFE-SVM. En la Tabla 4-14 se 

muestran las variables más relevantes (3 o más apariciones) asociadas a los 4 versión-

algoritmos-anidados más destacados. Para efectos visuales, también se representa la 

distribución de las variables en la Figura 4-19. 

Asumiendo aquellos falsos positivos dentro del rango de 60-64 como restringidos, se volvió 

a calcular los rendimientos de los 4 versión-algoritmos-anidados más destacados. En la 

Tabla 4-15 se muestran los nuevos rendimientos obtenidos, incluido la especificidad. 

Según los resultados, se observa que, en promedio, la precisión incrementó en 13%, 

mientras que la especificidad 6%. Con respecto al análisis de falsos negativos, se hizo la 

asunción de una clasificación correcta en aquellos registros comprendidos entre 55 – 59 

en su calificación del LSA. Según esta asunción, se observó un incremento de cerca de 

3% en torno a la sensibilidad, tal como se presenta en la Tabla 4-15. Esto quiere decir que, 

aproximadamente el 22% de los falsos negativos estaba con una calificación del LSA entre 

55 – 59. En promedio, los 4 versión-modelos-anidados para esta asunción tuvieron una 

sensibilidad de 0.86, equivalente a haberse equivocado en 2 o 3 registros restringidos en 

las diferentes porciones de testeo. 

 Mejores 
versión-

algoritmos 

Validación cruzada Validación cruzada 
anidada 

Sensibilidad Precisión Sensibilida
d 

Precisión 

S
in

 S
M

O
T

E
 

DB1 – DT 0.8947 0.3863 0.6421 0.3281 

DB1 – NB 0.8947 0.425 0.7157 0.4695 

DB1 – SVM 0.8421 0.5 0.7578 0.4896 

DB1 – NN 0.8421 0.5517 0.7473 0.4630 

DB3 – NB 0.8421 0.5714 0.8 0.5151 

DB3 – SVM 0.8947 0.5151 0.8315 0.5217 

DB3 – NN 0.8947 0.5 0.8315 0.5627 
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DB5 - NN 0.8421 0.3902 0.7473 0.3757 

DB7 – NN 0.8235 0.4666 0.6588 0.4318 

DB11 – NN 0.8235 0.4117 0.8588 0.4904 
C

o
n

 

S
M

O
T

E
 

DB1 – NB 0.8421 0.4102 0.6842 0.4222 

DB3 - NB 0.8947 0.5 0.8736 0.4561 

Tabla 4-13: Algoritmos seleccionados después de validación cruzada y validación 
cruzada anidada para análisis de 2014. Los resaltados en negrita son los versión-

algoritmos más destacados. Fuente propia. 

Variable Descripción # de 
aparicion

es 
'Y_ADD' Años vividos en la última dirección 4 

'LIVE_3' ¿Vive con nietos? 4 

'SN_cat_family' Nivel de red social familiar 4 

'2_CRP_cat' Proteína C reactiva - Alta [3-10] 4 

'2_FALL8' Ítem 8 – Se preocupa por caminar en su barrio 4 

'LOSS_BS' ¿Ha perdido un hermano en los últimos 2 años? 4 

'MED_DM' ¿Usa medicamentos antidiabéticos? 3 

'MED_AHS' ¿Usa medicamentos ansiolíticos, sedantes o 
hipnóticos? 

3 

'SPPB_CHA' Calificación de incorporarse en una silla 3 

'MED_losartan' ¿Es medicado con Losartan? 3 

'MED_salbutamol' ¿Es medicado con Salbutamol? 3 

'3_PSENV1C' No sabe si su vecindario tiene parques seguros o 
áreas para caminar 

3 

'0_PSENV2F' Es un problema mayor la Iluminación inadecuada en 
su vecindario 

3 

'0_FAM_USEFUL' Nunca siente ser útil para su familia (hermanos, nietos, 
sobrinos) 

3 

'1_EARLY6G' No tuvo bronquitis en los primeros 15 años de su vida 3 

'2_CC2' No sabe si ha perdido peso involuntariamente - 5kg en 
los últimos 12 meses 

3 

'1_CC8' No ha tenido trombosis o sufrido un derrame cerebral 3 

'2_CESD1' Ítem CESD 1 - Ocasionalmente le molesta algo que 
antes no le molestaba 

3 

'3_CESD9' Ítem CESD 9 - Todo el tiempo piensa que su vida ha 
sido un fracaso 

3 

'4_NAGI1' Incapaz para subir escaleras sin descanso 3 

'0_ADL3' No tiene problemas para bañarse 3 

'2_FALL16 Ítem 16 – Se preocupa por asistir a un evento social 3 

'4_HITS8' Frecuentemente ha tenido una pareja que lo lastimó 
físicamente 

3 

Tabla 4-14: Listado de variables más influyentes con la clasificación del espacio de vida 
restringido de 2014 (estudio longitudinal). Fuente propia. 
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Figura 4-19: Distribución de las variables más importantes con respecto al espacio de 
vida restringido en Manizales en los siguientes 2 años. Fuente propia. 

 

Versión-
modelos-
anidados 

más 
destacado

s 

S
M

O
T

E
 

Análisis inicial 
Con análisis de falsos 

positivos 
Con análisis de falsos 

negativos 

P S E fp fn P S E Nfp P S E Nfn 

DB3 – NB  0.5151 0.8 0.7249 15.4 3.8 0.5996 0.8240 0.7590 2.6 0.5151 0.8361 0.7281 0.8 

DB3 – SVM  0.5217 0.8315 0.725 15.4 3.2 0.6259 0.8553 0.7689 3.2 0.5217 0.8678 0.7288 0.8 

DB3 – NN  0.5627 0.8315 0.7571 13.6 3.2 0.6721 0.8545 0.8034 3.4 0.5627 0.8578 0.7600 0.6 

DB11 – NN  0.4904 0.8588 0.7074 15.8 2.4 0.7025 0.8954 0.8024 6.4 0.4904 0.8897 0.7103 0.6 

Tabla 4-15: Rendimiento de versión-algoritmos-anidados más destacados después de 
análisis de falsos positivos para espacio de vida de 2014. P = Precisión. S = Sensibilidad. 
E = Especificidad. fp = Promedio de falsos positivos. fn = Promedio de falsos negativos.  
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Nfp = Promedio de falsos positivos con LSA entre 60 y 64. Nfn = Promedio de falsos 
negativos con LSA entre 55 y 59. Fuente propia. 

 

4.2.1 Conocimiento hallado del espacio de vida en los 
siguientes 2 años 

Para el análisis de OR, se utilizó la base de datos DB3 ya que fue la más frecuente, estando 

presente en 3 de los 4 versión-modelos-anidados. Según este análisis, la variable que 

mayor poder predictivo tiene con la restricción del espacio de vida en los siguientes 2 años 

fue ser incapaz para subir escaleras sin descanso (4_NAGI). Los adultos mayores que 

respondieron afirmativamente a este cuestionamiento tuvieron 22.6243 mayor probabilidad 

de estar restringidos en su espacio de vida a los dos años siguientes a comparación de 

aquellos que respondieron que si eran capaces de hacerlo. De igual forma, aquellos que 

respondieron mucho o todo el tiempo al hecho de pensar que su vida ha sido un fracaso 

(3_CESD9) tuvieron 22.2069 mayor probabilidad de encontrarse restringidos en su espacio 

de vida a los dos años siguientes. 

Aquellos que respondieron “no sé” al hecho de haber perdido peso involuntariamente 

durante los últimos 12 meses (2_CC2) tuvieron 12.7907 mayor probabilidad de encontrarse 

restringidos a los dos años siguientes. Frente a los que respondieron que eran 

frecuentemente lastimados de manera física por su pareja (4_HITS8), se encontró que 

tuvieron 7.3487 veces mayor probabilidad de estar restringidos en su espacio de vida, en 

comparación con aquellos que respondieron que esa situación en sus vidas no era 

frecuente. Los que habían sido medicados con salbutamol (MED_salbutamol) y losartan 

(MED_losartan) tuvieron 6.4762 y 5.1311 mayor probabilidad de tener restricción a los 2 

años siguientes, respectivamente. De igual forma, aquellos que les habían recetados algún 

medicamento antidiabético (MED_DM) tuvieron 2.7321 mayor probabilidad de encontrarse 

restringidos en el 2014.  

Desde la perspectiva familiar, se halló que aquellos que vivían con nietos (LIVE_3) tuvieron 

1.9050 mayor probabilidad de tener una restricción en su espacio de vida. En cambio, 

aquellos que afirmaron haber perdido un hermano en los últimos 2 años (LOSS_BS), se 

caracterizaron por tener 2.1013 mayor probabilidad de encontrarse restringidos en 

comparación de aquellos que no habían tenido una pérdida familiar de ese tipo. Los adultos 

mayores que tuvieron en el año 2012 niveles altos de la proteína C reactiva en la sangre 

(2_CRP_cat), es decir, mayor inflamación por infecciones, se caracterizaron por tener 

2.2767 veces mayor posibilidad en tener restricción en su espacio de vida para el año 

2014, en comparación de aquellos que no tenían niveles altos en la sangre de la proteína. 

Solo 3 variables se relacionaron con OR inferior a 1 y fueron significativas. Aquellos que 

tuvieron una calificación alta en torno a la calificación de red social (SN_cat_family) en el 

año 2012 tuvieron la probabilidad de 0.4712 en desarrollar una restricción de espacio de 

vida en el 2014. Esto quiere decir que una calificación alta actúa como un protector de 
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restricción. Frente a los que no habían sufrido ningún tipo de derrame cerebral o trombosis 

(1_CC8), tuvieron 0.1387 de probabilidad en encontrarse restringidos en su espacio de 

vida. Los que respondieron no tener problemas al momento de bañarse (0_ADL3) se 

relacionaron con una probabilidad de 0.3139 en desarrollar restricción de su espacio de 

vida a los 2 años siguientes, lo que implica que también actúa como un factor protector de 

desarrollar restricción de espacio de vida. Los demás OR calculados para las demás 

variables categóricas se encuentran contenidos en la Tabla 4-16, incluidas aquellas 

variables que obtuvieron un resultado no significativo (p>0.05). 

En torno a las variables continuas que se relacionaron con la clasificación del espacio de 

vida, la primera se relacionó con el número de años que el adulto mayor llevaba viviendo 

en la última dirección de residencia (Y_ADD). Según el análisis de boxplots, se identificó 

que aquellos con mayor número de años viviendo en su residencia se caracterizaron con 

estar restringidos en su espacio de vida a los dos años siguientes, tal como se muestra en 

la Figura 4-20. La segunda variable continua fue la calificación de la prueba de incorporarse 

en una silla de la prueba SPPB (SPPB_CHA). Un tiempo de ejecución más largo en esta 

prueba, específicamente un tiempo superior a 13.7 segundos, se relacionó con más 

posibilidad de tener restricción en su espacio de vida a los dos años siguientes. 

Variable OR CI 95% p 
'LIVE_3' 1.9050 1.1747 – 3.0891 0.0090 

'SN_cat_family' 0.4712 0.2896 – 0.7668 0.0025 

'LOSS_BS' 2.1013 1.1719 – 3.7677 0.0127 

'2_CRP_cat' 2.2767 1.3920 – 3.7237 0.0010 

'MED_DM' 2.7321 1.3165 – 5.6696 0.0070 

'MED_AHS' 15.0000 0.7136 – 315.3155 0.0814 

'MED_losartan' 5.1311 1.2021 – 21.9011 0.0272 

'MED_salbutamol' 6.4762 2.1534 – 19.4762 0.0009 

'3_PSENV1C' 3.0110 0.5972 – 15.1815 0.1817 

'0_PSENV2F' 0.9258 0.3583 – 2.3921 0.8726 

'0_FAM_USEFUL' 9.3034 0.9556 – 90.5739 0.0547 

'1_EARLY6G' 2.4487 0.5461 – 10.9799 0.2421 

'2_CC2' 12.7907 2.6655 – 61.3774 0.0014 

'1_CC8' 0.1387 0.0469 – 0.4106 0.0004 

'2_CESD1' 0.6170 0.1733 – 2.1959 0.4559 

'3_CESD9' 22.2069 2.6946 – 183.0105 0.0040 

'4_NAGI1' 22.6243 1.2057 – 424.5190 0.0371 

'0_ADL3' 0.3139 0.1516 – 0.6501 0.0018 

'2_FALL8' 1.1023 0.5122 – 2.3724 0.8033 

'2_FALL16 2.7321 1.3165 – 5.6696 0.0070 

'4_HITS8' 7.3487 1.8601 – 29.0316 0.0044 

Tabla 4-16: Odds ratio de las variables categóricas más influyentes de 2012 con el 
espacio de vida de 2014 (estudio longitudinal). Los ítems en negrita son las variables 

significativas (p<0.05). Fuente propia. 
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Figura 4-20: Gráfica de cajas para tiempo viviendo en la última dirección de residencia 
vs espacio de vida. Fuente propia. 

 

En la Tabla 4-17 se muestra el listado de las variables más relevantes en torno al espacio 

de vida en los siguientes 2 años que fueron validadas según la revisión de la literatura. De 

las 23 variables más destacadas, 14 se lograron identificar en la revisión ejecutada. De 

esta manera se confirma la mayoría del conocimiento identificado en esta investigación. 

Las 9 variables restantes se asumieron como conocimiento nuevo agregado a la teoría del 

espacio de vida. Las variables estuvieron distribuidas en las dimensiones de migración 

(Y_ADD), medicamentos (MED_DM, MED_AHS, MED_losartan y MED_salbutamol), 

enfermedades (1_CC8 y 1_EARLY6G), violencia (4_HITS8) e inflamación (2_CRP_cat). 

Al igual que en el estudio transversal, en el longitudinal se identificó una variable asociada 

a la violencia, específicamente a ser lastimado por su pareja físicamente. A través de este 

nuevo conocimiento se abre un nuevo camino para profundizar en investigaciones sobre 

el espacio de vida. Este nuevo conocimiento inclusive incrementa las diferentes 

posibilidades que se pueden tener en cuenta en el momento de la toma de decisiones que 

contribuyan la promoción del espacio de vida de los adultos mayores. 

 

Dimensión 
Variables 

relacionadas 
Referencias que lo validan  

Depresión 

2_CESD1 
(Al Snih et al., 2012; Boyle et al., 2010; Peel et al., 
2005) 3_CESD9 

Ejecución física  SPPB_CHA 
(Al Snih et al., 2012; Giannouli et al., 2019; 
Mackey et al., 2014; Peel et al., 2005; Rantakokko 
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et al., 2017; Li Tang Tsai, Rantakokko, Viljanen, et 
al., 2016) 

Miedo a caer 
2_FALL8 

(Smith et al., 2016) 
2_FALL16 

Funcionalidad y 
discapacidad de 

movilidad 
4_NAGI1 

(Bentley et al., 2013; Kennedy, Almutairi, et al., 
2019; Smith et al., 2016; Snih et al., 2012) 

Medio ambiente 
físico 

3_PSENV1C 
(Clarke & Gallagher, 2013; Smith et al., 2016) 

0_PSENV2F 

Actividades de 
la vida diaria 

0_ADL3 
(Al Snih et al., 2012; Peel et al., 2005; Shimada, 
Sawyer, et al., 2010) 

Índice de masa 
corporal 

2_CC2 (Al Snih et al., 2012; Ritchie et al., 2008) 

Soporte social 

LIVE_3 

(Suzuki et al., 2014) 
SN_cat_family 

LOSS_BS 

0_FAM_USEFUL 

Tabla 4-17: Listado de referencias que validan el conocimiento hallado en estudio 
longitudinal. Fuente propia. 

 

4.3 Conclusiones del capítulo 

En este capítulo se muestra la aplicación de las diferentes etapas de la metodología 

propuesta para el análisis de la restricción del espacio de vida. Desde el enfoque 

transversal, se logró identificar que las variables relacionadas con la depresión, 

específicamente con la prueba CES-D, tuvieron bastante importancia para la clasificación 

de restricción de espacio de vida. Las variables asociadas con el miedo a caídas y la 

discapacidad de movilidad también jugaron un papel importante. Según el análisis 

ejecutado en torno a los riesgos a través de OR, se identificó que los adultos mayores con 

una percepción de caminata rápida de 0.32m/s y aquellos que utilizan un dispositivo de 

ayuda para recorrer 400 metros fueron los que mayor riesgo generaron para la restricción 

del espacio de vida. No obstante, resulta importante validar dichos resultados con una 

muestra mucho más grande y verificar si este comportamiento aún permanece. A partir de 

este estudio se agrega nuevo conocimiento con respecto al espacio de vida. Variables 

asociadas a la violencia, específicamente en ser insultado por un desconocido y maltratado 

por su pareja fueron importantes en el momento de la clasificación del espacio de vida 

restringido. 

Frente al análisis longitudinal, las variables más frecuentes que se relacionaron con la 

restricción del espacio de vida a los dos años siguientes contenían información sobre los 

medicamentos que se les había recetado. Según el análisis de riesgos, aquellos que todo 

el tiempo pensaban que su vida era un fracaso y los que eran incapaces para subir 
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escaleras tuvieron OR superiores a 20, siendo una oportunidad para ser verificadas en un 

trabajo futuro con una muestra más grande. De igual forma, aquellos que habían sido 

recetados con medicamentos ansiolíticos, sedantes o hipnóticos en el año 2012 tuvieron 

15 veces mayor probabilidad en estar restringidos a los dos años siguientes, en 

comparación de aquellos que no fueron recetados con medicamentos de ese tipo. En este 

estudio se identificaron 9 variables nuevas en torno al conocimiento del espacio de vida, 

según nuestra revisión. Estas variables estuvieron asociadas a migración, medicamentos, 

enfermedades, inflamación y violencia. Particularmente, esta última reforzó el 

conocimiento nuevo identificado en el estudio transversal. 

Finalmente, se presenta una métrica de valoración para rejillas de búsqueda. A partir de 

ella se puede identificar el umbral idóneo que permita obtener el mejor rendimiento de un 

algoritmo. Esta métrica viene acompañada de la definición de puntos de cortes asignados 

según las necesidades del investigador, en donde la identificación de éstos se debe 

realizar bajo un proceso iterativo. 

 





 

 
 

 

5. Validación 

Para la validación del conocimiento identificado en esta investigación se elaboró un 

documento que resumió cada una de las etapas de preprocesamiento para el análisis 

transversal y longitudinal. Se intentó ser lo más detallado y claro posible en esta 

descripción para facilitar la comprensión de los expertos que se desempeñan en el área 

médica. Posteriormente, se incluyeron los resultados obtenidos en torno a las variables 

implicadas dentro de la predicción del espacio de vida restringido. Así mismo, de manera 

detallada, se dispuso el análisis ejecutado en función de los riesgos que estas variables 

representan para desarrollar restricción en su espacio de vida, incluyendo aquellas que se 

comportan como protectoras. 

El documento finaliza con un cuestionario para que los investigadores compartieran sus 

puntos de vista en función del conocimiento identificado. El cuestionario se encuentra 

disponible en el Anexo C. Un total de 6 preguntas abiertas se realizaron para que los 

expertos discutieran del tema. Estas preguntas se relacionaron con solicitarle al experto 

que argumentara si las variables identificadas en el estudio transversal y longitudinal son 

válidas y cuáles variables le parecieron novedosas en cada estudio. Finalmente, se le 

solicita que comente si el análisis ejecutado es correcto y se da la oportunidad que agregue 

comentarios, sugerencias y/o recomendaciones. 

Este documento fue construido con la contribución de la investigadora PhD. Carmen Lucía 

Curcio, quien validó que el lenguaje del documento fuera claro y comprensible para 

investigadores del sector Salud. Así mismo, con su ayuda, se identificaron 2 investigadores 

para que participaran en esta validación. El primer investigador fue PhD. Eder Peña 

Quimbaya, quién realizó su tesis doctoral en torno al análisis del espacio de vida y el nivel 

de actividad física en adultos mayores de Manizales (Peña Quimbaya, 2014) y cuenta con 

un artículo publicado en torno a este tema (Peña Q. & Curcio Borrero, 2016). El segundo 

investigador seleccionado fue Esp. José Fernando Gómez Montes, quien se ha 

caracterizado por tener múltiples investigaciones en torno a adultos mayores, inclusive con 

temas del espacio de vida (Bernal et al., 2001; C. L. Curcio et al., 2013; Carmen-Lucia 

Curcio et al., 2014; Carmen-Lucía Curcio et al., 2018; Gomez et al., 2011). 
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5.1 Comentarios PhD. Eder Peña y 
modificaciones aplicadas 

El experto especificó que los resultados del estudio transversal estuvieron acorde a la 

literatura. Agregó que la variable asociada con la agresión a la pareja es un predictor 

novedoso en el estudio. No obstante, mencionó que hubo cierta terminología relacionada 

con la analítica de datos que no logró comprender y que hubo poca claridad frente al 

término de espacio de vida restringido. Frente a ello, se modificó el documento de 

validación agregando una sección inicial de marco teórico para facilitar la lectura de los 

expertos, incluida la teoría del espacio de vida restringido, la cual corresponde a una 

calificación inferior a 60 en el LSA. 

Según el estudio longitudinal, el experto está de acuerdo con los hallazgos identificados. 

Respondió que las variables asociadas con medicamentos, violencia y enfermedades 

inflamatorias son las que le parecieron novedosas. Agregó que a través de ellas se pueden 

identificar la posibilidad de intervenciones a favor de la promoción de la salud. El experto 

sugirió agregar algunos artículos dentro de las tablas que validan el conocimiento de las 

variables correspondientes a la dimensión “medio ambiente físico”. Además, recomendó 

tener mejor cohesión entre los párrafos que hablan del conocimiento encontrado en torno 

a las variables continuas. Dado esto, se agregó las citas correspondientes y se mejoró la 

redacción del documento en partes que lo ameritaban. 

El Dr. Eder Peña recomendó precisar más frente al hecho de cómo se seleccionaron las 

técnicas utilizadas en la minería de datos, ya fuera para la etapa de imputación, selección 

de características y algoritmos de clasificación supervisados. Es decir, detallar que fueron 

seleccionadas a través de una revisión de la literatura que se encuentra descrita en el 

estado del arte del documento de tesis. Esta recomendación fue adoptada dentro del 

documento que se utilizó para validar los resultados con los expertos. 

Posteriormente, cada una de esas correcciones y comentarios fueron discutidos de nuevo 

con el experto por medio de una reunión por videoconferencia. Esta reunión consistió en 

explicarle al experto de qué manera fueron abordadas las correcciones y comentarios 

dentro del documento de tesis. Luego de esta reunión, el experto quedó satisfecho con las 

correcciones aplicadas, en acuerdo con los resultados presentados en esta tesis y expresó 

su interés de poder aprovechar dicho conocimiento presentado en esta tesis para favorecer 

a la población adulta mayor de Manizales. Además, agregó que la metodología utilizada 

con minería de datos fue novedosa e interesante para el espacio de vida. 
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5.2 Comentarios Esp. José Fernando 
Gómez y modificaciones aplicadas 

En el estudio transversal el experto estuvo de acuerdo con los resultados encontrados. 

Dado que se encontraron múltiples variables asociadas a la prueba de depresión, 

mencionó que hizo falta analizar la depresión con punto de corte en 16. Además, en los 

resultados que puntualizaron que el rol gentil de la prueba Bem Sex Role Inventory (BSRI) 

se relacionó con una restricción de espacio de vida, cuestionó por qué no salió el sexo 

femenino en los resultados presentados. Frente a ello, se le explicó al profesor a través de 

reunión presencial que la metodología aplicada en esta tesis partió de la mayoría de las 

variables disponibles en IMIAS y sólo se seleccionaron las más relevantes para la 

predicción de restricción del espacio de vida. Quizá estas variables mencionadas por el 

experto son importantes, pero con nuestro análisis, hubo otras con mayor relevancia. 

Frente al conocimiento novedoso, el profesor José Fernando comentó que la variable 

asociada con la violencia fue interesante, inclusive, porque ha sido asociada en otras 

investigaciones con la fragilidad y deterioro visual. 

En el apartado del estudio longitudinal, el experto expresó que no entendía por qué las 

variables obtenidas en el estudio diferían de las identificadas en el estudio transversal. 

Frente a ello, se le explicó que la intensión del estudio fue buscar las variables más 

dicientes para explicar la restricción del espacio de vida desde dos enfoques diferentes. El 

hecho que en el estudio longitudinal no haya aparecido las variables encontradas en el 

transversal, no significa que no sean importantes, solo que hubo variables mucho más 

relevantes. Con respecto al conocimiento novedoso, el experto agregó que el hallazgo de 

la proteína C reactiva fue interesante para el análisis de restricción del espacio de vida a 

los 2 años siguientes. 

Durante la presentación de los resultados, específicamente en el cálculo de riesgos con 

OR, el experto comentó que hubo ciertas variables que tuvieron OR muy grandes y poco 

creíbles. Las variables implicadas fueron: 0_fastPace y 0_NAGI2A para el estudio 

transversal y 4_NAGI1 y 3_CESD9 en el estudio longitudinal. Este cálculo se volvió a 

ejecutar por si había existido un error, pero los resultados siguieron siendo los mismos. En 

la Tabla 5-1 se muestra la distribución de frecuencias entre los grupos comprendidos para 

cada una de las variables con respecto de tener o no un espacio de vida restringido. Tal 

como se puede observar, la explicación de los OR grandes es a causa de que, para cada 

variable analizada, el número de casos expuestos fue muy superior al número de controles 

expuestos, mientras que la relación existente en los casos y controles no expuestos fue 

más equilibrada. Estos resultados no son del todo concluyentes, dado que la distribución 

de las frecuencias entre los grupos es muy desequilibrada. Una solución es obtener una 

muestra mayor para analizar dichos resultados y validar si este comportamiento se 

mantiene. Dicha actividad se incluyó dentro de la sección de trabajo futuro. No obstante, 

es importante resaltar que OR superiores a 200 se han obtenido en investigaciones 

médicas, específicamente en el estudio del riesgo de cáncer uterino (Muñoz et al., 2003). 
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Variables 

Espacio de vida 

OR (IC 95%) Restringido 
(n) 

No restringido 
(n) 

0_fastPace 

Percepción de 
velocidad en 

caminata rápida de 
0.32 m/seg 

41 6 

17.1503 (7.06 – 
41.63)** Percepción de 

velocidad en 
caminata rápida 

>0.32 m/seg 

102 256 

0_NAGI2A 

Usa un dispositivo 
para caminar 400 m 

33 3 

25.9 (7.77 – 
86.23)** 

No usa un 
dispositivo para 
caminar 400 m 

110 259 

4_NAGI1 

Incapaz de subir 
escaleras sin 

descanso 
4 0 

22.62 (1.20 – 
424.51)* Capaz de subir 

escaleras sin 
descanso 

90 277 

3_CESD9 

Todo el tiempo 
piensa que su vida 
ha sido un fracaso 

7 1 
22.2069 (2.69 – 

183.01)* No todo el tiempo 
piensa que su vida 
ha sido un fracaso 

87 276 

Tabla 5-1: Tablas de frecuencia de las variables con Odds Ratio grandes. *p<0.05. 
**p<0.0001. Fuente propia. 

Durante la presentación de los resultados, específicamente en el caso de las variables 

continuas, el experto sugirió que la escritura fuera homogénea. Inicialmente, con las 

variables categóricas, los resultados se presentaron en función del riesgo que existía en 

tener o no espacio de vida restringido según las variables que se analizaban. Sin embargo, 

en el momento de hacerlo con las variables continuas con ayuda de las gráficas boxplots, 

la escritura describía el comportamiento de cada una de estas variables continuas para los 

grupos de personas que estaban restringidos y los que no. Se estaba haciendo una 

relación desde el estado de espacio de vida hacia las variables continuas. Por tanto, se 

aceptó dicha recomendación y se homogenizó todos los resultados en la manera de 

presentarse, esto es, en mantener una relación desde la variable que se analizaba hacia 

el estado del espacio de vida. 

A través de la reunión presencial se aclararon las inquietudes presentadas por el experto 

y se comentó cada uno de los cambios aplicados según sus recomendaciones. El experto 

expresó la importancia de esta investigación para desarrollar artículos de investigación en 
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torno a cada una de las variables identificadas. Además, el experto quedó conforme con 

los resultados y muy entusiasmado con los hallazgos presentados. 

 





 

 
 

6. Conclusiones y trabajos futuros 

6.1 Conclusiones 

Se presenta una metodología de minería de datos compuesta de diferentes etapas con la 

intensión de probar múltiples opciones de análisis con el espacio de vida restringido. Esta 

metodología tuvo en cuenta un total de 24 versiones diferentes de bases de datos. La 

propuesta se compuso de la implementación de tres técnicas de imputación, dos técnicas 

de selección de características, una técnica de extracción de características para 

visualización y cinco algoritmos supervisados de clasificación. Además, para mitigar el 

desbalanceo de la base de datos, se hizo uso de una técnica de generación de registros 

artificiales.  

Esta propuesta partió con el análisis de la mayoría de las variables recopiladas en el 

estudio de IMIAS. No solo se tuvo en cuenta las variables que almacenaban calificaciones 

totales de las pruebas ejecutadas, también se tuvo en cuenta la mayoría de las variables 

que almacenaban los ítems que componían a dichas pruebas. Por ejemplo, la prueba de 

depresión CES-D tiene una calificación total, la cual se obtiene al aplicar un total de 16 

preguntas, donde cada pregunta estuvo dentro de la base de datos de IMIAS como una 

variable diferente. Esto permitió que los resultados obtenidos fueran específicos, es decir, 

que el conocimiento en esta tesis fuera puntual con un grado de detalle importante. Por 

ejemplo, el detalle alcanzó el punto de especificar que los adultos mayores con demasiada 

preocupación en subir o bajar escaleras se caracterizaron por tener riesgo de estar 

restringidos en su espacio de vida, tal como se presentó en los resultados de esta tesis. 

La validación de todos los modelos se fundamentó con la aplicación de una métrica 

personalizada desarrollada en esta tesis, que se considera un aporte adicional. Esta 

métrica se compuso de la definición de puntos de corte en función de ciertas necesidades 

para esta investigación, es decir, dando mayor prioridad por alcanzar sensibilidades altas. 

Para ello se tomó en cuenta la distancia existente entre los puntos de la curva PS con el 

punto (1,1). Así mismo, para garantizar resultados robustos, la validación de cada modelo 

estuvo acompañado de una validación cruzada y, aquellos con rendimientos destacados, 

se volvieron a evaluar con una validación cruzada anidada. 

En efecto, a través de la propuesta de minería de datos se realizaron dos tipos de estudio 

para comprender la restricción del espacio de vida. En primer lugar, se realizó un estudio 

transversal, el cual consistió en analizar el espacio de vida de los adultos mayores 

únicamente con los datos recopilados en IMIAS en el año 2012.  En este se logró identificar 

que las variables relacionadas con la depresión, el miedo a caídas y la discapacidad de 
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movilidad jugaron un papel importante. Según el análisis ejecutado en torno a los riesgos 

a través de OR, se identificó que los adultos mayores con una percepción de caminata 

rápida de 0.32m/s y aquellos que utilizan un dispositivo de ayuda para recorrer 400 metros 

fueron los que mayor riesgo tuvieron para la restricción del espacio de vida. Sin embargo, 

es necesario comprobar dichos resultados por medio de una muestra más grande. 

El segundo estudio fue longitudinal, en el cual se analizó las variables recopiladas en el 

año 2012 para predecir el espacio de vida que se obtuvo para el año 2014. Las variables 

más frecuentes que se relacionaron con la restricción del espacio de vida a los dos años 

siguientes contenían información sobre los medicamentos que se les había recetado. Por 

otra parte, según el análisis de riesgos, aquellos que todo el tiempo pensaban que su vida 

era un fracaso y los que eran incapaces para subir escaleras tuvieron OR superiores a 20.  

A partir de los dos estudios se agrega nuevo conocimiento con respecto al espacio de vida. 

Variables asociadas a la violencia, específicamente en ser insultado por un desconocido y 

maltratado por su pareja fueron importantes en el momento de la clasificación del espacio 

de vida restringido desde una perspectiva transversal. Frente al estudio longitudinal, 

variables asociadas a migración, medicamentos, enfermedades, inflamación y violencia 

fueron identificadas. Particularmente, en los dos estudios se obtuvo conjuntos de variables 

diferentes caracterizadas por ser las más importantes para la predicción del espacio de 

vida restringido. Esta variación se debió a que, para cada estudio, se partió del mismo 

conjunto de variables iniciales. No existió ningún tipo de preselección en nuestro análisis. 

La selección dependió únicamente de la propuesta de minería de datos presentada. 

La variable que se asoció con un factor mayor de protección de la probabilidad de 

desarrollar restricción fue no usar un dispositivo de ayuda. Cuando un adulto mayor aún 

tiene la capacidad de caminar por su propia cuenta, su riesgo de restricción se reduce 

considerablemente. Es por ello por lo que la toma de decisiones en adultos mayores no 

debe fundamentarse únicamente en los adultos mayores con un estado crítico, sino a nivel 

general. Abordar con anticipación a los adultos mayores permitirá que tengan una mejor 

calidad de vida, al encontrarse funcionales al pasar de los años. 

Al estar esta tesis relacionada con temáticas médicas, se vio necesaria la validación de 

dicho conocimiento con expertos en el tema. Dos expertos fueron seleccionados, los 

cuales tienen conocimiento en torno al espacio de vida. Inicialmente se les presentó los 

resultados por medio de un reporte. Posteriormente, a través de una reunión en tiempo 

real se dio respuesta a cada inquietud que tuvieron. Sus opiniones estuvieron 

direccionadas en ver el conocimiento presentado en esta tesis como relevante, importante 

e innovador. De esta manera se buscó garantizar que la minería de datos implementada 

haya entregado resultados válidos para el área médica asociada con adultos mayores. 

Por medio de esta tesis se cubre el vacío del conocimiento identificado en el estado del 

arte, el cual busca aplicar técnicas de minería de datos en el espacio de vida y verificar 

qué conocimiento nuevo se puede agregar a la teoría. Con los descubrimientos realizados, 
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se presenta nuevo conocimiento asociado con el espacio de vida, según nuestra revisión. 

También se ratifica la relación de múltiples variables con el espacio de vida, las cuales ya 

habían sido presentadas en numerosas investigaciones en el pasado. 

El propósito principal de esta investigación fue la identificación de las variables que más 

se relacionan con la restricción del espacio de vida. A través de esta investigación, no solo 

se identificó dichas variables, sino que también se encontraron aquellas que contribuyen 

en la no restricción del espacio de vida. Más allá de esta identificación, esta investigación 

busca que el conocimiento presentado pueda ser considerado relevante frente a la toma 

de decisiones y a la creación de políticas públicas que beneficien a los adultos mayores 

de la ciudad de Manizales. 

 

6.2 Acciones por tomar relacionadas con hallazgos 

El espacio de vida tiene relación directa con la depresión. Para nuestra investigación, esta 

relación se mantuvo en los adultos mayores de Manizales. Lo particular es que Manizales 

se ha caracterizado por tener un alto índice de suicidio, que podría relacionarse con la 

depresión. Según datos de la fiscalía, para el 2017 hubo un índice de 10 suicidios por cada 

100.000 habitantes, de los cuales, la media de edad estuvo en 34.6 años (Instituto Nacional 

de Medicina Legal y Ciencias Forenses, 2018). Para el 2019 los intentos de suicidio 

alcanzaron 579 intentos (Londoño, 2020). Posiblemente, la mayoría de estos fueron de 

personas jóvenes o adultas. No obstante, a través de esta investigación se evidencia que 

la depresión afecta considerablemente a los adultos mayores en su espacio de vida. Puede 

que ese grupo de personas no tomen decisiones fatales, pero su depresión los puede 

inducir a quedar confinados, implicando la muerte rápidamente. La ciudad ha generado 

múltiples estrategias para mitigar esta situación, algunas de ellas se asocian con 

movilizaciones y eventos de encuentros académicos. Sin embargo, deben aplicarse 

estrategias con mayor alcance, en este caso, a través de medios como la radio o visitas 

presenciales para alcanzar a los adultos mayores. 

Por otra parte, para el mes de agosto del 2020 se conoció una prueba piloto hecha en la 

ciudad de Manizales que benefició a 50 adultos mayores residentes del hogar de paso “Mi 

Jesús”. Esta prueba estuvo acompañada de actividades que permitieron que se divirtieran, 

tomaran el sol, bailaran y cantaran, principalmente por el confinamiento generado por el 

COVID-19. A través de esa prueba piloto se promovió la actividad física en los adultos 

mayores. Frente a ello, desde nuestra investigación se identificó que 3 variables asociadas 

con actividad física tuvieron un riesgo de probabilidad alto para tener espacio de vida 

restringido. Frente a esta situación, resulta importante continuar con este tipo de 

actividades direccionados a los adultos mayores, esta vez, buscando tener mayor alcance.  

Frente a la dimensión de enfermedades se encontró una relación interesante en torno a la 

pérdida de peso involuntaria. Aquellos que no sabían si habían tenido una pérdida de peso 

mayor de 5kg en los últimos 12 meses tuvieron un alto riesgo de estar restringidos a los 
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siguientes 2 años. Posiblemente, el poco control médico que reciben hace que su estado 

disminuya sin que ellos lo perciban. Mitigar dicha situación implica un continuo seguimiento 

que las entidades de salud deben establecer con esta población. Seguramente puede 

significar un costo adicional en el presupuesto de los hospitales, sin embargo, tener este 

control permitirá que los costos asociados a hospitalizaciones y uso de servicios médicos 

se reduzcan, al ser factores asociados directamente con un espacio de vida restringido. 

La violencia fue uno de los factores hallados como relevantes en esta investigación, 

especialmente la violencia intrafamiliar, al ser considerado conocimiento nuevo para el 

espacio de vida. Según reportes asociados a la pandemia de COVID-19, en Colombia la 

violencia ha incrementado considerable durante el confinamiento (Gaitan Hidalgo, 2020). 

La alcaldía de Manizales, frente a este hecho, ha tomado decisiones habilitando líneas 

telefónicas sectorizadas por barrio para realizar los denuncios respectivos. Este tipo de 

decisiones son las que se deben seguir manteniendo. La violencia intrafamiliar es una 

problemática social latente, la cual debe ser tenida en cuenta continuamente, incluido en 

los hogares de adultos mayores. 

Esta investigación busca animar a los sectores implicados para seguir teniendo en cuenta 

la población adulta mayor, no solo de la ciudad de Manizales, sino a nivel general, dado 

que la población tiende al aumento cada año. La Alcaldía podría aprovechar el recurso 

estudiantil que se tiene en diferentes programas universitarios, específicamente el de 

fisioterapia y psicología. Que las políticas públicas no sólo beneficien a la población adulta 

mayor, sino también al sector estudiantil, aprovechando sus habilidades y conocimiento a 

favor de los adultos mayores, para que puedan ganar experiencia antes de graduarse y 

puedan realizar sus prácticas profesionales. 

6.3 Trabajos futuros 

Según el enfoque del espacio de vida, se proponen múltiples investigaciones para adquirir 

nuevo conocimiento. En primer lugar, se presenta la posibilidad de hacer un análisis 

puntual de las enfermedades que se relacionan con los medicamentos identificados en 

esta investigación, para validar que la relación aún persista con el espacio de vida 

restringido. Así mismo, profundizar aún más en las repercusiones que se asocian con la 

violencia en los adultos mayores.  

Por otra parte, se presenta la posibilidad de hacer un análisis que identifique cuáles son 

los riesgos de tener un espacio de vida restringido a los 2 y 4 años siguientes, 

aprovechando el recurso de IMIAS. También se presenta la oportunidad de una 

investigación que profundice en el análisis del espacio de vida en las otras 4 ciudades que 

participaron en IMIAS y un estudio que tome el espacio de vida a nivel general. Por medio 

de estas posibilidades investigativas se puede realizar una comparación de las variables 

más importantes por ciudad y ver cuáles ciudades tienen comportamientos similares para 

la comprensión del espacio de vida restringido. Tomando el recurso de IMIAS, también se 
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presenta la posibilidad de estudiar las variables con mayor relación frente a las diferentes 

transiciones que pueden ocurrir en el espacio de vida a los 2 años siguientes, esto es, de 

espacio de vida no restringido a restringido, de restringido a no restringido o que mantienen 

el mismo estado de espacio de vida. 

A causa de los OR grandes, se propone una investigación futura que incremente la muestra 

poblacional de adultos mayores de la ciudad de Manizales. A partir de esta muestra se 

buscará validar si los riesgos identificados en esta tesis permanecen o si se identifican 

cambios significativos. Por medio de una muestra más grande, los riesgos que se obtengan 

serán más robustos y mejor soportados. 

Aplicar la métrica presentada en esta investigación en bases de datos desbalanceadas de 

diferente índole y validar su efectividad. Asimismo, se genera la oportunidad de usar la 

metodología de minería de datos presentada en esta tesis para el análisis de nuevas 

variables, tanto del área médica, como en otras áreas del conocimiento. Finalmente, se 

abre la posibilidad de realizar una comparativa entre los tiempos que toma la métrica 

personalizada desarrollada para la identificación de un umbral idóneo, en comparación de 

usar una rejilla que valide múltiples umbrales. 

 





 

 
 

A. Anexo: Cuestionario Life-Space 
Assessment 

Estas preguntas se refieren a sus actividades en el último mes solamente 

Nivel de espacio de vida Frecuencia Independencia 

Durante las últimas 4 
semanas (último mes) Ud. ha 
estado… 

¿Cuántas veces? 

¿Ha usado ayudas o 
equipo? 
¿Ha necesitado la ayuda 
de otra persona? 

En otras habitaciones 

de la casa, diferentes a 

la habitación donde 

duerme 

  Si 

  No 

 Menos de 1 vez/semana        

 1-3 veces/ semana 

 4-6 veces/ semana                 

 Diario 

 Ayuda de otro 

 Equipo solamente 

 Ninguno (ni ayuda 

personal ni equipo) 

En un área fuera de su 
casa como su terraza o 
patio, el pasillo de su 
edificio, garaje, en su 
propio jardín o en la 
entrada de su casa 

  Si 

  No 

 Menos de 1 vez/semana         

 1-3 veces/ semana 

 4-6 veces/ semana  

 Diario 

 Ayuda de otro 

 Equipo solamente 

 Ninguno (ni ayuda 

personal ni equipo) 

En sitios de su 

vecindario que no sean 

su propio jardín o 

edificio de apartamentos 

  Si 

  No 

 Menos de 1 vez/semana            

 1-3 veces/ semana 

 4-6 veces/ semana  

 Diario 

 Ayuda de otro 

 Equipo solamente 

 Ninguno (ni ayuda 

personal ni equipo) 

Sitios fuera de su 
vecindario, pero dentro 
de la ciudad 

 

  Si 

  No 

 Menos de 1 vez/semana         
 1-3 veces/ semana 
 4-6 veces/ semana  
 Diario 

 Ayuda de otro 
 Equipo solamente 
 Ninguno (ni ayuda 

personal ni equipo) 

Sitios fuera de su ciudad 

 

 

  Si 

  No 

 Menos de 1 vez/semana        

 1-3 veces/ semana 

 4-6 veces/ semana  

 Diario 

 Ayuda de otro 

 Equipo solamente 

 Ninguno (ni ayuda 

personal ni equipo) 

 





 

 
 

B. Anexo: Variables seleccionadas 
en la investigación 

Variable Descripción Datos perdidos 
Continua o 
categórica 

CIE ¿Quién lo acompañó durante la entrevista? 0 6 

AGE Edad del paciente 0 Continuo 

SEX Sexo 0 2 

CIVIL Estado civil 0 4 

Y_CITY Años vividos en Manizales 25 Continuo 

Y_ADD Años vividos en la misma dirección 3 Continuo 

LIVE_0 ¿Vive solo? 0 2 

LIVE_1 ¿Vive con su esposo(a)? 0 2 

LIVE_2 ¿Vive con hijos(as)? 0 2 

LIVE_3 ¿Vive con nietos(as)? 0 2 

LIVE_4 ¿Vive con hermanos(as)? 0 2 

LIVE_5 ¿Vive con otros? 0 2 

NBR_LIVE ¿Con cuántas personas vive? 1 Continuo 

QOL Calidad de vida 0 Continuo 

READ ¿Sabe leer y escribir? 1 3 

EDU ¿Cuántos años de escuela completados? 0 Continuo 

EDU_site Variable categórica de EDU terciles de años 

EDUC_3ca Variable categórica de LEVELEDU 

WORK Situación de trabajo 4 9 

Ocup_10ca_IS
CO 

Ocupación en 10 categorías 0 10 

Ocup_5ca Ocupación en 5 categorías 0 5 

Ocup_2ca Ocupación en 2 categorías 0 2 

INC_1 ¿Los recibe del trabajo? 111 2 

INC_2 ¿Los recibe por pensión? 111 2 

INC_3 ¿De familiares de otro país? 112 2 

INC_4 ¿De familiares de Colombia? 112 2 

INC_5 ¿De rentas o inversiones? 112 2 

INC_6 ¿De asistencia del gobierno? 112 2 

INCOME_ 
ManizalesNata
l 

Ingreso anual según salario mínimo 0 6 

INC_MEETNE
EDS 

Medida en que los ingresos satisfacen sus 
necesidades 

10 4 

INC_Suff Variable categórica de INC_MEETNEEDS 

DEPEND ¿Cuántas personas dependen de sus ingresos? 14 Continuo 
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ASSO 
¿Es miembro de un club, asociación u 
organización? 

0 2 

SA1 
¿Asiste a centros recreacionales o asociaciones 
profesionales? 

0 5 

SA2 
¿Pasea por tiendas, boutiques o centros 
comerciales? 

0 5 

SA3 ¿Participa en actividades religiosas? 0 5 

PSENV1A ¿El vecindario tiene aceras irregulares? 1 4 

PSENV1B 
¿El vecindario tiene parques y áreas de fácil 
acceso? 

1 4 

PSENV1C 
¿El vecindario tiene parques seguros y áreas 
para caminar? 

1 4 

PSENV1D 
¿Su vecindario tiene lugares para sentarse en el 
paradero del bus? 

1 4 

PSENV1E 
¿Su vecindario tiene transporte público cerca de 
su casa? 

1 4 

PSENV1F 
¿Su vecindario tiene transporte para 
discapacitados? 

1 4 

PSENV1G 
¿Su vecindario tiene estacionamiento para 
discapacitados? 

1 4 

CBS_sum 
Escala de la barrera de comunidad. PSENV1-B, 
C, D 

24 Continuo 

PSENV2A 
¿Su vecindario tiene problemas raciales, étnicos 
o religioso? 

1 4 

PSENV2B ¿Su vecindario tiene basura o vidrios rotos? 1 4 

PSENV2C ¿En su vecindario venden o consumen drogas? 1 4 

PSENV2D 
¿En su vecindario consumen excesivamente 
alcohol en público? 

1 4 

PSENV2E ¿Su vecindario tiene pandillas? 2 4 

PSENV2F ¿Su vecindario tiene iluminación inadecuada? 4 4 

PSENV2G ¿En su vecindario se ve delincuencia? 1 4 

PSENV2H ¿En su vecindario hay ruido excesivo? 1 4 

PSENV2I ¿En su vecindario hay tráfico pesado? 1 4 

PSENV2J 
¿En su vecindario hay casa o edificios 
abandonados o en mal estado? 

1 4 

PoSS_sum 
Percepción de seguridad. Asocia 
PSENV2A,B,C,D,E,G,H,J 

63 Continuo 

PSENV3A 
¿Qué tan a menudo ve vecinos o amigos 
hablando? 

1 4 

PSENV3B 
¿Qué tan a menudo ve a sus vecinos cuidarse 
mutuamente? 

2 4 

PSENV3C 
¿Qué tan a menudo ve a sus vecinos estando 
atentos mutuamente? 

1 4 

PSENV3D 
¿Qué tan a menudo es inseguro para caminar 
su vecindario? 

1 4 

SCS_sum Escala de capital social. Asocia PSENV3A, B, C 18 Continuo 
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FRIENDS ¿Cuántos amigos tiene? 1 Continuo 

CHILD 
¿Cuántos hijos – biológicos o adoptados – 
tiene? 

1 Continuo 

BROSIS ¿Cuántos hermanos(as) tiene? 1 Continuo 

NIECESNE ¿Cuántos sobrinos(as) tiene? 1 Continuo 

GCHILD ¿Cuántos nietos(as) tiene? 1 Continuo 

FAM_LOVE 
¿Se siente amado por hermanos, sobrinos y 
nietos? 

3 5 

FAM_LISTEN 
¿Lo escuchan cuando necesita hablar con 
alguien? 

3 5 

FAM_HELP ¿Ayuda a sus hermanos, sobrinos y nietos? 4 5 

FAM_ROLE 
¿Juega un papel importante en la vida de sus 
hermanos, sobrinos y nietos? 

3 5 

FAM_USEFUL 
¿Se siente útil para sus hermanos, sobrinos y 
nietos? 

3 5 

FAM_SATISF 
¿Está satisfecho con la relación con sus 
hermanos, sobrinos y nietos? 

3 5 

SN_score_frie
nds 

Calificación red social de amigos 99  Continuo 

SN_cat_friend
s 

Variable categórica de SN_score_friends 

SN_score_chil
dren 

Calificación red social de hijos 42 Continuo 

SN_cat_childr
en 

Variable categórica de SN_score_children 

SN_score_fam
ily 

Calificación red social de familia 16 Continuo 

SN_cat_family Variable categórica de SN_score_family 

SS_score_frie
nd 

Calificación apoyo social amigos 100 Continuo 

SS_cat_friend
s 

Variable categórica de SS_score_friends 

SS_score_chil
dren 

Calificación apoyo social hijos 42 Continuo 

SS_cat_childr
en 

Variable categórica de SS_score_children 

SS_score_fam
ily 

Calificación apoyo social familia 3 Continuo 

SS_cat_family Variable categórica de SS_score_family 

SS_score_part
ner 

Calificación apoyo social pareja 202 Continuo 

SS_cat_partne
r 

Variable categórica de SS_score_partner 

CONFI ¿Tiene algún confidente? 0 2 

LOSS_2 
¿Ha perdido 1 o más personas cercanas en los 
últimos 2 años? 

1 2 

LSlim 
Variable que identifica si un adulto mayor tiene 
un espacio de vida restringido 

0 2 

SBP_MEAN Presión sistólica promedio 2 Continuo 

DBP_MEAN Presión diastólica promedio 2 Continuo 

High_BP BP >= 140 SBP and/or >= 90 DBP 2 2 

HT_severity Nivel de hipertensión 2 4 

EARLY1 Situación económica en sus primeros 15 años 1 5 
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EARLY2 
Su padre o madre murieron en sus primeros 15 
años 

2 6 

Father_O 
Ocupación de su padre en sus primeros 15 años 
en categoría 

1 5 

Mother_O 
Ocupación de su madre en sus primeros 15 
años en categoría 

1 6 

EARLY5 Salud en sus primeros 15 años 3 5 

EARLY6A Nefritis en sus primeros 15 años 1 4 

EARLY6B Hepatitis en sus primeros 15 años 1 4 

EARLY6C Sarampión en sus primeros 15 años 1 4 

EARLY6D Tuberculosis en sus primeros 15 años 2 4 

EARLY6E Fiebre reumática en sus primeros 15 años 2 4 

EARLY6F Asma en sus primeros 15 años 1 4 

EARLY6G Bronquitis crónica en sus primeros 15 años 1 4 

EARLY7 
¿Confinado más de 1 mes en una cama en sus 
primeros 15 años? 

2 4 

EARLY8 ¿Estuvo hambriento en sus primeros 15 años? 1 4 

EARLY9 
¿En su infancia sus padres no tuvieron trabajo 
por mucho tiempo? 

5 4 

EARLY10 
¿En su infancia sus padres tuvieron problemas 
de droga o alcohol? 

6 4 

EARLY11 ¿En su infancia sus padres se divorciaron? 6 4 

EARLY12 
¿En su infancia presenció violencia física entre 
sus seres queridos? 

4 4 

EARLY13 
¿En su infancia alguien cercano abusó de 
usted? 

2 4 

Econ_chi 
Numero de adversidades económicas en la 
infancia 

Variable categórica de 
EARLY1, 8 y 9  

Soc_chil Número de adversidades sociales en la infancia 
Variable categórica de 

EARLY10, 12 y 13  
CC1 Salud autoreportada 1 7 

SRH Variable categórica de CC1 

CC2 
¿Ha perdido más de 5k sin intensión en los 
últimos 12 meses? 

1 4 

CC3 
¿Alguna vez le dijeron que tenía la presión 
alta/hipertensión? 

1 4 

CC4 ¿Alguna vez le dijeron que tenía diabetes? 1 4 

CC5 
¿Alguna vez le dijeron que tenía cáncer o un 
tumor maligno? 

1 4 

CC6 
¿Alguna vez le dijeron que tenía enfermedad 
pulmonar crónica? 

1 4 

CC7 
¿Alguna vez le dijeron que tenía problemas de 
corazón? 

1 4 

CC8 
¿Alguna vez le dijeron que tenía una trombosis 
o un derrame cerebral? 

1 4 

CC9 ¿Alguna vez le dijeron que tenía osteoartritis? 2 4 

CC10 ¿Alguna vez le dijeron que tenía osteoporosis? 1 4 

CHRON Número de enfermedades crónicas CC3-10 1 Continuo 

MED 
¿Tomó medicamentos en las últimas dos 
semanas? 

4 4 

MED1 Primer medicamento prescrito por médico 
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MED2 Segundo medicamento prescrito por médico 

Variables que requieren un 
tratamiento especial para 

convertirse en categóricas. 

MED3 Tercer medicamento prescrito por médico 

MED4 Cuarto medicamento prescrito por médico 

MED5 Quinto medicamento prescrito por médico 

MED6 Sexto medicamento prescrito por médico 

MED7 Séptimo medicamento prescrito por médico 

OVERMED1 Primer medicamento auto prescrito 

OVERMED2 Segundo medicamento auto prescrito 

OVERMED3 Tercer medicamento auto prescrito 

OVERMED4 Cuarto medicamento auto prescrito 

OVERMED5 Quinto medicamento auto prescrito 

MED_HT Consume medicamentos anti-hipertensos 1 2 

MED_DM Consume medicamentos anti-diabéticos 1 2 

MED_AHS 
Consume medicamentos ansiolíticos, sedantes 
o hipnóticos 

7 2 

MED_ADP Consume medicamentos anti-depresivos 7 2 

MED_AEP Consume medicamentos analgésicos 7 2 

vmerge Variable categórica de MED_AHS, MED_ADP y MED_AEP 

CESD1 Ítem 1 prueba de depresión 1 4 

CESD2 Ítem 2 prueba de depresión 1 4 

CESD3 Ítem 3 prueba de depresión 1 4 

CESD4 Ítem 4 prueba de depresión 2 4 

CESD5 Ítem 5 prueba de depresión 1 4 

CESD6 Ítem 6 prueba de depresión 1 4 

CESD7 Ítem 7 prueba de depresión 1 4 

CESD8 Ítem 8 prueba de depresión 1 4 

CESD9 Ítem 9 prueba de depresión 1 4 

CESD10 Ítem 10 prueba de depresión 2 4 

CESD11 Ítem 11 prueba de depresión 1 4 

CESD12 Ítem 12 prueba de depresión 1 4 

CESD13 Ítem 13 prueba de depresión 2 4 

CESD14 Ítem 14 prueba de depresión 2 4 

CESD15 Ítem 15 prueba de depresión 2 4 

CESD16 Ítem 16 prueba de depresión 2 4 

CESD17 Ítem 17 prueba de depresión 2 4 

CESD18 Ítem 18 prueba de depresión 2 4 

CESD19 Ítem 19 prueba de depresión 3 4 

CESD20 Ítem 20 prueba de depresión 2 4 

SUM_cesd Calificación total de CESD 0-60 2 Continuo 

D_CESD Variable categórica de SUM_cesd  

VISION1 
¿Utiliza gafas o lentes de contacto para ver de 
lejos? 

2 4 

VISION3 
¿En los últimos 12 meses ha recibido 
tratamiento de un oftalmólogo u optómetra? 

2 4 

E_CORREC Calificación en test tumbling E 26 Continuo 

LOGMAR Test tumbling E en LOGMAR 26 Continuo 

WHO_VISU Discapacidad visual por WHO 26 2 

US_VISUA Discapacidad visual por US 26 2 

SMOKE ¿Fuma a menudo? 1 4 

DRUGS1 ¿Ha fumado marihuana? 2 3 
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DRUGS3 
¿Ha consumido drogas como cocaína, éxtasis, 
bazuco u otras? 

3 3 

ALCOHOL1 ¿Con qué frecuencia consume alcohol? 2 8 

LCT Calificación cognitivo Leganés 0-32 4 Continuo 

D_LCT Positivo para demencia =<22 4 2 

LCT_orie Recodificación LCT 1-8 0 Continuo 

LCT_reco Recodificación LCT 9-14 3 Continuo 

LCT_reca Recodificación LCT 15-20 3 Continuo 

LCT_reme Recodificación LCT 21-26 3 Continuo 

LCT_rec0 Recodificación LCT 27-32 3 Continuo 

AUHC1 
¿La última vez que requirió asistencia médica, 
la recibió?  

1 2 

AUHC3 ¿Tiene un servicio médico regular? 2 2 

AUHC5 ¿Cuántas veces fue al doctor en el último año? 2 Continuo 

NAGI1 
¿Tiene dificultades para subir 10 escalones sin 
descansar? 

2 5 

NAGI1A 
¿Utiliza algún tipo de ayuda para subir 
escaleras? 

1 4 

NAGI2 
¿Tiene dificultades para caminar 5 cuadras (400 
metros)? 

2 5 

NAGI2A 
¿Utiliza algún tipo de ayuda para caminar 5 
cuadras? 

1 4 

NAGI 
¿Tiene dificultades de subir escaleras o caminar 
5 cuadras? 

2 2 

score_mat_sf Video para medir la movilidad de un adulto 0 Continuo 

ADL1 
¿Tiene dificultades para caminar en una 
habitación? 

3 5 

ADL1A 
¿Utiliza algún dispositivo para caminar en una 
habitación? 

2 4 

ADL1C 
¿Alguien lo ayuda para caminar en una 
habitación? 

1 4 

ADL2 ¿Tiene dificultad para vestirse? 1 5 

ADL2A ¿Alguien lo ayuda a vestirse? 5 2 

ADL3 ¿Tiene dificultades para bañarse? 2 5 

ADL3A ¿Utiliza algún tipo de dispositivo para bañarse? 1 4 

ADL4 ¿Tiene dificultades para comer? 1 5 

ADL4A ¿Alguien lo ayuda a comer? 1 4 

ADL5 
¿Tiene dificultades para levantarse de la cama o 
una silla? 

2 5 

ADL5A 
¿Utiliza algún tipo de dispositivo para levantarse 
de la cama o silla? 

1 4 

ADL6 ¿Tiene dificultades de usar el baño? 2 5 

ADL6A 
¿Utiliza algún tipo de dispositivo para usar el 
baño? 

2 4 

FALL1 Ítem 1 FES-I 3 4 

FALL2 Ítem 2 FES-I 1 4 

FALL3 Ítem 3 FES-I 2 4 

FALL4 Ítem 4 FES-I 1 4 

FALL5 Ítem 5 FES-I 1 4 

FALL6 Ítem 6 FES-I 1 4 

FALL7 Ítem 7 FES-I 1 4 
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FALL8 Ítem 8 FES-I 1 4 

FALL9 Ítem 9 FES-I 2 4 

FALL10 Ítem 10 FES-I 2 4 

FALL11 Ítem 11 FES-I 1 4 

FALL12 Ítem 12 FES-I 1 4 

FALL13 Ítem 13 FES-I 1 4 

FALL14 Ítem 14 FES-I 1 4 

FALL15 Ítem 15 FES-I 1 4 

FALL16 Ítem 16 FES-I 2 4 

FES_sum FES calificación total 6 Continuo 

FES_fallconce
rn 

FES-I en 3 categorías 6 3 

FALL17 ¿Ha sufrido una caída en el último año? 2 4 

NUM_FALL_C
AT 

Número de caídas en el último año 4 Continuo 

SPPB_BAL Calificación SPPB Balance 25 Continuo 

SPPB_GAIT Calificación SPPB Velocidad Marcha 25 Continuo 

SPPB_CHA Calificación SPPB Incorporarse silla 25 Continuo 

SPPB_TOTAL Calificación SPPB total 25 Continuo 

SPPB_LESST
HAN8 

Calificación SPPB < 8 25 2 

matPAdone ¿Desea responder el MAT PA? 0 2 

usualPace Caminata usual 3 5 

usualPaceDur
ation 

Duración de caminata a velocidad usual 3 Continuo 

usualPaceDay
sPerWeek 

Días a la semana en que persona camina a 
velocidad usual 

3 7 

fastPace Caminata rápida 3 5 

fastPaceDurati
on 

Duración de caminata a velocidad rápida 3 Continuo 

fastPaceDays
PerWeek 

Días a la semana en que persona camina a 
velocidad rápida 

3 8 

leisure Tiempo libre de actividades  
Variable que requiere un 
tratamiento especial para 
convertirse en categórica 

LOSS_HW ¿Ha perdido su pareja en los últimos 2 años? 181 2 

LOSS_SD ¿Ha perdido algún hijo(a) en los últimos 2 años? 181 2 

LOSS_BS 
¿Ha perdido algún hermano(a) en los últimos 2 
años? 

181 2 

LOSS_NN 
¿Ha perdido algún sobrino(a) en los últimos 2 
años? 

181 2 

LOSS_FAM 
¿Ha perdido algún otro familiar en los últimos 2 
años? 

181 2 

LOSS_F ¿Ha perdido algún amigo en los últimos 2 años? 181 2 

LOSS_PRO 
¿Ha perdido algún profesional en los últimos 2 
años? 

181 2 

LOSS_OTH 
¿Ha perdido alguna otra persona muy cercana 
en los últimos 2 años? 

181 2 

timeNapping Siesta en minutos 10 38 

timeSitting Sentado en horas 10 87 

LTA Cualquier actividad libre 10 2 

LTPA Cualquier actividad física en tiempo libre 10 2 
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LTSA Cualquier actividad deportiva en tiempo libre 10 2 

BEM1 Gentil 2 7 

BEM2 Simpático 2 7 

BEM3 Con habilidades de líder 3 7 

BEM4 Actúo como líder 2 7 

BEM5 Dominante 2 7 

BEM6 Tierno 3 7 

BEM7 Cálido 4 7 

BEM8 Afectuoso 2 7 

BEM9 Personalidad fuerte 4 7 

BEM10 Defiendo mis propias creencias 2 7 

BEM11 Sensible a las necesidades de los demás 2 7 

BEM12 Tomo decisiones fácilmente 2 7 

Femenine_sco
re 

Calificación femenina 5 Continuo 

Masculine_sco
re 

Calificación masculina 5 Continuo 

DA1 
¿Tiene dinero del que usted decida por sí 
mismo? 

2 4 

DA2 ¿Tiene cuenta a nombre propio? 3 4 

DA3 ¿Usted opera la cuenta? 7 4 

DA4 Si la esposa trabaja, el esposo debería ayudar 2 3 

DA5 
¿Una mujer casada tiene permitido trabajar 
fuera de casa? 

2 3 

DA6 
¿Las decisiones importantes en una familia las 
toma el hombre? 

2 3 

DA7 
¿La mujer tiene el derecho de dar su opinión 
cuando está en desacuerdo con el esposo? 

3 3 

VICTIM1 
¿Ha sido insultado por un extraño en el último 
año? 

4 2 

VICTIM2 
¿Ha sido robado por un extraño en el último 
año? 

4 2 

VICTIM3 
¿Ha sido atacado por un extraño en el último 
año? 

5 2 

HITS1 ¿Alguna vez un familiar le gritó o maldijo? 1 5 

HITS2 ¿Alguna vez un familiar le insultó? 1 5 

HITS3 
¿Alguna vez un familiar le amenazó con 
lastimarlo? 

1 5 

HITS4 ¿Alguna vez un familiar lo lastimó físicamente? 1 5 

HITS5 ¿Alguna vez su pareja le gritó o maldijo? 1 5 

HITS6 ¿Alguna vez su pareja le insultó? 1 5 

HITS7 
¿Alguna vez su pareja le amenazó con 
lastimarlo? 

1 5 

HITS8 ¿Alguna vez su pareja lo lastimó físicamente? 1 5 

HITS9 
¿En los últimos 6 meses un familiar le gritó o 
maldijo? 

1 5 

HITS10 ¿En los últimos 6 meses un familiar le insultó? 1 5 

HITS11 
¿En los últimos 6 meses un familiar le amenazó 
con lastimarlo? 

1 5 

HITS12 
¿En los últimos 6 meses un familiar lo lastimó 
físicamente? 

1 5 
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HITS13 
¿En los últimos 6 meses su pareja le gritó o 
maldijo? 

1 5 

HITS14 ¿En los últimos 6 meses su pareja le insultó? 1 5 

HITS15 
¿En los últimos 6 meses su pareja le amenazó 
con lastimarlo? 

1 5 

HITS16 
¿En los últimos 6 meses su pareja lo lastimó 
físicamente? 

1 5 

FM_ever_psy Recodificación HITS1-3 de violencia psicológica 1 2 

FM_ever_phy Recodificación HITS4 de violencia física 1 2 

P_ever_psy Recodificación HITS5-7 de violencia psicológica 1 2 

FM_6mo_psy 
Recodificación HITS9-11 de violencia 
psicológica 

1 2 

P_6mo_psy 
Recodificación HITS13-15 de violencia 
psicológica 

1 2 

GRIP_MAX Máxima fuerza en KG 25 Continuo 

WEIGHT Peso en Kilogramos 0 Continuo 

HEIGHT Altura en centímetros 0 Continuo 

BMI Índice de masa corporal 0 Continuo 

WAIST Cintura en centímetros 0 Continuo 

Abdominal Obesidad abdominal 0 2 

TCL_mgdl TCL Colesterol en mg/dl 17 Continuo 

TCL_cat TCL Colesterol en 3 categorías 17 3 

HDL_mgdl HDL Colesterol en mg/dl 17 Continuo 

HDL_cat HDL Colesterol en 3 categorías 17 3 

ratio_cat Total HDL colesterol en 2 categorías 17 2 

high_nonHDL Alto no-HDL colesterol en 2 categorías 17 2 

Triglycerides_
mgdl 

Triglicéridos en mg/dl 17 Continuo 

Trigl_cat Triglicéridos en 4 categorías 17 4 

HbA1c Porcentaje HbA1c 17 Continuo 

Albumin Albúmina en g/l 17 Continuo 

CRP Proteína C-reactivo en mg/l 17 Continuo 

CRP_cat Proteína C-reactivo en 4 categorías 17 4 

Hemoglobine Hemoglobina en g/l 17 Continuo 

IL6_pgml Interleucin en pg/ml 54 Continuo 

IL6_cat Interleucin en 4 categorías 54 4 

MetS_HDL Síndrome metabólico. Bajo HDL. 17 2 

MetS_BP Síndrome metabólico. Alto BP. 2 2 

MetS_HbA1c_l
ow 

Síndrome metabólico. Bajo HbA1c. 17 2 

MetS_HbA1c_
high 

Síndrome metabólico. Alto HbA1c. 17 2 

MetS_1 Síndrome metabólico. HbA1c>=5.7 18 2 

MetS_2 Síndrome metabólico. HbA1c>=7 17 2 

DM_3var 
Recodificación diabetes. Autoreporte, 
medicamentos o HbA1c>=6.5 

18 2 

fram_lab Framingham version LAB 19 Continuo 

fram_office Framingham version oficina 2 Continuo 

weightloss 
Ítem 1 Fragilidad: Pérdida de peso no 
intencional en último año 

1 2 

fatigue Ítem 2 Fragilidad: CESD7 y/o CESD20 >2 2 2 
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walking_time_
week 

Fragilidad: Caminata usual más rápida 0 Continuo 

physact 
Ítem 3 Fragilidad: menos de 60 minutos de 
caminata por semana 

3 2 

walkspeed 
Ítem 4 fragilidad: Velocidad más baja. Quintil por 
sexo, altura y ciudad 

26 2 

grip Ítem 5 Fragilidad: fuerza de agarre 25 2 

frailty Fragilidad 0-5 31 5 

frailty_cat Fragilidad en 3 categorías 31 3 
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C. Anexo: Cuestionario de 
validación de resultados 

A continuación, se solicita que exprese su punto de vista asociado al conocimiento 

hallado acerca del espacio de vida en adultos mayores de la ciudad de Manizales.  

Información personal 

Nombre 
 

Profesión 
 

Email 
 

¿Tiene conocimiento acerca del espacio de 

vida? 

 

 

1. ¿Considera, bajo su experiencia, que las variables que se mencionan en el 
estudio transversal se relacionan con el espacio de vida? Argumente su 
respuesta.  

_______________________________________________________________________

_______________________________________________________________________

_______________________________________________________________________ 

 

2. ¿Qué variables le parecieron novedosas en torno al análisis transversal realizado 
con el espacio de vida?   
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_______________________________________________________________________

_______________________________________________________________________

_______________________________________________________________________ 

 

3. ¿Considera, bajo su experiencia, que las variables que se mencionan en el 

estudio longitudinal se relacionan con el espacio de vida? Argumente su 

respuesta.  

_______________________________________________________________________

_______________________________________________________________________

_______________________________________________________________________ 

 

4. ¿Qué variables le parecieron novedosas en torno al análisis longitudinal realizado 
con el espacio de vida?   

_______________________________________________________________________

_______________________________________________________________________

_______________________________________________________________________ 

 

5. ¿Considera que el análisis implementado fue correcto? Argumente su respuesta. 

_______________________________________________________________________

_______________________________________________________________________

______________________________________________________________________ 

 

6. Comentarios, sugerencias y/o recomendaciones: 

_______________________________________________________________________

_______________________________________________________________________

_______________________________________________________________________ 

 

¡Gracias por su participación! 



 

 
 

Bibliografía 

Al-Aidaroos, K. M., Abu Bakar, A., & Othman, Z. (2010). Naïve Bayes variants in 
classification learning. Proceedings - 2010 International Conference on Information 
Retrieval and Knowledge Management: Exploring the Invisible World, CAMP’10, 
276–281. https://doi.org/10.1109/INFRKM.2010.5466902 

Al Snih, S., Peek, K., Sawyer, P., Markides, K., Allman, R., & Ottenbacher, K. (2012). 
Life-Space Mobility Among Mexican Americans Aged 75 Years and Older. Journal of 
the American Geriatrics Society, 60(3), 532–537. 
https://doi.org/10.1161/ATVBAHA.114.303112.ApoA-I 

Allman, R. M., Sawyer, P., & Roseman, J. M. (2006). The UAB study of aging: 
Background and insights into life-space mobility among older Americans in rural and 
urban settings. Aging Health, 2(3), 417–429. 
https://doi.org/10.2217/1745509X.2.3.417 

Alom, Z., Yakopcic, C., Taha, T. M., & Asari, V. K. (2018). Breast Cancer Classification 
from Histopathological Images with Inception Recurrent Residual Convolutional 
Neural Network. 

Alshebber, K. M., Dunlap, P. M., & Whitney, S. L. (2020). Reliability and Concurrent 
Validity of Life Space Assessment in Individuals with Vestibular Disorders. Journal of 
Neurologic Physical Therapy, 44(3), 214–219. 
https://doi.org/10.1097/NPT.0000000000000320 

Angela McCrone, Smith, A., Hooper, J., Parker, R. A., & Peters, A. (2019). The Life-
Space Assessment Measure of Functional Mobility Has Utility in Community-Based 
Physical Therapist Practice in the United Kingdom. Physical Therapy, 53(9), 1689–
1699. https://doi.org/10.1017/CBO9781107415324.004 

Ansari, Z., H, Q. M., & Abdullah, A. (2019). Performance Research on Medical Data 
Classification using Traditional and Soft Computing Techniques. International 
Journal of Recent Technology and Engineering, 2, 990–995. 

Artzi, M., Bressler, I., & Bashat, D. Ben. (2019). Differentiation Between Glioblastoma, 
Brain Metastasis and Subtypes Using Radiomics Analysis. Journal of Magnetic 
Resonance Imaging Magnetic, 1–10. https://doi.org/10.1002/jmri.26643 

Arvanitakis, Z., Shah, R. C., & Bennett, D. A. (2019). Diagnosis and Management of 
Dementia: Review. JAMA - Journal of the American Medical Association, 322(16), 
1589–1599. https://doi.org/10.1001/jama.2019.4782 

Auais, M., Alvarado, B. E., Curcio, C.-L., Garcia, A., Ylli, A., & Deshpande, N. (2016). 
Fear of falling as a risk factor of mobility disability in older people at five diverse sites 



134 Técnicas de Minería de Datos Supervisadas en el Espacio de Vida de Adultos 

Mayores de la Ciudad de Manizales 

 
of the IMIAS study. Archives of Gerontology and Geriatrics, 66, 147–153. 
https://doi.org/10.1016/j.archger.2016.05.012 

Auais, M., Alvarado, B., Guerra, R., Curcio, C., Freeman, E. E., Ylli, A., Guralnik, J., & 
Deshpande, N. (2017). Fear of falling and its association with life-space mobility of 
older adults: A cross-sectional analysis using data from five international sites. Age 
and Ageing, 46(3), 459–465. https://doi.org/10.1093/ageing/afw239 

Bajwa, M. N., Malik, M. I., Siddiqui, S. A., Dengel, A., Shafait, F., Neumeier, W., & 
Ahmed, S. (2019). Two-stage framework for optic disc localization and glaucoma 
classification in retinal fundus images using deep learning. BMC Medical Informatics 
and Decision Making, 8, 1–16. 

Baker, P. S., Bodner, E. V., & Allman, R. M. (2003). Measuring Life-Space Mobility in 
Community-Dwelling Older Adults. Journal of the American Geriatrics Society, 
51(11), 1610–1614. https://doi.org/10.1046/j.1532-5415.2003.51512.x 

Banerjee, I., Ling, Y., Chen, M. C., Hasan, S. A., Langlotz, C. P., Moradzadeh, N., 
Chapman, B., Amrhein, T., Mong, D., Rubin, D. L., Farri, O., & Lungren, M. P. 
(2018). Comparative effectiveness of convolutional neural network (CNN) and 
recurrent neural network (RNN) architectures for radiology text report classificatio. 
Artificial Intelligence In Medicine, August, 0–1. 
https://doi.org/10.1016/j.artmed.2018.11.004 

Barnes, L. L., Wilson, R. S., Bienias, J. L., Mendes De Leon, C. F., Kim, H. J. N., 
Buchman, A. S., & Bennett, D. A. (2007). Correlates of life space in a volunteer 
cohort of older adults. Experimental Aging Research, 33(1), 77–93. 
https://doi.org/10.1080/03610730601006420 

Béland, F., Julien, D., Bier, N., Desrosiers, J., Kergoat, M. J., & Demers, L. (2018). 
Association between cognitive function and life-space mobility in older adults: 
Results from the FRéLE longitudinal study. BMC Geriatrics, 18(1). 
https://doi.org/10.1186/s12877-018-0908-y 

Ben-Assuli, O., Heart, T., Shlomo, N., & Klempfner, R. (2019). Bringing big data analytics 
closer to practice : A methodological explanation and demonstration of classification 
algorithms. Health Policy and Technology, 8(1), 7–13. 
https://doi.org/10.1016/j.hlpt.2018.12.003 

Bentley, J. P., Brown, C. J., McGwin, G., Sawyer, P., Allman, R. M., & Roth, D. L. (2013). 
Functional status, life-space mobility, and quality of life: a longitudinal mediation 
analysis. Quality of Life Research, 22(7), 1621–1632. 
https://doi.org/10.1007/s11136-012-0315-3 

Berchtold, S., Keim, D. A., & Kriegel, H. P. (1996). The X-tree: An Index Structure for 
High-Dimensional Data. In Proceedings ot the 22nd VLDB Conference. Academic 
Press. https://doi.org/10.1016/B978-1-55860-651-7.50124-8 

Bernal, M. C., Curcio, C. L., Chacón, J. A., Gómez, J. F., & Botero, A. M. (2001). Validez 
y fiabilidad de la escala de Braden para predecir riesgo de úlceras por presión en 
ancianos1. Revista Española de Geriatría y Gerontología, 36(5), 281–286. 



Bibliografía 135 

 

 

https://doi.org/10.1016/s0211-139x(01)74737-3 

Bhuta, P., Himakireeti, K., & Mohammad, N. (2019). Supervised Learning Algorithms for 
Detection of Brain Tumour. International Journal of Innovative Technology and 
Exploring Engineering, 8, 1099–1102. 

Blagus, R., & Lusa, L. (2013). SMOTE for high-dimensional class-imbalanced data. BMC 
Bioinformatics, 14, 1–16. https://doi.org/10.1186/1471-2105-14-106 

Boyle, P. A., Buchman, A. S., Barnes, L. L., James, B. D., Bennett, D. A., & Boyle PA, 
Buchman AS, Barnes L, James B, B. D. (2010). Association between life space and 
risk of mortality in advanced age. Journal of American Geriatrics Society, 58(10), 
1925–1930. https://doi.org/10.1111/j.1532-5415.2010.03058.x. 

Breault, J. L., Goodall, C. R., & Fos, P. J. (2002). Data mining a diabetic data warehouse. 
Artificial Intelligence in Medicine, 26(1–2), 37–54. https://doi.org/10.1016/S0933-
3657(02)00051-9 

Breiman, L. (2001). Random forests. Machine Learning, 5–32. 
https://doi.org/10.1201/9780367816377-11 

Brugman, S. (2019). pandas-profiling: Exploratory Data Analysis for Python. 
https://github.com/pandas-profiling/pandas-profiling 

Byles, J. E., Leigh, L., Vo, K., Forder, P., & Curryer, C. (2015). Life space and mental 
health: A study of older community-dwelling persons in Australia. Aging and Mental 
Health, 19(2), 98–106. https://doi.org/10.1080/13607863.2014.917607 

Calafati, R. O. (2017). Estrategias para el tratamiento de datos faltantes (“missing data”) 
en estudios con datos longitudinales [Universitat Oberta de Catalunya]. 
http://openaccess.uoc.edu/webapps/o2/bitstream/10609/64085/6/romancalafatiTFG0
617memoria.pdf 

Caldas, V., Fernandes, J., Vafaei, A., Gomes, C., Costa, J., Curcio, C., & Guerra, R. O. 
(2020). Life-Space and Cognitive Decline in Older Adults in Different Social and 
Economic Contexts: Longitudinal Results from the IMIAS Study. Journal of Cross-
Cultural Gerontology, 35(3), 237–254. https://doi.org/10.1007/s10823-020-09406-8 

Cao, X. H., Stojkovic, I., & Obradovic, Z. (2016). A robust data scaling algorithm to 
improve classification accuracies in biomedical data. BMC Bioinformatics, 17(1), 1–
10. https://doi.org/10.1186/s12859-016-1236-x 

Cerda, J., Vera, C., & Rada, G. (2013). Odds ratio: Aspectos teóricos y prácticos. Revista 
Medica de Chile, 141(10), 1329–1335. https://doi.org/10.4067/S0034-
98872013001000014 

Cerda, P., Varoquaux, G., & Kégl, B. (2018). Similarity encoding for learning with dirty 
categorical variables. Machine Learning, 107(8–10), 1477–1494. 
https://doi.org/10.1007/s10994-018-5724-2 

Chambon, S., Thorey, V., Arnal, P. J., Mignot, E., & Gramfort, A. (2019). DOSED: a deep 



136 Técnicas de Minería de Datos Supervisadas en el Espacio de Vida de Adultos 

Mayores de la Ciudad de Manizales 

 
learning approach to detect multiple sleep micro-events in EEG signal. Journal of 
Neuroscience Methods. https://doi.org/10.1016/j.jneumeth.2019.03.017 

Chatterjee, A., Woodruff, H., Wu, G., & Lambin, P. (2021). Limitations of Only Reporting 
the Odds Ratio in the Age of Precision Medicine: A Deterministic Simulation Study. 
Frontiers in Medicine, 8(May), 1–4. https://doi.org/10.3389/fmed.2021.640854 

Chawla, N. V., Bowyer, K. W., Hall, L. O., & Kegelmeyer, W. P. (2002). SMOTE: Synthetic 
Minority Over-sampling Technique. Journal of Artificial Intelligence Research, 321–
357. https://doi.org/10.1613/jair.953 

Chui, K. T., Alhalabi, W., Pang, S. S. H., de Pablos, P. O., Liu, R. W., & Zhao, M. (2017). 
Disease diagnosis in smart healthcare: Innovation, technologies and applications. 
Sustainability (Switzerland), 9(12), 1–23. https://doi.org/10.3390/su9122309 

Clarke, P., & Gallagher, N. A. (2013). Optimizing mobility in later life: The role of the urban 
built environment for older adults aging in place. Journal of Urban Health, 90(6), 
997–1009. https://doi.org/10.1007/s11524-013-9800-4 

Cohen-Mansfield, J., Shmotkin, D., & Hazan, H. (2010). The effect of homebound status 
on older persons. Journal of the American Geriatrics Society, 58(12), 2358–2362. 
https://doi.org/10.1111/j.1532-5415.2010.03172.x 

Cui, Song, Id, Q. W., West, J., & Id, J. B. (2019). Machine learning-based microarray 
analyses indicate low-expression genes might collectively influence PAH disease. 
PLoS Comput Biol, 1–25. 

Cui, Sunan, Luo, Y., Tseng, H., Haken, R. K. Ten, & Naqa, I. El. (2019). Combining 
handcrafted features with latent variables in machine learning for prediction of 
radiation-induced lung damage. 46(May), 2497–2511. 
https://doi.org/10.1002/mp.13497 

Curcio, C. L., Alvarado, B. E., Gomez, F., Guerra, R., Guralnik, J., & Zunzunegui, M. V. 
(2013). Life-Space Assessment scale to assess mobility: Validation in Latin 
American older women and men. Aging Clinical and Experimental Research, 25(5), 
553–560. https://doi.org/10.1007/s40520-013-0121-y 

Curcio, Carmen-Lucia, Alvarado, E., Gomez, F., Guralnik, J., & Victoria, M. (2013). Life-
Space Assessment scale to assess mobility: Validation in Latin American older 
women and men. Aging - Clinical and Experimental Research. 
https://doi.org/10.1007/s40520-013-0121-y 

Curcio, Carmen-Lucía, Benjumea, Á., & Gómez, F. (2018). FRAILTY AND LIFE SPACE : 
RESULTS FROM IMIAS STUDY. International Conference on Frailty & Sarcopenia 
Research 2017, April 2017. 

Curcio, Carmen-Lucia, Henao, G.-M., & Gomez, F. (2014). Frailty among rural elderly 
adults. BMC Geriatrics, 14(1), 2. https://doi.org/10.1186/1471-2318-14-2 

Curcio, Carmen-Lucia, Wu, Y. Y., Vafaei, A., Fernandez, J., Barbosa, D. S., Guerra, R., 
Guralnik, J., & Gomez, F. (2019). A Regression Tree for Identifying Risk Factors for 
Fear of Falling : The International Mobility in Aging Study ( IMIAS ). XX(Xx), 1–8. 



Bibliografía 137 

 

 

https://doi.org/10.1093/gerona/glz002 

Das, D., Ito, J., Kadowaki, T., & Tsuda, K. (2019). An interpretable machine learning 
model for diagnosis of Alzheimer’s disease. 2050, 1–18. 
https://doi.org/10.7717/peerj.6543 

Davenport, S. J., Paynter, S., & de Morton, N. A. (2008). What instruments have been 
used to assess the mobility of community-dwelling older adults? Physical Therapy 
Reviews, 13(5), 345–354. https://doi.org/10.1179/174328813X13789827565589 

De Vet, H., Terwee, C., Mokkink, L., & Knol, D. (2011). Field-testing : item reduction and 
data structure. https://doi.org/10.1017/CBO9780511996214.005 

Deist, T. M., Dankers, F. J. W. M., Valdes, G., Wijsman, R., Hsu, I., Oberije, C., Lustberg, 
T., Soest, J. Van, Hoebers, F., Jochems, A., Naqa, I. El, Wee, L., Morin, O., David, 
R., Bots, W., Kaanders, J. H., Belderbos, J., Solberg, T., Monshouwer, R., … 
Lambin, P. (2018). Machine learning algorithms for outcome prediction in 
(chemo)radiotherapy: an empirical comparison of classifiers. Medical Physics. 
https://doi.org/10.1002/mp.12967 

Delgado Enríquez, L. P., Jaramillo Ortegón, D. P., Salazar Gil, V., Vieira Silva, J. G., 
González Marín, A. del P., Castellanos Ruiz, J., & Vergara Quintero, M. del C. 
(2017). El Adulto Mayor de Manizales - Consideraciones para una propuesta de 
Política Pública sobre Envejecimiento y Vejez (U. A. de Manizales (ed.)). 

Department of Economic and Social Affairs of the United Nations. (2019). World 
Population Ageing 2019. In Economic and Social Affairs, Population Division. United 
Nations. 
https://www.un.org/en/development/desa/population/publications/pdf/ageing/WorldP
opulationAgeing2019-Report.pdf 

Desjardins, J. (2019). How much data is generated each day? World Economic Forum. 
https://www.weforum.org/agenda/2019/04/how-much-data-is-generated-each-day-
cf4bddf29f/ 

Durairaj, M., & Nandha Kumar, R. (2013). Data Mining Application on IVF Data For The 
Selection of Influential Parameters on Fertility. International Journal of Engineering 
and Advanced Technology, 2(6), 262–266. 
http://www.ijeat.org/attachments/File/v2i6/F2068082613.pdf 

Ebenuwa, S. H., & Sharif, M. H. D. S. (2019). Variance Ranking Attributes Selection 
Techniques for Binary Classification Problem in Imbalance Data. IEEE Access, 7, 
24649–24666. https://doi.org/10.1109/ACCESS.2019.2899578 

Fairhall, N., Sherrington, C., Kurrle, S. E., Lord, S. R., Lockwood, K., & Cameron, I. D. 
(2012). Effect of a multifactorial interdisciplinary intervention on mobility-related 
disability in frail older people: randomised controlled trial. BMC Medicine, 10. 
https://doi.org/10.1186/1741-7015-10-120 

Fathi, R., Bacchetti, P., Haan, M. N., Houston, T. K., Patel, K., & Ritchie, C. S. (2017). 
Life-Space Assessment Predicts Hospital Readmission in Home-Limited Adults. 



138 Técnicas de Minería de Datos Supervisadas en el Espacio de Vida de Adultos 

Mayores de la Ciudad de Manizales 

 
Journal of the American Geriatrics Society, 65(5), 1004–1011. 
https://doi.org/10.1111/jgs.14739 

Fawagreh, K., Gaber, M. M., & Elyan, E. (2014). Random forests: From early 
developments to recent advancements. Systems Science and Control Engineering, 
2(1), 602–609. https://doi.org/10.1080/21642583.2014.956265 

Fayyad, U., Piatetsky-shapiro, G., & Smyth, P. (1996). Fayyad 1996 From Data Mining to 
Knowledge Discovery. 37–54. 

Fernandes, J., Gomes, C. dos S., Guerra, R. O., Pirkle, C. M., Vafaei, A., Curcio, C. L., & 
Dornelas de Andrade, A. (2021). Frailty syndrome and risk of cardiovascular 
disease: Analysis from the International Mobility in Aging Study. Archives of 
Gerontology and Geriatrics, 92(October 2020). 
https://doi.org/10.1016/j.archger.2020.104279 

Fernández, C. F. (2018). El desalentador panorama del adulto mayor en Colombia. 
Portafolio. https://www.portafolio.co/economia/panorama-del-adulto-mayor-en-
colombia-2018-517356 

Fontenele Garcia, I. F., Tiuganji, C. T., Simões, M. D. S. M. P., & Lunardi, A. C. (2020). 
Activities of daily living and life-space mobility in older adults with chronic obstructive 
pulmonary disease. International Journal of COPD, 15, 69–77. 
https://doi.org/10.2147/COPD.S230063 

Fontenele Garcia, I. F., Tiuganji, C. T., Simões, M. do S. M. P., & Lunardi, A. C. (2018). A 
study of measurement properties of the Life-Space Assessment questionnaire in 
older adults with chronic obstructive pulmonary disease. Clinical Rehabilitation, 
32(10), 1374–1382. https://doi.org/10.1177/0269215518780488 

Gaitan Hidalgo, D. C. (2020). COVID 19 y “quedarse en casa”: un posible riesgo ante la 
violencia intrafamiliar. Pesquisa Javeriana. 
https://www.javeriana.edu.co/pesquisa/covid-19-y-quedarse-en-casa-un-posible-
riesgo-ante-la-violencia-intrafamiliar/ 

Giannouli, E., Fillekes, M. P., Mellone, S., Weibel, R., Bock, O., & Zijlstra, W. (2019). 
Predictors of real-life mobility in community-dwelling older adults: An exploration 
based on a comprehensive framework for analyzing mobility. European Review of 
Aging and Physical Activity, 16(1). https://doi.org/10.1186/s11556-019-0225-2 

Gómez-Verján, J. C., & Gutiérrez-Robledo, L. M. (2018). The Challenge of Big Data and 
Data Mining in Aging Research. In Aging Research - Methodological Issues: Second 
Edition (pp. 1–246). https://doi.org/10.1007/978-3-319-95387-8 

Gomez, F., Curcio, C. L., & Duque, G. (2011). Dizziness as a geriatric condition among 
rural community-dwelling older adults. Journal of Nutrition, Health and Aging, 15(6), 
490–497. https://doi.org/10.1007/s12603-011-0050-4 

Guralnik, J. M., Simonsick, E. M., Ferrucci, L., Glynn, R. J., Berkman, L. F., Blazer, D. G., 
Scherr, P. A., & Wallace, R. B. (1994). A Short Physical Performance Battery 
Assessing Lower Extremity Function: Association With Self-Reported Disability and 



Bibliografía 139 

 

 

Prediction of Mortality and Nursing Home Admission Energetic cost of walking in 
older adults View project IOM committee on cognitive agi. Article in Journal of 
Gerontology, 49(2), 85–94. https://doi.org/10.1093/geronj/49.2.M85 

Gutiérrez, P. A., Pérez-Ortiz, M., Sánchez-Monedero, J., & Hervás-Martínez, C. (2016). 
Representing ordinal input variables in the context of ordinal classification. 
Proceedings of the International Joint Conference on Neural Networks, 2016-Octob, 
2174–2181. https://doi.org/10.1109/IJCNN.2016.7727468 

Guyon, I., Weston, J., Barnhill, S., & Vapnik, V. (2002). Gene selection for cancer 
classification using support vector machines. Machine Learning, 46(1–3), 389–422. 
https://doi.org/10.1023/A:1012487302797 

Hand, D. J., & Adams, N. M. (2015). Data Mining. 2(January 2013), 5–20. 
https://doi.org/10.1017/CBO9781139058452.002 

Hathaway, Q. A., Roth, S. M., Pinti, M. V, Sprando, D. C., Kunovac, A., Durr, A. J., Cook, 
C. C., Fink, G. K., Cheuvront, T. B., Grossman, J. H., Aljahli, G. A., Taylor, A. D., 
Giromini, A. P., Allen, J. L., & Hollander, J. M. (2019). Machine ‑ learning to stratify 
diabetic patients using novel cardiac biomarkers and integrative genomics. 
Cardiovascular Diabetology, 1–16. https://doi.org/10.1186/s12933-019-0879-0 

Hernández Orallo, J., Ramírez Quintata, M. J., & Ferri Ramírez, C. (2004). Introducción a 
la minería de datos. Pearson Prentice Hall. 

Ho, S. H., Tan, D. P. S., Tan, P. J., Ng, K. W., Lim, Z. Z. B., Ng, I. H. L., Wong, L. H., 
Ginting, M. L., Yuen, B., Mallya, U. J., Chong, M. S., & Wong, C. H. (2020). The 
development and validation of a prototype mobility tracker for assessing the life 
space mobility and activity participation of older adults. BMC Geriatrics, 20(1), 1–12. 
https://doi.org/10.1186/s12877-020-01649-x 

İlkim, E., Nurdan, E., Yusuf, A., Yalçın, Ö., & Çiğdem, E. (2018). THE ANALYSIS OF THE 
EFFECTS OF ACUTE RHEUMATIC FEVER IN CHILDHOOD ON CARDIAC 
DISEASE WITH DATA MINING. International Journal OfMedical Informatics. 
https://doi.org/10.1016/j.ijmedinf.2018.12.009 

Instituto Nacional de Medicina Legal y Ciencias Forenses. (2018). CARACTERIZACIÓN 
DE LOS SUICIDIOS MANIZALES 2017. 4 Congresso Internacional y 19 Nacional de 
Medicina Legal y Ciencias Forenses, 48. 

Iravani, S., & Conrad, T. (2019). Deep Learning for Proteomics Data for Feature Selection 
and Classification. International Federation for Information Processing 2019, 1, 301–
316. 

Ishihara, K., Izawa, K. P., Kitamura, M., Ogawa, M., Shimogai, T., Kanejima, Y., 
Morisawa, T., & Shimizu, I. (2020). Gait speed, life-space mobility and mild cognitive 
impairment in patients with coronary artery disease. Heart and Vessels, 
0123456789. https://doi.org/10.1007/s00380-020-01677-y 

Kaplan, K. A., Hirshman, J., Hernandez, B., Stefanick, M. L., Hoffman, A. R., Redline, S., 
Ancoli-Israel, S., Stone, K., Friedman, L., & Zeitzer, J. M. (2017). When a gold 



140 Técnicas de Minería de Datos Supervisadas en el Espacio de Vida de Adultos 

Mayores de la Ciudad de Manizales 

 
standard isn’t so golden: Lack of prediction of subjective sleep quality from sleep 
polysomnography. Biological Psychology, 123, 37–46. 
https://doi.org/10.1016/j.biopsycho.2016.11.010 

Karlsson, M. K., Magnusson, H., Von Schewelov, T., & Rosengren, B. E. (2013). 
Prevention of falls in the elderly - A review. Osteoporosis International, 24(3), 747–
762. https://doi.org/10.1007/s00198-012-2256-7 

Kassraian-Fard, P., Matthis, C., Balsters, J. H., Maathuis, M. H., & Wenderoth, N. (2016). 
Promises, pitfalls, and basic guidelines for applying machine learning classifiers to 
psychiatric imaging data, with autism as an example. Frontiers in Psychiatry, 
7(DEC). https://doi.org/10.3389/fpsyt.2016.00177 

Kennedy, R. E., Almutairi, M., Williams, C. P., Sawyer, P., Allman, R. M., & Brown, C. J. 
(2019). Determination of the Minimal Important Change in the Life-Space 
Assessment. Journal of the American Geriatrics Society, 67(3), 565–569. 
https://doi.org/10.1111/jgs.15707 

Kennedy, R. E., Sawyer, P., Williams, C. P., Lo, A. X., Ritchie, C. S., Roth, D. L., Allman, 
R. M., & Brown, C. J. (2017). Life-Space Mobility Change Predicts 6-Month Mortality. 
Journal of the American Geriatrics Society, 65(4), 833–838. 
https://doi.org/10.1111/jgs.14738 

Kennedy, R. E., Williams, C. P., Sawyer, P., Lo, A. X., Connelly, K., Nassel, A., & Brown, 
C. J. (2019). Life-Space Predicts Health Care Utilization in Community-Dwelling 
Older Adults. Journal of Aging and Health, 31(2), 280–292. 
https://doi.org/10.1177/0898264317730487 

Kim, E., Choi, A., & Nam, H. (2019). Drug repositioning of herbal compounds via a 
machine-learning approach. BMC Bioinformatics, 20(Suppl 10). 

Kim, H., Lee, K. M., Kim, E. J., & Lee, J. S. (2019). Improvement diagnostic accuracy of 
sinusitis recognition in paranasal sinus X-ray using multiple deep learning models. 
9(6), 942–951. https://doi.org/10.21037/qims.2019.05.15 

Kim, T. K., Yi, P. H., Wei, J., Shin, J. W., Hager, G., Hui, F. K., Sair, H. I., & Lin, C. T. 
(2019). Deep Learning Method for Automated Classification of Anteroposterior and 
Posteroanterior Chest Radiographs. Journal of Digital Imaging. 

Kira, K., & Rendell, L. A. (1992). The Feature Selection Problem: Traditional Methods and 
a New Algorithm. AAAI-92 Proceedings. https://doi.org/10.1007/978-981-15-0512-
6_5 

Kirkman, M. S., Briscoe, V. J., Clark, N., Florez, H., Haas, L. B., Halter, J. B., Huang, E. 
S., Korytkowski, M. T., Munshi, M. N., Odegard, P. S., Pratley, R. E., & Swift, C. S. 
(2012). Diabetes in older adults. Diabetes Care, 35(12), 2650–2664. 
https://doi.org/10.2337/dc12-1801 

Kononenko, I. (1994). Estimating attributes: Analysis and extensions of RELIEF. Lecture 
Notes in Computer Science (Including Subseries Lecture Notes in Artificial 
Intelligence and Lecture Notes in Bioinformatics), 784 LNCS, 171–182. 



Bibliografía 141 

 

 

https://doi.org/10.1007/3-540-57868-4_57 

Kruse, C., Goemaere, S., Lapauw, B., De Buyser, S., Eiken, P., & Vestergaard, P. (2018). 
Predicting mortality and incident immobility in older Belgian men by characteristics 
related to sarcopenia and frailty. Osteoporosis International, 29(6), 1437–1445. 
https://doi.org/10.1007/s00198-018-4467-z 

Kuhn, M., & Johnson, K. (2019). Feature Engineering and Selection: A Practical Approach 
for Predictive Models. https://bookdown.org/max/FES/ 

Kumar, S. A., Yogesh, T., Prithiv, M., Alam, S. Q., Hashim, M. A. B., & Amutha, R. (2020). 
Data Mining Technique based Ambient Assisted Living for Elderly People. 
Proceedings of the 4th International Conference on Computing Methodologies and 
Communication, ICCMC 2020, Iccmc, 505–508. 
https://doi.org/10.1109/ICCMC48092.2020.ICCMC-00094 

Kuspinar, A., Verschoor, C. P., Beauchamp, M. K., Dushoff, J., Ma, J., Amster, E., 
Bassim, C., Dal Bello-Haas, V., Gregory, M. A., Harris, J. E., Letts, L., Neil-Sztramko, 
S. E., Richardson, J., Valaitis, R., & Vrkljan, B. (2020). Modifiable factors related to 
life-space mobility in community-dwelling older adults: Results from the Canadian 
Longitudinal Study on Aging. BMC Geriatrics, 20(1). https://doi.org/10.1186/s12877-
020-1431-5 

LaPatria. (2018). Caldas, segundo en envejecimiento en Colombia. 
https://www.lapatria.com/salud/caldas-segundo-en-envejecimiento-en-colombia-
422635 

Lee, H., Yune, S., Mansouri, M., Kim, M., Tajmir, S. H., Guerrier, C. E., Ebert, S. A., 
Pomerantz, S. R., Romero, J. M., Kamalian, S., Gonzalez, R. G., Lev, M. H., & Do, 
S. (2018). An explainable deep-learning algorithm for the detection of acute 
intracranial haemorrhage from small datasets. Nature Biomedical Engineering. 
https://doi.org/10.1038/s41551-018-0324-9 

Lemaître, G., Nogueira, F., & West, W. S. (2017). Imbalanced-learn : A Python Toolbox to 
Tackle the Curse of Imbalanced Datasets in Machine Learning. Journal of Machine 
Learning Research, 18, 1–5. 

Lin, W. C., & Tsai, C. F. (2019). Missing value imputation : a review and analysis. Artificial 
Intelligence Review, 0123456789. https://doi.org/10.1007/s10462-019-09709-4 

Llano Escobar, R. (2019). Manizales, uno de los mejores ‘vivideros’ del país, según 
estudio. RCN Radio. https://www.rcnradio.com/colombia/eje-cafetero/manizales-es-
el-mejor-vividero-del-pais-esto-dice-el-estudio-al-respecto 

Londoño, E. (2020). En Manizales trabajan para evitar casos de suicidio. BCNoticias. 
https://www.bcnoticias.com.co/en-manizales-trabajan-para-evitar-casos-de-suicidio/ 

López, G., Jerez, J., Franco, L., & Veredas, F. (2019). A Transfer-Learning Approach to 
Feature Extraction from Cancer Transcriptomes with Deep Autoencoders Guillermo. 
Springer Nature Switzerland, June, 283–296. https://doi.org/10.1007/978-3-030-
20521-8 



142 Técnicas de Minería de Datos Supervisadas en el Espacio de Vida de Adultos 

Mayores de la Ciudad de Manizales 

 
Lowe, A. (2019). Hyperparameters and Pipelines. Domino. 

https://blog.dominodatalab.com/towards-predictive-accuracy-tuning-
hyperparameters-and-pipelines/ 

Mackey, D. C., Cauley, J. A., Barrett-Connor, E., Schousboe, J. T., Cawthon, P. M., & 
Cummings, S. R. (2014). Life-space mobility and mortality in older men: A 
prospective cohort study. Journal of the American Geriatrics Society, 62(7), 1288–
1296. https://doi.org/10.1111/jgs.12892 

Mata, G., Radojevi, M., Fernandez-lozano, C., Smal, I., Werij, N., Morales, M., Meijering, 
E., & Rubio, J. (2018). Automated Neuron Detection in High-Content Fluorescence 
Microscopy Images Using Machine Learning. Neuroinformatics, Meijering 2010. 
https://doi.org/10.1007/s12021-018-9399-4 

Matsuda, K., Hamachi, N., Yamaguchi, T., Oka, S., Suzuki, A., Shimoda, T., Ikeda, T., 
Eguchi, M., Nakahara, M., Nagai, Y., Takano, Y., Kaneko, H., & Morita, M. (2019). A 
path analysis of the interdependent relationships between life space assessment 
scores and relevant factors in an elderly Japanese community. Journal of Physical 
Therapy Science, 31(4), 326–331. https://doi.org/10.1589/jpts.31.326 

Matsuda, K., Ikeda, S., Nakahara, M., Ikeda, T., Okamoto, R., Kurosawa, K., & Horikawa, 
E. (2015). Factors affecting the coefficient of variation of stride time of the elderly 
without falling history: a prospective study. Journal of Physical Therapy Science, 
27(4), 1087–1090. https://doi.org/10.1589/jpts.27.1087 

Mehta, S. D., & Sebro, R. (2020). Computer-Aided Detection of Incidental Lumbar Spine 
Fractures from Routine Dual-Energy X-Ray Absorptiometry (DEXA) Studies Using a 
Support Vector Machine (SVM) Classifier. Journal of Digital Imaging, 33(1), 204–
210. https://doi.org/10.1007/s10278-019-00224-0 

Ming, C., Viassolo, V., Probst-hensch, N., Chappuis, P. O., Dinov, I. D., & Katapodi, M. C. 
(2019). Machine learning techniques for personalized breast cancer risk prediction : 
comparison with the BCRAT and BOADICEA models. Breast Cancer Research, 1–
11. 

Ministerio de Salud y Protección Social, O. de P. S. (2018). Sala situacional de la 
Población Adulta Mayor. Ministerio de Salud y Protección Social, 3–4. 
https://www.minsalud.gov.co/sites/rid/Lists/BibliotecaDigital/RIDE/DE/PS/sala-
situacion-envejecimiento-2018.pdf 

Morton, N. A. De, Berlowitz, D. J., & Keating, J. L. (2008). A systematic review of mobility 
instruments and their measurement properties for older acute medical patients. 
15(Mcid), 1–15. https://doi.org/10.1186/1477-7525-6-44 

Muñoz, N., Bosch, F. X., de Sanjosé, S., Herrero, R., Castellsagué, X., Shah, K. V., 
Snijders, P. J. F., & Meijer, C. J. L. M. (2003). Epidemiologic Classification of Human 
Papillomavirus Types Associated with Cervical Cancer. New England Journal of 
Medicine, 348(6), 518–527. https://doi.org/10.1056/nejmoa021641 

Murata, C., Kondo, T., Tamakoski, K., Yatsuya, H., & Toyoshima, H. (2006). Factors 
associated with life space among community-living rural elders in Japan. Public 



Bibliografía 143 

 

 

Health Nursing, 23(4), 324–331. https://doi.org/10.1111/j.1525-1446.2006.00568.x 

Nikitha, A., & Sreeletha, S. . (2018). EMG based Gesture Recognition using Machine 
Learning. 2018 Second International Conference on Intelligent Computing and 
Control Systems (ICICCS), Iciccs, 1560–1564. 

Norman, B., Pedoia, V., Noworolski, A., Link, T. M., & Majumdar, S. (2018). Applying 
Densely Connected Convolutional Neural Networks for Staging Osteoarthritis 
Severity from Plain Radiographs. Journal of Digital Imaging. 

Nunes, N., Martins, B., Andr, N., Leite, F., & Silva, M. (2019). A Multi-modal Deep 
Learning Method for Classifying Chest Radiology Exams. 1, 323–335. 

ONU. (2017). Envejecimiento. https://www.un.org/es/sections/issues-
depth/ageing/index.html 

Pang, S., Du, A., Orgun, M. A., & Yu, Z. (2018). A novel fused convolutional neural 
network for biomedical image classification. Medical & Biological Engineering & 
Computing. 

Parvandeh, S., Yeh, H. W., Paulus, M. P., & McKinney, B. A. (2020). Consensus features 
nested cross-validation. Bioinformatics (Oxford, England), 36(10), 3093–3098. 
https://doi.org/10.1093/bioinformatics/btaa046 

Paterson, D. H., & Warburton, D. E. R. (2010). Physical activity and functional limitations 
in older adults: A systematic review related to Canada’s Physical Activity Guidelines. 
International Journal of Behavioral Nutrition and Physical Activity, 7. 
https://doi.org/10.1186/1479-5868-7-38 

Pedregosa, F., Varoquaux, G., Gramfort, A., Michel, V., Thirion, B., Grisel, O., Blondel, 
M., Prettenhofer, P., Weiss, R., Dubourg, V., Vanderplas, J., Passos, A., 
Cournapeau, D., Brucher, M., Perrot, M., & Duchesnay, E. (2011). Scikit-learn : 
Machine Learning in Python. Journal of Machine Learning Research, 12, 2825–
2830. 

Peel, C., Sawyer Baker, P., Roth, D. L., Brown, C. J., Brodner, E. V, & Allman, R. M. 
(2005). Assessing mobility in older adults: the UAB Study of Aging Life-Space 
Assessment. Physical Therapy, 85(10), 1008–1119. 
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/16180950 

Peña-Solano, D. M., Herazo-Dilson, M. I., & Calvo-Gómez, J. M. (2009). Depresión en 
ancianos. Revista de La Facultad de Medicina, 45(1), 347–355. 

Peña Q., É., & Curcio Borrero, C. L. (2016). Espacio de vida y entorno del barrio en 
adultos mayores de 65 a 74 años del área urbana de Manizales, Colombia. Revista 
Márgenes No, 13(19), 21–31. 
https://micologia.uv.cl/index.php/margenes/article/view/1031 

Peña Quimbaya, E. (2014). NIVEL DE ACTIVIDAD FÍSICA Y ESPACIO DE VIDA EN 
LOS ADULTOS MAYORES DE 65 A 74 AÑOS DEL ÁREA URBANA DE 
MANIZALES – COLOMBIA. 



144 Técnicas de Minería de Datos Supervisadas en el Espacio de Vida de Adultos 

Mayores de la Ciudad de Manizales 

 
Pinder, L. (2016). Benefits Of Mobility In The Elderly. 

http://www.tribune242.com/news/2016/apr/06/benefits-mobility-elderly/ 

Polku, H., Mikkola, T. M., Portegijs, E., Rantakokko, M., Kokko, K., Kauppinen, M., 
Rantanen, T., & Viljanen, A. (2015). Life-space mobility and dimensions of 
depressive symptoms among community-dwelling older adults. Aging & Mental 
Health, 19(9), 781–789. https://doi.org/10.1080/13607863.2014.977768 

Poranen-Clark, T., von Bonsdorff, M. B., Rantakokko, M., Portegijs, E., Eronen, J., 
Kauppinen, M., Eriksson, J. G., Rantanen, T., & Viljanen, A. (2017). Executive 
function and life-space mobility in old age. Aging Clinical and Experimental 
Research, 30(2), 145–151. https://doi.org/10.1007/s40520-017-0762-3 

Portegijs, E., Rantakokko, M., Mikkola, T. M., Viljanen, A., & Rantanen, T. (2014). 
Association between physical performance and sense of autonomy in outdoor 
activities and life-space mobility in community-dwelling older people. Journal of the 
American Geriatrics Society, 62(4), 615–621. https://doi.org/10.1111/jgs.12763 

Portegijs, E., Rantakokko, M., Viljanen, A., Sipilä, S., & Rantanen, T. (2016). Is frailty 
associated with life-space mobility and perceived autonomy in participation 
outdoors? A longitudinal study. Age and Ageing, 45(4), 550–553. 
https://doi.org/10.1093/ageing/afw072 

Portegijs, E., Tsai, L.-T., Rantanen, T., & Rantakokko, M. (2015). Moving through Life-
Space Areas and Objectively Measured Physical Activity of Older People. PLOS 
ONE, 10(8), e0135308. https://doi.org/10.1371/journal.pone.0135308 

Pugh, D. (2019). Balancing Datasets and Generating Synthetic Data with SMOTE. 
https://datasciencecampus.github.io/balancing-data-with-smote/ 

Rantakokko, M., Iwarsson, S., Slaug, B., & Nilsson, M. H. (2014). Life-space mobility in 
Parkinson’s disease: Associations with motor and non-motor symptoms. 
Rantakokko, M., Iwarsson, S., Slaug, B., & Nilsson, M. H. (2018). Life-Space Mobility 
in Parkinson’s Disease: Associations with Motor and Non-Motor Symptoms. The 
Journals of Gerontology: Series A. Doi:10.1093/Gerona/Gly074, 1–27. 
https://doi.org/10.1093/gerona/gly074/4965845 

Rantakokko, M., Portegijs, E., Viljanen, A., Iwarsson, S., Kauppinen, M., & Rantanen, T. 
(2015). Changes in life-space mobility and quality of life among community-dwelling 
older people: a 2-year follow-up study. Quality of Life Research, 25(5), 1189–1197. 
https://doi.org/10.1007/s11136-015-1137-x 

Rantakokko, M., Portegijs, E., Viljanen, A., Iwarsson, S., & Rantanen, T. (2017). Task 
Modifications in Walking Postpone Decline in Life-Space Mobility Among 
Community-Dwelling Older People: A 2-year Follow-up Study. The Journals of 
Gerontology. Series A, Biological Sciences and Medical Sciences, 72(9), 1252–
1256. https://doi.org/10.1093/gerona/glw348 

Rantanen, T. (2013). Promoting mobility in older people. Journal of Preventive Medicine 
and Public Health, 46(SUPPL.1), 50–54. 
https://doi.org/10.3961/jpmph.2013.46.S.S50 



Bibliografía 145 

 

 

Razzak, M. I., Imran, M., & Xu, G. (2019). Big data analytics for preventive medicine. In 
Neural Computing and Applications (Vol. 0123456789). Springer London. 
https://doi.org/10.1007/s00521-019-04095-y 

Rejeski, W. J., Ip, E. H., Marsh, A. P., & Barnard, R. T. (2010). Development and 
validation of a video-animated tool for assessing mobility. Journals of Gerontology - 
Series A Biological Sciences and Medical Sciences, 65 A(6), 664–671. 
https://doi.org/10.1093/gerona/glq055 

Remeseiro, B., & Bolon-Canedo, V. (2019). A review of feature selection methods in 
medical applications. Computers in Biology and Medicine, 112(February), 103375. 
https://doi.org/10.1016/j.compbiomed.2019.103375 

Ritchie, C. S., Locher, J. L., Roth, D. L., McVie, T., Sawyer, P., & Allman, R. (2008). 
Unintentional weight loss predicts decline in activities of daily living function and life-
space mobility over 4 years among community-dwelling older adults. Journals of 
Gerontology - Series A Biological Sciences and Medical Sciences, 63(1), 67–75. 
https://doi.org/10.1093/gerona/63.1.67 

Rodrigo, J. A. (2017). Análisis de Componentes Principales (Principal Component 
Analysis, PCA) y t-SNE. 
https://www.cienciadedatos.net/documentos/35_principal_component_analysis#Eje
mplo_cálculo_eigenvectors_y_eigenvalues 

Rollason, V., & Vogt, N. (2003). Reduction of polypharmacy in the elderly: A systematic 
review of the role of the pharmacist. Drugs and Aging, 20(11), 817–832. 
https://doi.org/10.2165/00002512-200320110-00003 

Saito, T., & Rehmsmeier, M. (2015). The Precision-Recall Plot Is More Informative than 
the ROC Plot When Evaluating Binary Classifiers on Imbalanced Datasets. PLOS 
ONE, 1–21. https://doi.org/10.1371/journal.pone.0118432 

Sánchez-Maroño, N., Bolón-Canedo, V., & Alonso-Betanzos, A. (2013). A review of 
feature selection methods on synthetic data. 483–519. 
https://doi.org/10.1007/s10115-012-0487-8 

Sanz, H., Valim, C., Vegas, E., Oller, J. M., & Reverter, F. (2018). SVM-RFE: Selection 
and visualization of the most relevant features through non-linear kernels. BMC 
Bioinformatics, 19(1), 1–18. https://doi.org/10.1186/s12859-018-2451-4 

Sarmiento-Ramos, J. L. (2020). Aplicaciones de las redes neuronales y el deep learning a 
la ingeniería biomédica. UIS Ingenierías, 19(4), 1–18. 

Satariano, W. A., Guralnik, J. M., Jackson, R. J., Marottoli, R. A., Phelan, E. A., & 
Prohaska, T. R. (2012). Mobility and aging: New directions for public health action. 
American Journal of Public Health, 102(8), 1508–1515. 
https://doi.org/10.2105/AJPH.2011.300631 

Sawant, A., & N, N. K. (2019). Spark Machine Learning Pipelines to Predict Brain Tumor 
using Deep Learning. International Journal of Innovative Technology and Exploring 
Engineering, 7, 1444–1448. 



146 Técnicas de Minería de Datos Supervisadas en el Espacio de Vida de Adultos 

Mayores de la Ciudad de Manizales 

 
Sawyer, P., & Allman, R. M. (2010). Resilience in mobility in the context of chronic 

disease and aging: Cross-sectional and prospective findings from the University of 
Alabama at Birmingham (UAB) study of aging. In New Frontiers in Resilient Aging: 
Life-Strengths and Well-Being in Late Life (pp. 310–339). 
https://doi.org/10.1017/CBO9780511763151.014 

Seger, C. (2018). An investigation of categorical variable encoding techniques in machine 
learning: binary versus one-hot and feature hashing. Degree Project Technology, 41. 
http://www.diva-portal.org/smash/get/diva2:1259073/FULLTEXT01.pdf 

Shabaniyan, T., Parsaei, H., Aminsharifi, A., & Mehdi, M. (2019). An artificial intelligence ‑ 
based clinical decision support system for large kidney stone treatment. Australasian 
Physical & Engineering Sciences in Medicine. https://doi.org/10.1007/s13246-019-
00780-3 

Shahbaz, M., & Ali, S. (2019). Classification of Alzheimer’s Disease using Machine 
Learning Techniques. 8th International Conference on Data Science, Technology 
and Applications, 2050. 

Shalabi, L. Al, Shaaban, Z., & Kasasbeh, B. (2006). Data Mining: A Preprocessing 
Engine. Journal of Computer Science, 2(9), 735–739. 
https://doi.org/10.3844/jcssp.2006.735.739 

Sheppard, K. D., Sawyer, P., Ritchie, C. S., Allman, R. M., & Brown, C. J. (2013). Life-
space mobility predicts nursing home admission over 6 years. Journal of Aging and 
Health, 25(6), 907–920. https://doi.org/10.1177/0898264313497507 

Shimada, H., Ishizaki, T., Kato, M., Morimoto, A., Tamate, A., Uchiyama, Y., & Yasumura, 
S. (2010). How often and how far do frail elderly people need to go outdoors to 
maintain functional capacity? Archives of Gerontology and Geriatrics, 50(2), 140–
146. https://doi.org/10.1016/j.archger.2009.02.015 

Shimada, H., Sawyer, P., Harada, K., Kaneya, S., Nihei, K., Asakawa, Y., Yoshii, C., 
Hagiwara, A., Furuna, T., & Ishizaki, T. (2010). Predictive Validity of the 
Classification Schema for Functional Mobility Tests in Instrumental Activities of Daily 
Living Decline Among Older Adults. Archives of Physical Medicine and 
Rehabilitation, 91(2), 241–246. https://doi.org/10.1016/j.apmr.2009.10.027 

Shouman, M., Turner, T., & Stocker, R. (2011). Using Decision Tree for Diagnosing Heart 
Disease Patients. 23–29. 

Sidey-Gibbons, J. A. M., & Sidey-Gibbons, C. J. (2019). Machine learning in medicine : a 
practical introduction. BMCMedical Research Methodology, 4, 1–18. 

Siltanen, S., Rantanen, T., Portegijs, E., Tourunen, A., Poranen-Clark, T., Eronen, J., & 
Saajanaho, M. (2019). Association of tenacious goal pursuit and flexible goal 
adjustment with out-of-home mobility among community-dwelling older people. Aging 
Clinical and Experimental Research, 31(9), 1249–1256. 
https://doi.org/10.1007/s40520-018-1074-y 

Silva da Sá, J. A., Almeida, A. C., Rocha, B. R. P., Mota, M. A. S., Souza, J. R. S., & 



Bibliografía 147 

 

 

Dentel, L. M. (2016). Lightning Forecast Using Data Mining Techniques On Hourly 
Evolution Of The Convective Available Potential Energy. 10th Brazilian Congress on 
Computational Intelligence, August, 1–5. https://doi.org/10.21528/cbic2011-27.1 

Simões, M. do S. M. P., Garcia, I. F. F., Costa, L. da C. M., & Lunardi, A. C. (2018). Life-
Space Assessment questionnaire: Novel measurement properties for Brazilian 
community-dwelling older adults. Geriatrics and Gerontology International, 18(5), 
783–789. https://doi.org/10.1111/ggi.13263 

Smith, A. R., Chen, C., Clarke, P., & Gallagher, N. A. (2016). Trajectories of Outdoor 
Mobility in Vulnerable Community-Dwelling Elderly: The Role of Individual and 
Environmental Factors. Journal of Aging and Health, 28(5), 796–811. 
https://doi.org/10.1177/0898264315611665 

Snih, S. Al, Peek, K. M., Sawyer, P., Markides, K. S., Allman, R. M., & Ottenbacher, K. J. 
(2012). Life-space mobility in Mexican Americans aged 75 and older. Journal of the 
American Geriatrics Society. https://doi.org/10.1111/j.1532-5415.2011.03822.x 

Song, Y. Y., & Lu, Y. (2015). Decision tree methods: applications for classification and 
prediction. Shanghai Archives of Psychiatry, 27(2), 130–135. 
https://doi.org/10.11919/j.issn.1002-0829.215044 

Soni, J., Ansari, U., Sharma, D., & Soni, S. (2011). Predictive Data Mining for Medical 
Diagnosis: An Overview of Heart Disease Prediction. International Journal of 
Computer Applications (0975 – 8887), 17(8), 119–138. 
https://doi.org/10.4337/9781848442986.00014 

Sun, Y., Shi, H., Zhang, S., & Wang, P. (2019). Accurate and rapid CT image 
segmentation of the eyes and surrounding organs for precise radiotherapy. 2214–
2222. https://doi.org/10.1002/mp.13463 

Suzuki, T., Kitaike, T., & Ikezaki, S. (2014). Life-space mobility and social support in 
elderly adults with orthopaedic disorders. International Journal of Nursing Practice, 
20(S1), 32–38. https://doi.org/10.1111/ijn.12248 

Swindell, W. R., Cummings, S. R., Sanders, J. L., Caserotti, P., Rosano, C., Satterfield, 
S., Strotmeyer, E. S., Harris, T. B., Simonsick, E. M., & Cawthon, P. M. (2012). Data 
Mining Identifies Digit Symbol Substitution Test Score and Serum Cystatin C as 
Dominant Predictors of Mortality in Older Men and Women. Rejuvenation Research, 
15(4), 405–413. https://doi.org/10.1089/rej.2011.1297 

Taylor, J. K., Buchan, I. E., & van der Veer, S. N. (2018). Assessing life-space mobility for 
a more holistic view on wellbeing in geriatric research and clinical practice. Aging 
Clinical and Experimental Research. https://doi.org/10.1007/s40520-018-0999-5 

Tombaugh, T. N., & McIntyre, N. (1992). Relationship between Areas of Cognitive 
Functioning on the Mini-Mental State Examination and Crash Risk. Geriatrics, 3(1), 
10. https://doi.org/10.3390/geriatrics3010010 

Tsai, L. T., Portegijs, E., Rantakokko, M., Viljanen, A., Saajanaho, M., Eronen, J., & 
Rantanen, T. (2015). The association between objectively measured physical activity 



148 Técnicas de Minería de Datos Supervisadas en el Espacio de Vida de Adultos 

Mayores de la Ciudad de Manizales 

 
and life-space mobility among older people. Scandinavian Journal of Medicine and 
Science in Sports, 25(4), e368–e373. https://doi.org/10.1111/sms.12337 

Tsai, Li Tang, Rantakokko, M., Rantanen, T., Viljanen, A., Kauppinen, M., & Portegijs, E. 
(2016). Objectively Measured Physical Activity and Changes in Life-Space Mobility 
among Older People. Journals of Gerontology - Series A Biological Sciences and 
Medical Sciences, 71(11), 1466–1471. https://doi.org/10.1093/gerona/glw042 

Tsai, Li Tang, Rantakokko, M., Viljanen, A., Saajanaho, M., Eronen, J., Rantanen, T., & 
Portegijs, E. (2016). Associations between reasons to go outdoors and objectively-
measured walking activity in various life-space areas among older people. Journal of 
Aging and Physical Activity, 24(1), 85–91. https://doi.org/10.1123/japa.2014-0292 

Tseng, Y. C., Gau, B. S., & Lou, M. F. (2020). Validation of the Chinese version of the 
Life-Space Assessment in community-dwelling older adults. Geriatric Nursing, 41(4), 
381–386. https://doi.org/10.1016/j.gerinurse.2019.11.014 

Turuba, R., Pirkle, C., Bélanger, E., Ylli, A., Gomez Montes, F., & Vafaei, A. (2020). 
Assessing the relationship between multimorbidity and depression in older men and 
women: the International Mobility in Aging Study (IMIAS). Aging and Mental Health, 
24(5), 747–757. https://doi.org/10.1080/13607863.2019.1571018 

Uhm, K. E., Oh-Park, M., Kim, Y.-S., Park, J.-M., Cho, J., Moon, Y., Han, S.-H., Hwan, J. 
H., Lee, K. S., & Lee, J. (2020). Applicability of the 48/6 Model of Care as a Health 
Screening Tool, and its Association with Mobility in Community-Dwelling Older 
Adults. Journal of Korean Medical Science, 35(34), e308. 
https://doi.org/10.3346/jkms.2020.35.e308 

Urbanowicz, R. J., Meeker, M., La Cava, W., Olson, R. S., & Moore, J. H. (2018). Relief-
based feature selection: Introduction and review. Journal of Biomedical Informatics, 
85(June), 189–203. https://doi.org/10.1016/j.jbi.2018.07.014 

Urda, D., Veredas, F. J., Turias, I., & Franco, L. (2019). Addition of Pathway-Based 
Information to Improve Predictions in Transcriptomics. Lecture Notes in Computer 
Science (Including Subseries Lecture Notes in Artificial Intelligence and Lecture 
Notes in Bioinformatics), 11466 LNBI, 200–208. https://doi.org/10.1007/978-3-030-
17935-9_19 

Veloso, F. (2019). Random Forest en Regresión Para Machine Learning. 
Feedingthemachine. https://www.feedingthemachine.cl/random-forest-en-regresion-
para-machine-learning/ 

Viljanen, A., Mikkola, T. M., Rantakokko, M., Portegijs, E., & Rantanen, T. (2016). The 
Association between Transportation and Life-Space Mobility in Community-Dwelling 
Older People with or Without Walking Difficulties. Journal of Aging and Health, 28(6), 
1038–1054. https://doi.org/10.1177/0898264315618919 

Wainer, J., & Cawley, G. (2018). Nested cross-validation when selecting classifiers is 
overzealous for most practical applications. Journal of Machine Learning Research, 
September. http://arxiv.org/abs/1809.09446 



Bibliografía 149 

 

 

Webber, S. C., Porter, M. M., & Menec, V. H. (2010). Mobility in older adults: A 
comprehensive framework. Gerontologist, 50(4), 443–450. 
https://doi.org/10.1093/geront/gnq013 

Wells, E. U., Williams, C. P., Kennedy, R. E., Sawyer, P., & Brown, C. J. (2020). Factors 
That Contribute to Recovery of Community Mobility After Hospitalization Among 
Community-Dwelling Older Adults. Journal of Applied Gerontology, 39(4), 435–441. 
https://doi.org/10.1177/0733464818770788 

Willis, A. W. (2013). Parkinson disease in the elderly adult. Missouri Medicine, 110(5), 
406–410. 

Wu, L., Liu, Z., Bera, T., Ding, H., & Langley, D. A. (2019). A deep learning model to 
recognize food contaminating beetle species based on elytra fragments. Computers 
and Electronics in Agriculture, 166(September), 105002. 
https://doi.org/10.1016/j.compag.2019.105002 

Wu, Z., Wang, X., & Jiang, B. (2020). Fault diagnosis for wind turbines based on ReliefF 
and eXtreme gradient boosting. Applied Sciences (Switzerland), 10(9). 
https://doi.org/10.3390/app10093258 

Xu, J., Zheng, X., & Jiang, M. (2019). Gene Mutation Classification Using CNN and 
BiGRU Network. 2019 9th International Conference on Information Science and 
Technology (ICIST), 397–401. 

Xue, Q. L., Fried, L. P., Glass, T. A., Laffan, A., & Chaves, P. H. M. M. (2008). Life-space 
constriction, development of frailty, and the competing risk of mortality: The women’s 
health and aging study I. American Journal of Epidemiology, 167(2), 240–248. 
https://doi.org/10.1093/aje/kwm270 

Yang, H., & Bath, P. A. (2020). The Use of Data Mining Methods for the Prediction of 
Dementia: Evidence from the English Longitudinal Study of Aging. IEEE Journal of 
Biomedical and Health Informatics, 24(2), 345–353. 
https://doi.org/10.1109/JBHI.2019.2921418 

Yoon, S., Suero-Tejeda, N., & Bakken, S. (2015). A Data Mining Approach for Examining 
Predictors of Physical Activity among Older Urban Adults. Physiology & Behavior, 
41(7), 14–20. https://doi.org/10.1016/j.physbeh.2017.03.040 

Zhang, J., Wang, S., Chen, L., Guo, G., Chen, R., & Vanasse, A. (2019). Time-Dependent 
Survival Neural Network for Remaining Useful Life Prediction. In Advances in 
Knowledge Discovery and Data Mining. PAKDD 2019. (Vol. 11439). Springer 
International Publishing. https://doi.org/10.1007/978-3-030-16148-4 

Zhang, W., & Li, Y. Y. J. (2019). Dynamics reconstruction and classification via Koopman 
features. Data Mining and Knowledge Discovery. https://doi.org/10.1007/s10618-
019-00639-x 

Zheng, S., Wang, Y., Liu, H., Chang, W., Xu, Y., & Lin, F. (2019). Prediction of Hemolytic 
Toxicity for Saponins by Machine-Learning Methods [Research-article]. Chemical 
Research in Toxicology, 32, 1014–1026. 



150 Técnicas de Minería de Datos Supervisadas en el Espacio de Vida de Adultos 

Mayores de la Ciudad de Manizales 

 
https://doi.org/10.1021/acs.chemrestox.8b00347 

Zoltan, C. (2018). SVM and Kernel SVM. https://towardsdatascience.com/svm-and-
kernel-svm-fed02bef1200 

Zukotynski, K., Gaudet, V. C., Kuo, P., Adamo, S., Goubran, M., Bocti, C., Borrie, M., 
Frayne, R., Hsiung, R., Laforce, R. J., Noseworthy, M. D., Prato, F. S., & Sahlas, J. 
D. (2019). Non-Binary Approaches for Classification of Amyloid Brain PET. 2019 
IEEE 49th International Symposium on Multiple-Valued Logic (ISMVL), 206–211. 
https://doi.org/10.1109/ISMVL.2019.00043 

 


