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Resumen y Abstract IX

Técnicas de Mineria de Datos
Supervisadas en el Espacio de Vida

de Adultos Mayores de la Ciudad de
Manizales

Resumen

La tendencia de aprovechar al maximo los datos para obtener conocimiento que permita
la toma de decisiones esta posicionandose en diferentes ambitos. Para el caso del area
médica, la analitica asociada a la poblacién adulta mayor se considera un campo amplio
de oportunidades. Diferentes fuentes de informacion de adultos mayores se encuentran
disponibles para ser accedidas y analizadas para objetivos especificos. Esta investigacion
propone la identificacion de conocimiento nuevo asociado a la movilidad, especificamente
al Life-Space Assessment (LSA) en adultos mayores de la ciudad de Manizales a través
de mineria de datos. Especificamente se identificaron las variables con mayor relacién con
respecto al espacio de vida restringido (LSA<60). El analisis se llevé a cabo desde un
estudio transversal y uno longitudinal. La propuesta de mineria estuvo acompafiada de
etapas de imputacién, normalizacién, reduccion de dimensionalidad y entrenamiento y
testeo de algoritmos supervisados. Variables asociadas a la depresion y ejecucion fisica
tuvieron alta importancia en la clasificacion de la restriccion del espacio de vida. Variables
asociadas con la violencia se agregan al conocimiento del LSA. Estos resultados pueden
soportar politicas publicas y tomas de decisiones en Manizales que beneficien a los adultos

mayores.

Palabras clave: Movilidad, restriccion, mineria de datos, adultos mayores, algoritmo.
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Mayores de la Ciudad de Manizales

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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Introduccioén

La cuarta revolucion industrial esta presente en las diferentes actividades que se hacen a
diario. Dentro de las tecnologias que componen esta revolucion, 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
electronicos e informéaticos, para que piensen y actien 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 maquinas han logrado
identificar patrones ocultos para la toma de decisiones usando mineria de datos. Esto se
ha logrado aprovechando la cantidad exorbitante de datos que cada dia se generan y que
estan disponibles para su andlisis. Se estima que para el 2025 seran 463 exabytes de
datos los que se generen cada dia (Desjardins, 2019), esto es, 463 millones de terabytes.

En el area médica la mineria de datos tiene un potencial bastante grande orientado a la
identificacion de conocimiento que permita beneficiar a la humanidad a través del
diagndstico clinico (Soni et al., 2011). Muestra de ello son las multiples investigaciones que
continuamente se presentan en torno a la prediccion y diagndstico de enfermedades vy
pruebas médicas, tales como diabetes mellitus, cancer, parkinson, sida, fertilidad, calidad
seminal, entre muchos otros (Razzak et al., 2019).

Existe un reto importante en torno a la analitica de datos que beneficie a la poblacion adulta
mayor a causa de su crecimiento continuo con el transcurrir de los afios (Goémez-Verjan &
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 especifico de
Latinoamérica y el Caribe, el crecimiento alcance un 156% (Department of Economic and
Social Affairs of the United Nations, 2019). Para Colombia, segun (Ministerio de Salud y
Proteccion Social, 2018), el crecimiento de la poblacién adulta mayor ha incrementado
anualmente un 3.5% en los ultimos 33 afios.

Frente a este incremento, es notable el esfuerzo que la comunidad cientifica ha realizado
a lo largo de los afios para comprender mucho mejor a los adultos mayores. Muestra de
ello es la gran cantidad de investigaciones que involucran a esta poblacién. Algunas de
ellas han buscado comprender la depresion (Pefia-Solano et al., 2009), diabetes (Kirkman
et al., 2012), enfermedad de péarkinson (Willis, 2013) y la demencia (Arvanitakis et al.,
2019). Asi mismo, muchas otras se han enfocado en la prevencién de caidas (Karlsson et
al., 2013), reduccion de la polifarmacia (Rollason & Vogt, 2003) y la movilidad (Satariano
et al., 2012).



2 Introduccién

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 basicos y a participacion social, cultural y fisica
en el lugar en el que reside (Rantanen, 2013). Existen mdltiples instrumentos para la
medicion 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 funcion de sus desplazamientos en el tltimo mes entregando una calificacién entre 0 y
120, siendo 120 una movilidad sin limites. 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 depresién, edad e indice de masa
corporal (Al Snih et al., 2012) se relacionan con la reduccién del espacio de vida. Una alta
capacidad funcional (Peel et al., 2005) y un alto nivel educativo (Pefia Q. & Curcio Borrero,
2016) se relacionan con un espacio de vida mas amplio. Asi mismo, el LSA es un predictor
de riesgo frente a la disminucién de calidad de vida (Rantakokko et al., 2015), reingreso a
hospitalizacién (Fathi et al., 2017), disminucién de funcion ejecutiva (Caldas et al., 2020) y
la muerte prematura (Kennedy et al., 2017). Los estudios desarrollados en torno a los
analisis de esta variable se soportan en analitica descriptiva y modelos de regresién,
fundamentalmente. Sin embargo, no se evidencia uso de técnicas de mineria de datos en
nuestra revision.

Reconociendo la importancia de la temética y el vacio encontrado en el estado del arte, se
presenta este trabajo de investigacion, el cual establece un proceso de mineria de datos
para la extraccién de conocimiento asociado con el espacio de vida. Este proceso incluye
el preprocesamiento y alistamiento de los datos para la clasificacion del espacio de vida
restringido. Uno de los propdsitos de esta investigacion es la identificacion de conocimiento
nuevo asociado al espacio de vida de adultos mayores. El otro, la validacién del
conocimiento hallado en este trabajo con respecto a la revision de la literatura.



1.Presentacion de la tesis

En este capitulo se presenta de manera general los aspectos que se asocian con la tesis
de investigacién. Se menciona la motivacion, la problematica, los objetivos, metodologia,
logros alcanzados y la estructura de los diferentes capitulos que componen este
documento.

1.1 Motivacion

Los datos son uno de los insumos mas importantes que se tienen en la industria para este
momento. A través de ellos se puede extraer informacién muy relevante para la correcta
toma de decisiones en diferentes dmbitos. 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 lineas de investigacion el Andlisis y Mineria de datos, se procurd hacer
el uso de este enfoque para el descubrimiento de informacién relevante frente a teméaticas
trascendentales para la comunidad de Manizales.

La analitica de datos requiere tener una fuente de informacién confiable para analizar. Para
el caso de Manizales, se identific6 que la ciudad habia participado de un estudio
internacional afios atrds y la informacion recopilada estaba a cargo del grupo de
investigacion en Gerontologia y Geriatria 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 (Canada) y Manizales (Colombia). Se ejecuté en una poblacién adulta
mayor entre los 65 y 74 afios. Se compuso de una muestra estratificada por sexo, donde
se recopilé informacién aproximada de 200 hombres y 200 mujeres por ciudad. Toda la
poblacién realiz6 un consentimiento informado por escrito antes de participar. IMIAS se
ejecutd en 3 momentos: en el afio 2012, 2014 y 2016.

La base de datos de IMIAS adquirida contenia una variable asociada al espacio de vida de
los adultos mayores, especificamente si habia restriccion o no del espacio de vida. Segun
la revisién del estado del arte, se logré identificar que ésta tiene gran importancia en torno
a la prediccion de diferentes probleméticas para esa poblacion, inclusive la muerte. Asi
mismo, se identificé en la revision previa realizada que el andlisis de esta variable ain no
se habia llevado a cabo con algoritmos de mineria de datos. Por tanto, surgi6o la
problematica de esta investigacion y el cuestionamiento de saber qué variables tienen
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mayor relacion con respecto a la restriccion del espacio de vida en los adultos mayores de
la ciudad de Manizales a través de mineria de datos.

1.2 Problematica

La poblacion adulta mayor a nivel mundial en los ultimos afios ha incrementado
significativamente, alcanzando para el 2017, segun la (ONU, 2017), cerca de mil millones
de personas de mas de 60 afios. Esto es, aproximadamente el 13% de la poblacién
mundial registrada para ese mismo afio. Se estima que este grupo continie aumentando
en los siguientes afios a causa de la reduccién 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, asi como la poblacién de
adultos mayores incrementa, también lo hace aquellos que padecen enfermedades y el
uso masivo de servicios médicos para tratarlas.

Segun (Department of Economic and Social Affairs of the United Nations, 2019), se estima
gue para el 2050 haya un incremento superior del 100% en el nimero de adultos mayores
en la mayoria de las regiones del mundo. En el caso especifico de Latinoamérica y el
caribe, se estima que el crecimiento sea del 156%, pasando de un total de 56.4 millones
para el afio 2019 a un total de 144.6 millones de adultos mayores de 65 afios 0 mas 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, segun la misma
fuente, que la esperanza de vida incrementara 6 afios, pasando de 75 afios en el 2019 a
81 afios para el 2050.

En el caso especifico de Colombia, segun (Ministerio de Salud y Proteccién Social, 2018),
la poblacion adulta mayor casi se ha triplicado en un lapso de 33 afios. Este crecimiento
pas6 de haber registrado 2.142.219 adultos mayores en 1985 a 5.970.956 en el 2018. El
crecimiento anual durante esos 33 afios fue del 3.5%, muy superior al crecimiento
identificado en funcién de la poblacién total con un 1.7%. Una de las razones de este
crecimiento fue, tal como se menciond con anterioridad a nivel de Latinoamérica, a causa
del incremento de la esperanza de vida en el pais, el cual, para ese mismo periodo tiempo,
incremento 8 afos.

Si bien el comportamiento poblacional de este grupo de personas va en aumento, el
departamento de Caldas ha sido uno de los que méas contribucion ha realizado, siendo
catalogado como el segundo con mayor indice de envejecimiento en Colombia, solo
superado por el departamento de Quindio; y el de mayor porcentaje de poblacion adulta
mayor de 59 afios (LaPatria, 2018; Ministerio de Salud y Proteccion Social, 2018). Frente
a Manizales, su capital, caracterizada por ser un centro receptor de migrantes de diferentes
regiones del pais, 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



Capitulo 1 5

a lo largo de los afios, comparado con otras ciudades del pais (Delgado Enriquez et al.,
2017; Llano Escobar, 2019).

Lastimosamente, se han identificado multiples panoramas desalentadores a nivel nacional
para los adultos mayores, siendo la soledad, la falta de atencién y el abandono los
problemas mas comunes (Fernandez, 2018). Frente a ello, a nivel mundial se han venido
desarrollando diferentes instrumentos de medicibn 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 practico del LSA, esta medida representa el espacio en el que se moviliza un
adulto mayor en las ultimas 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
gue, a través de diferentes investigaciones se ha hallado que la reduccién del LSA se
relaciona con multiples sucesos, tales como la disminucion de la calidad de vida
(Rantakokko et al., 2015), reingreso a hospitalizacion (Fathi et al., 2017), ingreso al
ancianato (Sheppard et al., 2013), aumento en uso de servicios médicos (Kennedy,
Williams, et al., 2019), disminucion de funcién cognitiva (Caldas et al., 2020) y la muerte
(Kennedy et al., 2017). El LSA esta proyectada para ser una medida importante en la
identificacion y evaluacion de la movilidad en los adultos mayores, y mas 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 demogréficas, fisicas y psicolégicas a través de estadistica descriptiva y
regresiones, lograndose resultados en funcion de correlaciones, asociaciones y
explicaciones. Pero no se ha estudiado cuéles son las variables méas relevantes con
respecto al LSA a través de técnicas de mineria de datos (MD).

El aprovechamiento de técnicas de MD a nivel mundial ha sido altamente significativo en
diferentes areas de investigacion. Algunas de estas técnicas se catalogan como
supervisadas, ya que requieren que en su proceso de entrenamiento se les indique cuales
son las clases o valores que predecira, para que aprenda de ellos. En el campo de la
medicina también lo ha sido, obteniéndose conocimiento cientifico de gran importancia,
generando mayor interés en la comunidad cientifica de continuar aprovechando los
beneficios que estas técnicas proveen. Para éste campo, la MD ha sido implementada para
la prediccion, clasificacion y clustering de diferentes enfermedades y pruebas de
diagnosticos, tal como en enfermedad cardiovascular (Shouman et al., 2011), fertilizacién
(Durairaj & Nandha Kumar, 2013), diabetes mellitus (Breault et al., 2002), enfermedad de
alzheimer (Shahbaz & Ali, 2019), tuberculosis (Chui et al., 2017), cancer de mama (Sidey-
Gibbons & Sidey-Gibbons, 2019) y muchas otras mas. Asi mismo, la MD puede ser una
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herramienta muy util para identificar el conocimiento relevante asociado a la complejidad
del envejecimiento en los adultos mayores (Gomez-Verjan & Gutiérrez-Robledo, 2018).

Por otra parte, en la actualidad se cuentan con numerosas bases de datos con informacion
médica incluyendo el LSA de pacientes de diferentes lugares del mundo. Para el caso
especifico de esta investigacion, 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 informacion de mas de 2000 adultos mayores de 5
ciudades del mundo, incluyendo la ciudad de Manizales.

Haciendo uso del insumo con el que dispone esta investigacion y teniendo en cuenta que,
segun la literatura revisada, no se han implementado técnicas de MD supervisadas en el
LSA, resulta la siguiente pregunta de investigacion:

¢, Cudles relaciones pueden ser halladas implementando técnicas de MD supervisadas en
funcién 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 mineria de datos supervisadas sobre el dataset del
IMIAS.

1.3.2 Objetivos Especificos

e Determinar las técnicas de mineria de datos supervisadas a aplicar en el analisis
del LSA

e Aplicar algoritmos de reduccion de dimensionalidad y de imputacién al dataset del
IMIAS

e Aplicar técnicas de mineria 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 Metodologia

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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1. Revision y seleccién de
técnicas de mineria de
datos

2. Implementacion de
técnicas de mineria de
datos en el dataset y
hallazgo de conocimiento
relacionado con movilidad

3. Validacion del
conocimiento con expertos

Objetivos
1. Determinar las técnicas de
mineria de datos mas
propicias para el analisis del
LSA

2. Aplicar algoritmos de
reduccién de dimensionalidad
y de imputacion al dataset del

IMIAS

3. Aplicar técnicas de mineria
de datos para el
descubrimiento de nuevo
conocimiento en la movilidad
de adultos mayores de
Manizales

4. Validar el conocimiento
generado con expertos en el
tema

Actividades

¢ Revisién de investigaciones

relacionadas en el uso de
técnicas de mineria de datos
en la medicina

. Identificacion de las

Técnicas supervisadas de
Mineria de Datos mas usadas
en el ambito de la medicina

. Seleccion de las

técnicas de mineria de datos a
implementar

. Revision de literatura
relacionada con modelos de
reduccion de dimensionalidad
e imputacién de datos

o Apropiacion de
algoritmos en el dataset del
IMIAS

° Caracterizacion de las
variables contenidas en el
dataset y de su informacién

. Pre-procesamiento de
las variablescontenidas en el
dataset

. Aplicacion de las
técnicas seleccionadas en
etapa 1

. Validacion de los
resultados obtenidos por
cada uno de los algoritmos en
funcién de su desempefio

. Andlisis de los
resultados obtenidos por
cada algoritmo implementado
. Extraccién de
conocimiento sobre el LSA de
adultos mayores en
Manizales

° Desatrrollo de articulo
en revista indexada para
socializar los resultados
obtenidos

. Seleccién de expertos
en el tema
. Validacion del

conocimiento obtenido en
este proyecto con los
expertos seleccionados

Tabla 1-1: Actividades de metodologia aplicada. Fuente propia.
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1.5 Principales contribuciones logradas

Se presentaron variables asociadas a la violencia, medicamentos, enfermedades,
inflamacién y migracién como conocimiento nuevo en la teoria del espacio de vida.
Se presento un estudio transversal y uno longitudinal enfocados en la comprension
de los factores que mas se relacionaron con la restriccién del espacio de vida.

Se propuso una metodologia de mineria de datos robusta usando algoritmos
supervisados de clasificacion.

Se identifico que la depresion, la actividad fisica y el miedo a caidas son los factores
gue mas se asociaron con el espacio de vida de los adultos mayores de Manizales.

1.6 Difusion 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 revision)

Depresién y espacio de vida en personas mayores de Brasil y Colombia. Pérez
Manuel, Curcio Carmen, Guerra Ricardo, Gomes Cristiano, Duque Néstor. Revista

Hacia la promocion de la salud. (En revision)

1.7 Participacidon en proyectos

Disefio y Validacion de Dispositivos Electrénicos E-SPPB para la Evaluacion
de la Capacidad Funcional en Adultos Mayores del Departamentos de Caldas.
Convocatoria 771-2016 de Colciencias. Proyecto 112774455758.

1.7.1 Participacion en conferencias internacionales

Model for assistive systems development. Pérez Manuel, Vargas Aldemir,
Garcia Luis Felipe, Pefia Eder, Duque Néstor. Ponencia. REHAB 2019: 5th
Workshop on ICTs for improving Patients Rehabilitation Research Techniques.
Popayan, Cauca, Colombia.

Modelo de identificacion de requerimientos para desarrollar interfaces en

dispositivos médicos para valorar la ejecucién fisica. Pérez Manuel, Vargas
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Aldemir, Castillo Camilo, Pefia Eder, Duque Néstor. Ponencia. SABI 2020:
Sociedad Argentina de Biolngenieria. Piridpolis, Uruguay.

1.8 Esquema del documento

En aras de facilitar la comprensién de la tesis, la organizacion del documento es la
siguiente, incluyendo los objetivos especificos que se van cumpliendo en cada uno de
ellos: en el capitulo 2 se presenta el marco teérico de los diferentes términos utilizados
durante la tesis. Este capitulo estuvo compuesto en 2 partes. En el primero se explica la
terminologia mas importante asociada a la analitica de datos, tal como los algoritmos y
técnicas seleccionadas en el analisis y métodos de preprocesamiento de datos. El segundo
se compone especificamente del area investigada en esta tesis, es decir, la movilidad,
junto con los diferentes instrumentos desarrollados para medirla, incluido el LSA.

El capitulo 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. Ademas, se presenta la revision de la literatura
realizada para la seleccion de los algoritmos supervisados, las técnicas de imputacion y
las técnicas de seleccién de caracteristicas. En este capitulo se da cumplimiento al objetivo
especifico 1 y se contribuye en cierta parte para el cumplimiento del objetivo especifico 2.

El capitulo 4 contiene la propuesta de todo el procedimiento de MD aplicado en el
desarrollo de la tesis. Este capitulo esta compuesto en 2 partes. En la primera, conforme
se va explicando el procedimiento implementado, se van evidenciando los resultados
obtenidos en el andlisis transversal realizado en el espacio de vida restringido. En el
segundo se presentan los resultados obtenidos en torno al analisis del espacio de vida
restringido con un enfoque longitudinal usando la metodologia propuesta, en el cual se
analizé la movilidad en un periodo de 2 afios. Este capitulo termina con el cumplimiento
del objetivo especifico 2 y contribuye en el cumplimiento del objetivo especifico 3.

El capitulo 5 presenta la validacion de los resultados obtenidos a través de la intervencion
de expertos en el tema. A través de este capitulo se da cumplimiento al objetivo especifico
4. Finalmente, el capitulo 6 presenta las conclusiones, acciones por tomar y trabajo futuro.






2.Marco tedrico

En este capitulo se presenta los conceptos mas relevantes utilizados e implementados en
la investigacion realizada. El capitulo esta distribuido en 2 partes. En la primera parte se
explica la terminologia acerca de la mineria de datos, incluyendo las técnicas de
preprocesamiento usadas y los algoritmos utilizados para extraer el conocimiento. En la
segunda parte, se presenta la teoria relacionada con la movilidad. En ella se hace un
compendio de los instrumentos mas conocidos asociados a la medicion de la movilidad.

2.1 Mineria de datos

Proceso por el cual se obtiene informacion relevante y de gran importancia a través de
datos recopilados y almacenados en bases de datos. Su componente principal se enfoca
en la extraccién 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 mineria de datos debe estar acompafiado de una metodologia de limpieza y preparaciéon
de los datos. De igual forma, la aplicacion 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. Segun (Fayyad et al., 1996), KDD se define como “el proceso no trivial de identificar
patrones validos, novedosos, potencialmente utiles y, en Ultima instancia, comprensibles a
partir de los datos”. Cada uno de los patrones se resumen en (Hernandez Orallo et al.,
2004):

o Valido: Los patrones encontrados puedan seguir siendo Gtiles para nuevos
datos.

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

o Potencialmente util: La informacion permita la toma de acciones en
beneficio de alguien.

o Comprensible: El conocimiento obtenido sea de facil interpretacién, no sélo
para quienes trabajan en el tema, sino para personas sin conocimiento en
el andlisis de datos.
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En la Figura 2-1 se presentan los pasos que se deben seguir para aplicar KDD sobre los
datos: seleccién, preprocesamiento, transformacién, mineria de datos e interpretacion y/o
evaluacion del conocimiento obtenido. Estos pasos se caracterizan por ser iterativos,
debido a que, en funcién de los resultados que se van obteniendo, se puede volver atras
para refinar los procedimientos aplicados.
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Figura 2-1: Proceso KDD. Tomado de (Fayyad et al., 1996)

2.1.2 Técnicas de imputacion

En general, las bases de datos se caracterizan por tener datos faltantes. Esta falta de
informacidn es una limitante para que los procesos de mineria de datos puedan aplicarse
exitosamente. Una solucién que se aplicaba en el pasado era borrar aquellos registros que
tenian los datos vacios. Sin embargo, esta practica representaba pérdidas de informacién
importantes, y mas cuando la base de datos no era tan grande.

La imputacion 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 asignacion unica generalizada
0 una asignacién tomando como referencia aquellos datos que se encuentran disponibles
para tener mayor precision. A lo largo de los afios se han desarrollado numerosas técnicas
de imputacion de datos. Estas técnicas han sido usadas en diferentes ambitos
investigativos y areas de aplicacion, incluida la medicina. Algunas de las técnicas de
imputacién de datos mas usuales se presentan a continuacion:
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= Media / Moda — MM

Técnica de imputacion que utiliza métodos estadisticos para la recuperacién de datos
faltantes. La manera en como se aplica en un conjunto de datos depende del tipo de
variable que se esté analizando. Esta técnica de imputacién se aplica de manera
independiente en cada una de las variables que tiene datos faltantes, ya sea variables
categéricas o continuas, tal como se muestra en la Figura 2-2.

Para el caso puntual de variables categoricas, la imputacion consiste en identificar la moda
de la variable, es decir, la categoria mas frecuente entre los datos completos. Una vez se
encuentra esta categoria, todos aquellos datos vacios correspondientes a esa variable se
les asigna ese valor. En torno a la imputacién de variables continuas, los datos vacios
reciben la asignacion del valor que se obtiene en el célculo de la media o promedio del
conjunto de datos con informacion. A través de estos dos métodos estadisticos se logra
obtener bases de datos completas y listas para su posterior analisis.

i \Variable
continua?

variable
¥
[AEignaciE:n de media calculada

[ Célculo de media para cada

en valores vacios

i \Variable
categorica?

Si

Calculo de moda para cada
variahle

¥

Asignacion de moda calculada
en valores vacios

el
-

Figura 2-2: Diagrama de flujo de imputacién por media y moda. Fuente propia.
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= Minimos cuadrados - LS

Es una técnica de optimizacibn mateméatica que permite la identificacion de una funcion
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 linea continua que traza. El célculo al cuadrado de las distancias
existentes — error — permite a la técnica penalizar aquellos puntos que estan mas lejanos
de la funcién continua.

La imputaciéon por minimos cuadrados permite la construccién de una regresion lineal
univariada o multivariada incorporando el conocimiento que se tiene de variables iniciales
(Calafati, 2017). A partir de la regresion 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 imputacioén por regresion, en donde se busco
predecir el nUmero de pasajeros retrasados en un dia en particular en la estacion de
paradero de un tren en Chicago, teniendo en cuenta el nUmero de pasajeros retrasados
gue habian surgido 14 dias atras (Kuhn & Johnson, 2019). A partir de los puntos naranjas
se construyd un modelo lineal — linea negra discontinua — que explicaba los datos, tal como
se muestra en la Figura 2-3(a). Posteriormente, tomando registros vacios controlados, se
predijo el nimero de pasajeros — puntos azules — que estarian retrasados en la estacion
del tren en un dia 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 observé que, en la mayoria de los registros
imputados, el valor que se les asigné estuvo muy cercano al valor original, exceptuando
aqguel valor ubicado en la parte izquierda superior de la grafica.

Type =& Missing Not Missing Type Imputed Trigina

Halsted Ridership
N\
Halsted Ridership

7
7
Y =
7/

L

L S ! 1
1 2 3 1 2
14-day Lag 14-day Lag

(@) (b)

Figura 2-3: Ejemplo de imputacion de datos con modelo de regresion lineal. Tomado de
(Kuhn & Johnson, 2019).
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= K-vecinos mas cercanos

La imputacion por K-vecinos mas cercanos (KNN por sus siglas en inglés) se basa en
analizar los registros completos mas cercanos al registro que se pretende imputar. La
aplicacion de esta técnica requiere un pardmetro que especifica cuantos vecinos mas
cercanos (K) se evaluaran para la imputacion. El célculo de la distancia euclidiana es el
utilizado para definir los vecinos mas cercanos usando la férmula que se muestra en la
Ecuacion 2.1, donde p es el registro que contiene el dato vacio a imputar, q el registro con
la informacion completa con el que se desea calcular la distancia y n son el nimero de
variables de cada registro, sin incluir la variable que contiene el registro vacio.

AP, @) =V®1— 4>+ @2 —42)* + -+ Pn — qn)? = Z(m —q)* (2.1)
i=1

La imputacion de los datos vacios puede llevarse a cabo de 2 maneras diferentes. Una
forma es con la media que se obtiene de los datos de la variable en cuestion asociados a
los vecinos mas cercanos. La segunda forma también se relaciona con la media, pero en
este caso, el calculo viene acompafnado de un peso segun la distancia que exista entre el
registro con el dato vacio y los vecinos. Entre mas cerca es el vecino, su peso es mucho
mayor y tiene mayor participacion en el valor que se le imputa al dato vacio.

2.1.3 Técnicas de reduccion de dimensionalidad

Tal como lo menciona su hombre, es el proceso por el cual se reduce la dimensionalidad
de una base de datos, especificamente la reduccién del nimero de variables, para su
posterior analisis. 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 mas comunes, especialmente en bases de
datos donde predomina mas el nimero de variable que el de los registros.

En general, la reduccién de dimensionalidad se divide en 2 métodos de extraccion, tal
como se presenta en la Figura 2-4 (Remeseiro & Bolon-Canedo, 2019). El primero es la
seleccion de caracteristicas. A través de este método se seleccionan las variables de
mayor importancia y relevancia segun la variable que se busca predecir o explicar. Algunas
de las técnicas que pertenecen a este metodo son: Eliminacién de Caracteristicas
Recursivas usando Maquinas de Soporte Vectorial (RFE_SVM por sus siglas en inglés),
ReliefF, entre otras. El otro método es la extraccidon de caracteristicas. Las técnicas que
pertenecen a este método se enfocan en determinar qué informacion relevante tiene cada
variable y crea nuevas variables con dicha informacion unificada. Algunas técnicas
pertenecientes a este método son: Analisis de Componentes Principales (PCA por sus
siglas en inglés) e Incrustacion de Vecinos Estocasticos T-distribuidos (t-SNE por sus
siglas en inglés).
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Figura 2-4: Métodos de reduccion 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 caracteristicas. ReliefF es una técnica funcional en conjunto de
datos incompletos y ruidosos. Su mayor contribucion es que puede ser usada en
problemas que implique multiples clases (Kononenko, 1994).

Esta técnica realiza un proceso iterativo para asignar pesos a cada caracteristica por medio
de vecinos mas cercanos. En cada iteracion toma aleatoriamente un registro y busca su
vecino mas cercano con la misma clase y un vecino con clase diferente. Para el andlisis
con el vecino de la misma clase se verifican todas las variables y aquellas que tienen
valores diferentes son penalizadas con una ecuacion de pesos (Z. Wu et al., 2020). Asi
mismo, con respecto al vecino de clase diferente, las variables que tengan un valor
diferente son recompensadas a través de la asignacion 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 Eliminacién Recursiva de Caracteristica usando el algoritmo Maquinas 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 eliminacion hacia atras
iterativo. Esto quiere decir que por medio de la valoracién de todas las variables que
componen una base de datos, esta técnica empieza a excluir la menos importante entre
cada iteracion. SVM-RFE utiliza el algoritmo de maquinas de soporte vectorial para la
asignacion 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
seleccion de las caracteristicas mas importantes.
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Figura 2-6: Diagrama de flujo de SVM-RFE. Adaptado de (Sanz et al., 2018).

. Andlisis de Componentes Principales

La técnica Principal Component Analysis (PCA) es un algoritmo no supervisado para la
clusterizacion de datos y para la extraccién de caracteristicas. PCA se fundamenta en la
obtencion de los componentes principales que caracterizan las variables de una base de
datos. Por ende, cada componente almacena la informacién mas 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 distribucién de 2 variables X_1y X_2.

1504

100+

X2

50+

10 20 30 40
X1

Figura 2-7: Ejemplo de identificacion 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 calculos. 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 si. 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
funcion 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 nimero 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 clasificacion con algoritmos supervisados puede existir
cierto grado de parcialidad cuando la base de datos esta desbalanceada. Esto quiere decir
gue las clases de la variable que se pretende predecir no tienen el mismo nimero de
registros, conllevando a dar mayor importancia y relevancia a la clase que es mas
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 numero de registros de la clase mayoritaria hasta igualarla con
la clase minoritaria. Sin embargo, este proceso desprecia informacion 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 Minorias 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 mas 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 proyeccion lineal entre los vecinos, se observa como se crean los
nuevos registros artificiales (azules con borde rojo). De esta manera, se garantiza que las
clases sean equivalentes en nimero 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 generacién de registros artificiales con SMOTE. Tomado de
(Pugh, 2019).

2.1.5 Algoritmos de analitica de datos

. Naive Bayes

Algoritmo supervisado que se basa en el teorema probabilistico 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 pequefos conjuntos de datos de entrenamiento, por lo que es muy
rapido y requiere pequefias cantidades de almacenamiento en el entrenamiento y
clasificacién (Al-Aidaroos et al., 2010). Naive Bayes calcula la probabilidad de una clase ¢
dado unos atributos X — P(c|X). Para ello se basa en el calculo 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 Ecuacion 2.2 muestra la formula utilizada por el algoritmo para la identificacion
de probabilidades en el proceso de entrenamiento y prediccion.

P(X|c)P(c)
P(clX) = W ;X = (xq, X0, X3, 0, X)) (2.2)
. Arboles de decisién

Los arboles de decision, también identificados con el acrénimo DT por sus siglas en inglés,
es un algoritmo ampliamente utilizado para la mineria de datos. Los usos mas comunes de
DT son para la seleccion e identificacion de importancia de variables, manejo de datos
perdidos, prediccién y manipulacion 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 porcién de datos, el entrenamiento de DT se basa en la construcciéon de
preguntas que conduzcan en una prediccion 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 arbol de decision. Los circulos 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 (raiz) 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 si a los nodos y contienen los
valores de las variables predictoras.

Nodo
Interno

Nodo
Interno

Figura 2-9: Estructura y partes de un arbol de decision. Adaptado de (Silva da Sa et al.,
2016).

. Bosques aleatorios

Los bosques aleatorios, también denominados RF por sus siglas en inglés, es un algoritmo
gue funciona con mdltiples arboles de decision. (Breiman, 2001) lo describe como: “una
combinacién de arboles predictores donde cada arbol se construye con una porcién de la
base de datos de entrenamiento seleccionada aleatoriamente”. Este algoritmo se cred
tomando en cuenta el enfoque de muestreo Bagging (uso de algoritmos simples en
paralelo) y la seleccion de caracteristicas aleatorias (Fawagreh et al., 2014).

RF realiza sus predicciones tomando en cuenta cada uno de los resultados que obtiene de
los arboles de decision construidos durante su entrenamiento. En el caso de predicciones
de clasificacion, RF determina cual fue la clase mas frecuente entre las predicciones de
todos los arboles de decision. En la Figura 2-10 se presenta un ejemplo, donde la clase
asociada al valor 1 es la mas frecuente, por ende, es la prediccion definitiva. En el caso de
las predicciones de regresion, 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).

" Maguinas de soporte vectorial

Conocido como SVM por sus siglas en inglés, es un algoritmo de aprendizaje supervisado
para problemas asociados a clasificacion y regresion. SVM consiste en la creacion de un
hiperplano que permita una éptima separacion 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 separacién entre clases. Este proceso se realiza teniendo en cuenta los
vectores de soportes, es decir, aquellas observaciones de cada clase que se encuentran
mas cerca al hiperplano construido.

SVM también es conocido con el nombre de maquinas kernel. Esta asignacion se debe a
gue SVM tiene la capacidad de realizar transformaciones de espacio a los datos para
facilitar la separacion entre clases. Esta transformacién consiste en la representacion de
los datos en un espacio dimensional mas alto. Algunas de las funciones de transformacion
— kernels — son la lineal, polinémica, sigmoide y funcién de base radial. En la Figura 2-11
se muestra un ejemplo de aplicacion de un kernel a un conjunto de datos transformandolos
de 1 a 2 dimensiones. A través de la nueva representacion se evidencia como se facilita la
separacion entre clases.
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Figura 2-11: Ejemplo de transformacion 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 areas del conocimiento. En el caso del area médica, permite el andlisis mas
rapido en conjunto de datos, mejoras en los diagnosticos y pronésticos de enfermedades,
disefio de protocolos personalizados e incremento de los beneficios dirigidos a los
humanos (Sarmiento-Ramos, 2020). Los campos mas asociados a la aplicaciéon de las NN
en la biomédica son la 6mica, imagenologia, interfaces cerebro-maquina hombre-maquina
y salud publica (Sarmiento-Ramos, 2020). Esta ultima, relacionada directamente a
conjunto de datos poblacionales.

Las neuronas estdn compuestas de diferentes partes, las cuales tiene un propdsito
especifico. Tal como se muestra en la Figura 2-12, una neurona se compone de una
entrada p que recibe la informacion inicial y es multiplicada por un peso W. La neurona
puede ir acompafada de un sesgo b que se suma al producto de Wp y de una funcién de
activacion f, la cual se encarga de transformar las salidas para asignarles un
comportamiento, generalmente, no lineal. Algunas de estas funciones de activacién son la
sigmoide y la tangente hiperbdlica, las cuales permite transformar las salidas en valores
entre (0,1) y (-1,1), respectivamente.

Desde una perspectiva global, las NN se componen por multiples neuronas conectadas
entre si. Cada conjunto de neuronas conectadas en paralelo representa una capa. Una red
esta constituida en 3 tipos de capas: capa de entrada, de salida y ocultas. Entre mayor
namero de capas ocultas exista, mas compleja puede ser la NN y mayor costo
computacional exigira. Asi mismo, el costo computacional puede incrementarse en funcién
del nimero de neuronas que se disponga para cada una de las capas ocultas.
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Figura 2-12: Representacién de una neurona artificial. Adaptado de (Sarmiento-Ramos,
2020).

2.1.6 Validacion cruzada

Es un método que se aplica en el entrenamiento y evaluacion de desempefio en algoritmos.
Consiste en la divisién de los datos en k pliegues (folds), donde cada uno de estos pliegues
se toma para validar el algoritmo que es entrenado con los demas pliegues de cada
particién, como se muestra en la Figura 2-13. De esta manera, se procura que, un algoritmo
sea entrenado con una porcion de datos diferente a la porcion de testeo. Esta técnica es
muy util para evitar el sobreajuste.

La validacién cruzada también es muy Util en los procesos de identificacién de los mejores
hiperpardmetros asociados a un algoritmo a través de la sintonizacion usando una
busqueda 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
hiperpardmetros que se desean validar. Posteriormente, se calcula el promedio del
rendimiento obtenido segun cada combinacién 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 combinacion de hiperparametros con
mejor rendimiento promediado es la seleccionada para ser aplicada a la porcion de testeo.

Este procedimiento puede extenderse computacionalmente en funcién del nimero de
hiperparametros 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 evaltan 2
hiperpardmetros: profundidad (con 3 valores) y numero de arboles (con 4 valores). Para
efectos de ejemplificacion se designa una validacién cruzada de 5. Tal como se mencioné
anteriormente, este procedimiento realiza el entrenamiento de cada combinacién de
hiperparametros en las 5 particiones. Por ende, el proceso de entrenamiento de identificar
la mejor combinacién de hiperparametros estaria comprendiendo un total de 60



Capitulo 2 25

entrenamientos (también llamados ajustes). Este valor resulta al multiplicar el nGmero de
valores de cada hiperpardmetro y la validacion cruzada.

‘ Base de datos ‘

S5 )

Particion 1| Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 J

Particion 2 | Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 | cv=35

. -\ /. Entrenamiento

Particion 3 | Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold5 | | .
" J [ Testeo |
P Y

Particion 4 \ Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 \

Particion 5 | Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 |
p A

Figura 2-13: Representacion visual de la validacion cruzada. Fuente propia.

Algoritmo Hiperparametros Validacion Numero de
cruzada entrenamientos
Profundidad = [4, 5, 6]
Random forest Numero de arboles = 5 H Ix4x5=60 ]

[50, 100, 150, 200]

Figura 2-14: Ejemplo para la identificacion de niUmero de entrenamientos usando
basqueda de rejilla. Fuente propia.

La validacién cruzada tiene diferentes vertientes que permiten andlisis mas robustos. Uno
de ellos es la validacién cruzada anidada. Esta metodologia es mucho mas compleja, lo
gue implica mayor costo computacional. Esta permite tener una precision de clasificaciéon
confiable y evita el sobremuestreo (Parvandeh et al., 2020), es decir, cuando un algoritmo
se ajusta tan bien a una porcion de datos que, al recibir una porcién nueva de testeo, su
rendimiento no es bueno.

La validacién cruzada anidada se compone de dos ciclos para la particion 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 porcion de entrenamiento,
con el ciclo interno realiza una validacion 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 sintonizacion de algoritmos, la validacién cruzada anidada contempla la
seleccion de los mejores hiperparametros desde el ciclo interno, mientras que el ciclo
externo se encarga del calculo del rendimiento del algoritmo sin bias (Kassraian-Fard et
al., 2016; Wainer & Cawley, 2018). Por cada particion de los datos especificados en el
ciclo externo, este método entrega los hiperparametros idoneos desde el ciclo interno.
Posteriormente, los mejores hiperpardmetros se evallan con su particion 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 particibn de entrenamiento y se ejecuta el ciclo interno. En el paso 2 se
identifica los hiperparAmetros idoneos y se prueban con la porcion de testeo
correspondiente. En el 3 se calcula el rendimiento promedio segun las métricas obtenidas
para cada particion del ciclo externo.

-
Base de datos

Ciclo externo =5 [

Entrenamiento ) [ Rendimiento
. ~ promediado
Testeo ‘ —
© B

alis @y
. .
] | | )
P — Ul g
A ‘ ‘ ‘ | | |ciclo interno =5
v ) i
@' e ™ ' EntrenamientoJ
\ »C | [ )| o
v : Validacion
O ‘ ‘ Nl
 { )
] | | | 5
L\ /)
.. Particion 1 o
L ]
.
.
| | | )
i &
1 | | [ )
. J
' ‘ | ‘ R !
— | 1
PN S
r =
1 | | |
(G | | | |
"\'\_ .'I
*s.. Particion 5

Figura 2-15: Representacion visual de la validacion cruzada anidada. Fuente propia.
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2.1.7 Normalizacion

Proceso de transformacion de datos usado para incrementar la eficiencia y exactitud de
algoritmos de mineria de datos, tal como las redes neuronales, vecinos mas 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 transformacién permite que, en el caso de las redes
neuronales, el proceso de entrenamiento sea mas rapido (Shalabi et al., 2006). Ademas,
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 econémicos de una persona con una variable que
contiene la edad. No hacer un proceso de transformacion genera, en algunos algoritmos
sensibles, mayor importancia en aquella variable con informacion sobre los ingresos.

Existen diferentes métodos para proceder a la normalizacién de un conjunto de datos. Uno
de los mas comunes y mas usados es MinMax (Cao et al., 2016). Este método realiza la
transformacion de los datos de manera independiente en cada variable. Su andlisis
consiste en seleccionar el dato con mayor valor y el de menor valor. Posteriormente, a
través de la ecuacion 2.3 se realiza la transformacion de todos los datos. De esta manera,
conociendo los valores maximos y minimos, se logra que todos los deméas datos sean
transformados dentro de un rango comprendido entre 0 y 1.

Valor, — Valor,,i;
MinMaxNormalizer = L mme_ (2.3)
Valorméximo - Valorml’nimo

2.1.8 One-Hot Encoding

Método de codificacion ampliamente utilizado que se encarga de transformar variables
categoricas. Su funcionamiento consiste en la generacion de vectores con dimensién igual
al nimero de categorias que tiene la variable que se transforma. Esta transformacion
establece que cada categoria sea ortogonal y equidistante a las demas categorias en el
nuevo espacio vectorial resultante (P. Cerda et al., 2018), siendo una de sus ventajas.

En modo de ejemplo, se realiza la transformacion de una variable que almacena el tipo de
ocupacién de un grupo de personas. Esta variable tiene 4 categorias: estudiante, profesor,
doctor y banquero. Dado que es una variable categérica, solo se puede tener una sola
ocupacion por registro. Tal como lo muestra la Figura 2-16, cada categoria tiene asignado
un vector representativo. Para el caso de la categoria doctor, su vector es [0 0 1 0]. Cada
uno de los elementos de ese vector hace referencia a una de las 4 categorias iniciales,
donde la ubicacion del 1 define a qué categoria pertenece. De esta manera, el proceso de
transformacion finaliza con la creacién de 4 nuevas variables (para este ejemplo, llamadas
segun la ocupacion) con formato booleano, donde cada registro de datos transformado
tiene asignado un 1 en la variable que representa la categoria a la que pertenece.
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Ocupacion:
estudiante - profesor - doctor - banquero

NN LS
O 1 0 O
O 0 1 O
O 0 0 1

Figura 2-16: Representauon de One-Hot encoding. Adaptado de (Seger, 2018).

2.1.9 Métricas

En el area médica las métricas mas dicientes en el andlisis de modelos de clasificacion
son la sensibilidad y la especificidad. La sensibilidad permite identificar, a partir de los
registros que tienen una patologia especifica, por ejemplo, qué porcentaje se clasificd
correctamente. Por su parte, la especificidad permite identificar, a partir de los registros
gue no tienen la patologia que se analiza, qué porcentaje se clasific6 como tal. Cada una
de estas métricas se calculan a partir de ecuaciones que provienen de una matriz, llamada
matriz de confusion. En la Figura 2-17 se observa un ejemplo de una matriz para una
clasificacién binaria. En ella se puede identificar el nimero de registros positivos y
negativos clasificados correctamente (tp y tn respectivamente) y los registros positivos y
negativos clasificados incorrectamente (fp y fn respectivamente).

Prediccion
Megativo Positivo
(EV no restringido) (EV restringido)

MNegativo Verdaderos Megativos - \
= | (EV no restringido) (tn} Falsos Positivos (ip)
L]
o Positivo - Verdaderos Positivos

(EV restringido) Falsos Negativos (fn) (tp)

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

El calculo de la sensibilidad depende de tp y fn. En la Ecuacion 2.4 se presenta la férmula.
Por su parte, la especificidad se calcula con tn y fp, tal como se observa en la Ecuacion
2.5. La Ecuacion 2.6 contiene la férmula utilizada para el calculo de la precision, la cual
refleja el porcentaje de registros con la patologia clasificados correctamente (tp) en funcion
del total de registros clasificados con la patologia (tp + fp).
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t
Sensibilidad = P (2.4)
tp+ fn
Especificidad = —— (2.5)
Precisit tp (2.6)
recision = .
tp + fp

2.1.10 Odds Ratio

“‘Matematicamente, 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
exposicion” (J. Cerda et al., 2013). Los OR son usados comunmente para la comparaciéon
de resultados clinicos, en donde se determina la probabilidad de ocurrencia de una
situacion en un grupo bajo una exposicion especifica frente a la probabilidad de ocurrencia
en un grupo diferente sin la exposicién. Para el calculo de OR inicialmente se debe
construir una tabla de frecuencias de 2 x 2, tal como se muestra en la Figura 2-18. El
namero de casos expuestos se representa con la letra a, nimero de controles expuestos
con b, numero de casos no expuestos con ¢ y nimero de controles no expuestos con d;
donde los casos hacen referencia al nimero de registros que tienen la enfermedad,
mientras que los controles, aquellos que no la tienen.

Un OR>1 indica que la exposicion analizada se relaciona con una probabilidad positiva de
ocurrencia. Un OR<1 indica que la exposicién analizada se relaciona con una probabilidad
negativa de ocurrencia. Finalmente, un OR=1 implica que la exposiciébn no afecta la
probabilidad de ocurrencia. Segun menciona (Chatterjee et al., 2021), las razones de
mayor peso para usar OR en datos clinicos es dado que la razén de riesgo es mas
dificultosa de calcular y porgue los OR son de facil calculo en regresiones logisticas.

4 Tiene enfermedad?

Si- Casos No - Control
. Ty
S Si a b alc
s\ \ OR = b/
>
"5 No c d

Figura 2-18: Tabla de frecuencias para el calculo 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 si solo, teniendo en cuenta dos pardmetros, 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 desempefio fisico y
psicolégico. Entre mejor sea su movilidad, mejor condicién tiene la persona en ejecucion
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 basicos y a participacion
social, cultural y fisica en el lugar en el que reside (Rantanen, 2013).

Existe una frase que se asocia bastante al ambito de la movilidad: “Use it or Lose it — Usalo
o piérdelo” (Pinder, 2016). Entre mayor uso se dé a las extremidades del cuerpo, se estaran
fortaleciendo para que se mantengan funcionales a lo largo de los afios. Por el contrario,
si se deja de ejercitar, se atrofiardn hasta el punto de perder sus capacidades naturales y
motoras, y, por ende, la aparicién de restricciones en la vida de una persona. Entre mayor
activacion fisica 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 activacion fisica del mismo.

Diferentes instrumentos se han creado para la medicion de la movilidad. Estos
instrumentos se distribuyen entre aquellos que se basan en el rendimiento del evaluado y
los que son auto reportados. Segun la revision de (Davenport et al., 2008; Morton et al.,
2008), instrumentos que se basan segun 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 fisico 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 multiples 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. Segun la investigacion realizada por (Taylor et al., 2018), el Life-Space
Assessment (LSA) es uno de los instrumentos més 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 validacion moderada y se considera que no es usado regularmente.
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Questionnaire (LSQ)

comun
¢ Validaciéon con evidencia soélida
e Adecuado para auto reporte

Instrumento de Ventajas Desventajas
medicién
Life-Space Assessment |e Método bien establecido y de uso | e Requiere recopilacion de
(LSA) comun mucha informacion
e Validacion con evidencia muy ¢ Validado en poblaciones
solida comunitarias Unicamente
« Util para auto reporte ¢ Requiere célculo para obtener
¢ Mide multiples dimensiones de puntuacion
movilidad
Life-Space e Método bien establecido y de uso |e Solo tiene en cuenta una

dimensién
¢ Validado en poblaciones
comunitarias Unicamente

Nursing Home Life-
Space Diameter
(NHLSD)

¢ Validacion con evidencia
moderada
e Mide multiples dimensiones de

¢ Validado en ancianatos
Unicamente
¢ No valido para auto reporte

¢ Vulnerable a factores externos
e Requiere calculo para obtener
puntuacion

movilidad

Life Space at Home ¢ Validacién con evidencia e No es de uso comun

(LSH) moderada ¢ Validado en poblacion
¢ Mide multiples dimensiones de confinada Unicamente
movilidad ¢ No vdlido para auto reporte

e Requiere calculo para obtener
puntuacion

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

Para el caso especifico de esta investigacion la variable del espacio de vida que se analiz6
fue obtenido a través del instrumento de medicidbn 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 Ultimas 4 semanas. Este instrumento entrega un
resultado en un rango comprendido entre 0 y 120, siendo 120 el valor que representa una
movilidad sin restriccion 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 calificacibn més 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 mas bajo (lugar donde duerme) hasta un nivel sin
limites (fuera de la ciudad donde reside). Niveles inferiores a 60 se determinan como
restriccion del espacio de vida (Sawyer & Allman, 2010; Sheppard et al., 2013).
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Life-Space 0
Beedroom

Life-Space 1
Home

Life-Space 2
Outside home

Life-Space 3
Neighborhood

Life-Space 4
Town

Life-Space 5
Unlimited

Figura 2-19: Niveles de espacio de vida. Tomado de (Peel et al., 2005).



3.Estado del arte

En este capitulo se presenta la revision de la literatura asociada con investigaciones en el
espacio de vida y la analitica de datos en el &rea médica, componentes que se asocian
con el problema de investigacion. En primer lugar, se presenta el analisis del estado del
arte en funcién del espacio de vida cuando se obtiene con el instrumento de medicién LSA.
La estructuracion que se seleccion6 para describir las investigaciones se compuso de 3
secciones: validacion del instrumento de medicion, estudios de las variables que se
relacionan con el aumento y disminucién del espacio de vida (causales) y estudios que
analizaron las consecuencias mas relevantes con tener espacios de vidas restringidos.

Frente a la revision de trabajos usando mineria de datos en el &rea médica, la revision se
compone de 2 vertientes. En el primero se muestra la revisién de la literatura para la
seleccién de las técnicas de imputacién y seleccion de caracteristicas y la eleccién de los
algoritmos de clasificacién que se aplicaron en esta investigacion. La segunda vertiente
incluye investigaciones realizadas en la poblacion adulto mayor en torno a la aplicacién de
mineria de datos, enfatizando principalmente en los modelos y esquemas propuestos para
la analitica en diferentes areas de investigacion como actividad fisica, demencia,
inmovilidad y la muerte.

3.1 Life-Space Assessment (LSA)

En esta primera area se muestran las Ultimas investigaciones asociadas con el instrumento
de medicion — LSA. Cada una de las secciones estara acompafiada de los analisis
estadisticos utilizados y los hallazgos mas relevantes.

3.1.1 Validacion del LSA

El Life-Space Assessment es un instrumento de medicion 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. Demostracion
de ello son las diferentes versiones que se han derivado por medio de mdltiples
investigaciones.

e (Carmen-Lucia Curcio et al., 2013) realizaron una investigacion para validar el
instrumento LSA en ciudades de Latinoamérica: Manizales, Colombia y Natal,
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Brasil. Su investigacion se basé en el analisis de 300 adultos mayores, repartidos
equitativamente por sexo y ciudad. Para la validacion, en primera medida, se hizo
la traduccion del cuestionario al espafiol y al portugués y posteriormente se tradujo
de nuevo al inglés por traductores bilingtes. La confiabilidad de la prueba se hizo
reevaluando un total de 39 adultos mayores de Manizales en los siguientes 8 dias
después de haber sido aplicado la primera evaluacién. La confiabilidad se calculd
con el coeficiente de correlacion 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 mandarin (Tseng et al.,
2020). En este trabajo la validacién estuvo fundamentada en un estudio transversal
de 225 adultos mayores de 65 afios. La validacion 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 validacion 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 analisis se llevé a cabo en un total de 125 personas en un
rango de edad entre 20 y 92 afos, de los cuales, 37 fueron evaluados de nuevo a
través del método prueba — reprueba. Ellos concluyeron que la prueba LSA es
véalida para personas con trastorno vestibular. EI 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 cronica (COPD) en Brasil. Su analisis se
compuso de dos partes. En el primero, para validar el LSA se utiliz6 el método
prueba-reprueba. La diferencia entre las 2 pruebas fue de 7 dias. 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 validacion se hizo a través de un acelerometro. Este
midié el numero de pasos dado por el adulto mayor durante los 7 dias entre la
prueba-reprueba. La correlacién de Pearson fue la que se aplicé entre la calificacion
total del LSA y el nimero de pasos, entregando un coeficiente de 0.43. A pesar de
gue no es una correlaciéon importante, no es del todo concluyente, ya que analizaron
la relacion Unicamente desde una perspectiva lineal.

(Ho et al., 2020) validaron el LSA desde una perspectiva tecnoldogica. Su
investigacion fue la de desarrollar un dispositivo que incluyera geolocalizacion para
medir el movimiento de los adultos mayores y validarlo con la calificacién del LSA.
El dispositivo estuvo compuesto de un sistema de posicionamiento global (GPS),
un acelerémetro y un identificador de radio frecuencia (RFID). Especificamente, la
investigacion analiz6 2 variables obtenidas a través del dispositivo: maxima
distancia euclidiana con respecto a la ubicacion de su hogar y el &rea del poligono
convexo minimo que rodea todos los puntos de la ruta del GPS.
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La investigacién se aplicé en un total de 33 adultos mayores con una media de 69.2
afios. Su hallazgo se relacion6 en que el LSA tuvo una correlacion buena con la
distancia maxima euclidiana (r=0.51, p=0.002) y una correlacion moderada con el
area del poligono (r=0.46, p=0.007). De esta manera, concluyen que el dispositivo
desarrollado es fiable. Sin embargo, a través de su investigacion, en cierta medida,
también se valida el LSA con dispositivos electrénicos caracterizados por su alta
precision y exactitud.

3.1.2 Causantes de aumento y reduccién del LSA

Aqui se presentan diferentes investigaciones que se han hecho a lo largo del tiempo
asociados con el andlisis del LSA. Estas investigaciones principalmente se han enfocado
en qué otras variables se relacionan y son causantes de tener una calificacion alta o baja
en el LSA. Cada una de estas investigaciones estara acompafiada brevemente del andlisis
aplicado a los datos. De esta manera se da la oportunidad para mostrar que no hay registro
de la aplicacion de algoritmos de mineria de datos avanzados.

(Peel et al., 2005) presenté un compendio de las variables que mayor relacién
tenian con el LSA. Su investigacién se aplicé en un total de 998 adultos mayores
(>=65) seleccionados a partir de 5 condados de Alabama — Estados Unidos. El
andlisis de los datos que implement6 fue calculo de correlacion bivariado y
regresiones lineales mdltiples, bajo un enfoque transversal.

En su investigacion identific que las variables demogréficas como edad, raza, sexo
ingresos y dificultad de transporte, variables asociadas al rendimiento fisico,
actividades de la vida diaria (ADL por sus siglas en inglés), actividades
instrumentales de la vida diaria (IADL por sus siglas en inglés), funcién cognitiva y
depresion tuvieron una correlacion significativa con la calificacion total de
movilidad. Por otra parte, a través de las regresiones multiples, obtuvo un modelo
que logré un coeficiente de determinacion (R?) de 0.58. A través de este modelo
identificd que las variables mas importantes fueron Short Physical Performance
Battery (SPPB), IADL y sexo. Mayor SPPB, mas capacidad de ejecutar IADL se
relacionan con mejor espacio de vida. Las mujeres se caracterizaron por tener
menor calificacion 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
limitacién funcional.

(Pefia 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 publico y situacién en el barrio. Este estudio se fundamento en
los datos de 2012 pertenecientes al estudio de IMIAS. Un total de 398 adultos
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mayores participaron en esta investigacion, los cuales pertenecian a 11 comunas
y 29 barrios de Manizales.

Inicialmente se ejecutd un analisis descriptivo en las variables implicadas en la
investigacion. Posteriormente, cada una de las variables se relacionaron con el
espacio de vida a través de la prueba Chi-cuadrado. La investigacion concluye en
qgue un alto nivel educativo, ingresos econdémicos altos y areas seguras para
caminar se asocian significativamente a favor del espacio de vida.

Un estudio transversal realizado por (Al Snih et al., 2012) analiz6 la movilidad del
espacio de vida en adultos mayores mexicanoamericanos de 75 afios 0 mayores.
Un total de 728 observaciones se analizaron. Los analisis estadisticos
implementados fueron chi-cuadrado, prueba de Fisher y ANOVA para examinar la
distribucién entre grupos. Regresiones multiples se implementaron para el analisis
de factores que més se asocian con el LSA. Un total de 3 modelos se presentaron.
Las variables analizadas fueron edad, sexo, educacion, estado civil, SPPB,
limitaciones en ADL, sintomas depresivos altos, indice de masa corporal (BMI),
funcion cognitiva, entre otros.

Esta investigacion permitié identificar que la edad, el sexo, presencia de sintomas
depresivos, BMI=235Hg/m? e inhabilidad para ejecutar ADL se relacionaron con
reduccion del LSA. Por su parte, niveles educativos altos y un alto rendimiento de
funcion fisica se asociod con altas calificaciones del espacio de vida.

Un estudio que se compuso de un analisis longitudinal y transversal de 157 adultos
mayores entre 76-91 afios se llevo a cabo para analizar la relacién del LSA con la
funcion ejecutiva — capacidad cognitiva (Poranen-Clark et al., 2017). El analisis
longitudinal consistié en informacién separada por dos afios y se compuso de 103
participantes. Esta investigacion implicé analitica de datos descriptiva. Los analisis
para la comparacion entre grupos se hicieron con ANOVA para variables continuas
y Chi cuadrado para las categoricas. Para el analisis transversal usaron modelos
de regresién lineal. Para el andlisis longitudinal implementaron ecuaciones de
estimacion general. Los autores finalizan su investigacion 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 afios que requerian potencialmente apoyo o cuidado. Estas mujeres
fueron incluidas en un programa de intervencion de 24 sesiones durante 3 meses,
a las cuales se les midio el espacio de vida por medio del LSA. Este programa
consistié en estiramientos, entrenamiento muscular y de equilibrio e instruccion
para caminar. Este programa se ejecuté de manera individual y grupal. El propdsito
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 taldn
de un pie se despega del piso hasta el momento en que vuelve a tocar el piso. La
analitica de datos se compuso de la prueba t-student para la comparacion de
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grupos, la correlacion de Pearson y regresiones multiples escalonadas. A pesar de
gue el LSA no fue el objetivo principal de la investigacion, se identificé que, en
general, después del programa de intervencion fisica hubo un incremento
significativo en el LSA en las mujeres participantes.

e (Wells et al., 2020) realizaron una investigacion longitudinal que incluy6 un total de

339 adultos mayores que habian tenido en los ultimos 8 afios una hospitalizacion.
Los datos que se analizaron provenian de una recoleccion que se habia hecho
cada 6 meses. El propésito de la investigacion fue identificar los factores que
contribuyen a la recuperacién de la movilidad luego de una hospitalizacién.
A partir de analisis bivariados con chi-cuadrado y t-student, compararon las
caracteristicas de los participantes. Por medio de regresiones logisticas
multivariadas analizaron la recuperacion de la movilidad con diferentes variables
independientes. La investigacion concluyd que, menor edad y mayor participacion
a eventos religiosos se relacionan con recuperacion de la movilidad luego de la
hospitalizacion.

¢ Investigacion transversal que relacion6 a 444 adultos mayores en torno a 9 items
de 6 areas de cuidado (Uhm et al., 2020). Los items que analizaron fueron:
deterioro cognitivo, depresion, movilidad funcional, dolor, disfagia (dolor al tragar),
pérdida de peso, incontinencia urinaria y fecal y polifarmacia (consumo de multiples
medicamentos). La analitica que implementaron implico correlacién de Spearman
y andlisis de regresion lineal univariada y multivariada.
Esta investigacion identific6 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 asociacion 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 crénica. El estudio transversal se compuso
de un total de 50 participantes en edades comprendidas entre 60 y 82 afios. El
analisis estadistico implementado se compuso de correlacion de Pearson y
modelos de regresion lineal multivariada. Ellos concluyeron que el LSA tiene una
correlacion negativa con las limitaciones en ADL (r= -0.57), mientras que una
asociacion positiva muy fuerte (r=0.86) con la disnea (dificultad para respirar). La
disnea fue medida a través del indice de disnea basal (BDI), el cual, entre mayor
calificacion, menor dificultad de respirar.
A través de un modelo de regresion lineal multivariado con ADL y sexo lograron la
prediccion de la calificacion del LSA con un R?=0.56. Mayor dificultad de ejecutar
actividades de Vida Diaria se relacion6 con menor LSA, mientras que el sexo
masculino se relacioné con mayor LSA.

e Ofra investigacion liderada por (Siltanen et al., 2019) analizé 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
investigacion se basé en el estudio transversal de un total de 186 participantes de
edades entre 79-93 afios.

El analisis estadistico que implementaron se basé en diferentes pruebas
estadisticas. Usaron la correlacion 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
asociacion entre sexo, edad, SPPB, depresion, escala de barrera en la comunidad
y los diferentes perfiles de TGP y FGA hallados para explicar el LSA. Esta
investigacion concluyé que promover las estrategias TGP y FGA favorecen la
movilidad fuera del hogar y activa la participacién en la sociedad.

» Sintesis de variables que aumentan y reducen el espacio de vida

A través del estado del arte se evidencia claramente el uso de estadistica descriptiva y
regresiones en el andlisis y la comprension de la movilidad a través del instrumento LSA.
Principalmente, los andlisis que se han ejecutado hasta el dia de hoy, segin nuestra
revision, se han enfocado en el uso de regresiones lineales univariadas y multivariadas,
regresiones lineales generales, regresiones logisticas univariadas y multivariadas y
correlaciones de Pearson y Spearman.

Por otra parte, de manera generalizada, se presenta un compendio de las asociaciones
gue se han hallado con respecto al LSA segun el estado del arte, como se muestra en la
Figura 3-1. A partir de estas asociaciones, nuestra investigacion pretende validarlas y
encontrar nuevas asociaciones que se relacionen directamente con la movilidad,
especificamente con los adultos mayores de la ciudad de Manizales. La lectura de la Figura
3-1 es la siguiente: la identificacién de las variables que incrementan el LSA se encuentran
en la region verde. Si la flecha ubicada al lado de una variable estd hacia arriba, implica
que, al incrementar, incrementa el LSA. Si la flecha esta hacia 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
calificacion del LSA, dependiendo del caso. Este mismo andlisis es el requerido para
comprender aquellas que afectan la reduccion del LSA (region 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 = indice 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 lareduccion del LSA

Esta seccion se compone de investigaciones que han estudiado las consecuencias
relacionadas con la reduccion del espacio de vida. De manera clara y sencilla se describira
el andlisis estadistico utilizado en cada investigacion y se listara las conclusiones
pertinentes asociados a los riesgos de tener un espacio de vida restringido.

(Rantakokko et al., 2015) realizaron una investigacion longitudinal de 2 afios para
analizar el LSA con la calidad de vida (QOL). Su investigacion 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 analisis durante los siguientes 2 afios se baso en
una muestra de 761 participantes. Este estudio hizo parte del proyecto Life-space
mobility in old age (LISPE), ejecutado en Finlandia.

Esta investigacion utilizé la prueba de Chi-cuadrado y ANOVA para el analisis de
variables categoricas, y la prueba t-student para el analisis de cambios entre
variables durante los 2 afios del andlisis. Se implementé un modelo con ecuaciones
de estimacion generalizada (GEE) para analizar el cambio de QOL con respecto a
los cambios dados en el LSA. El modelo aplicado se ajusto por sexo y edad y las
variables independientes se asociaron con funcién cognitiva, enfermedades
cronicas, rendimiento fisico y afios de educacion.
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El estudio concluyé que el decrecimiento del LSA en adultos mayores se asocia
directamente con la reduccién de QOL. Los autores finalizan promoviendo y
resaltando la importancia de establecer practicas fuera del hogar para mantener el
QOL en adultos mayores.

Se realiz6 una investigacion en torno a adultos que habian sido hospitalizados por
COPD o insuficiencia cardiaca 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 dias. Tomaron como espacio de vida restringido la
calificacion del LSA inferior a 60. Un total de 478 pacientes analizaron, de los cuales
el 77.8% estaban restringidos.

La analitica estadistica se basé de la aplicacion de la prueba Chi-cuadrado vy t-
student. A través de regresiones multiples logisticas se analiz6 el relacionamiento
entre la restricciéon del espacio de vida y readmision hospitalaria, muerte y visitas a
urgencias en los siguientes 90 dias.

Esta investigacion logré6 demostrar que un espacio de vida restringido se asocia
con un alto riesgo de reingreso al hospital en los siguientes 90 dias 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 llevé a cabo una investigacién que analizé el riesgo de ingresar a un ancianato
en funcion de los cambios de espacio de vida que se presentaran en un lapso de 6
afios (Sheppard et al., 2013). La investigacién se ejecuté en un total de 1000
participantes de 65 afios o mayores, seleccionados aleatoriamente. Esta
investigacion analiz6 variables como depresion, ADL, variables socioecondémicas y
sociodemogréficas.

El analisis estadistico implementado para la comparacion 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 regresion
logistica multivariada. Este modelo se ajustdé con las variables adicionales que
incluy6 la investigacion.

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 afios después, en
comparacion a aquellos que no tienen restriccion. Por cada punto que decrementa
el LSA en los siguientes 6 afios, incrementa en 2% el OR en el riesgo de ingreso a
un ancianato.

Se realiz6 un estudio longitudinal en una muestra aleatoria de 1000 adultos
mayores durante 8.5 afios (Kennedy et al., 2017). La informacion recopilada se
obtuvo a través de llamadas cada 6 meses. La informacion que se almacend se
relacion6 con movilidad, factores sociodemogréaficos, mortalidad, depresion,
funcidn fisica, cognitiva y comorbilidad.

Se us6 las pruebas Chi-cuadrado y t-student para comparar variables entre
aquellos que seguian vivos con los que habian muerto durante el estudio. A través
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de modelos mixtos lineales generalizados se determiné la asociacion entre el LSA
base, los cambios identificados del LSA cada 6 meses y la mortalidad 6 meses
después.

Concluyeron que una reduccién 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 identificacion de
pacientes con mayor riesgo de mortalidad a corto plazo.

¢ (Kennedy, Williams, et al., 2019) determinaron y estudiaron cémo la declinacién del
LSA predice el incremento de servicios de salud. La muestra que utilizaron se
compuso de 419 adultos mayores de 75 o mas afios. El estudio fue de caracter
longitudinal de 3 afios. La comparacion entre variables categdricas y continuas se
hizo con la prueba Chi-cuadrado y t-student, respectivamente. A través del ajuste
de ecuaciones de estimacion generalizada se analizé la asociacién entre el LSA
con el uso de los servicios de atencion 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 investigacién demostraron que un decrecimiento del LSA predice el uso de
servicios médicos en el siguiente mes. El LSA seria 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 tendra por parte del sector adulto mayor.

e (Caldas et al., 2020) investigaron la relacion del LSA con la funcién cognitiva en un
lapso de 4 afios. La prueba cognitiva de Leganés (LCT) fue la usada para medir la
funcién cognitiva. La base de datos que utilizaron fue la IMIAS, la misma base de
datos que es usada en esta investigacion. El andlisis fue bastante robusto ya que
realizé en un total de 1486 participantes provenientes de 5 ciudades de 4 paises:
Canada, Brasil, Colombia y Albania. La edad de los participantes estuvo
comprendida entre los 65 y 74 afios.

La prueba t-student, Mann-Whitney y Chi-cuadrado se aplicaron para la
comparacion de grupos entre variables. Con ANOVA compararon las medias de la
funcién cognitiva entre la base del estudio y los datos 4 afios después para las 5
ciudades. Por medio de regresiones cuantiles multilineales se hall6 la asociacion
entre el LSA y la funcion cognitiva.

Sus hallazgos determinaron que los participantes que estuvieran en la categoria
del LSA mas baja, es decir, categoria 1, tuvieron una reduccion de la funcion
cognitiva significativa a comparacion de aquellos que se encontraban en la
categoria mas alta (categoria 5). Ademas, encontraron que los adultos mayores
con un espacio de vida restringido tuvieron una reduccion del LCT de 0.81, superior
a la reducciéon de LCT para aquellos con sintomas depresivos o con bajo
funcionamiento fisico.
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» Sintesis sobre las consecuencias de la reduccién del espacio de vida

Al igual que la revision asociada con las causas que incrementan y decrementan el LSA,
las investigaciones asociadas con las consecuencias del LSA aplican analisis estadisticos
descriptivos principalmente. No se observa andlisis robustos asociados a la analitica de
datos con algoritmos de mineria de datos avanzados. Los modelos mas frecuentes entre
estas investigaciones fueron regresiones logisticas y ecuaciones generalizadas.

Para facilitar la comprension de la importancia del LSA, se presenta un conglomerado de
los riesgos mas latentes que se generar por la reduccion del LSA a lo largo del tiempo. En
la Figura 3-2 se plasma dichos relacionamientos. De esta manera, la reduccion del LSA se
relaciona desde el declive de la calidad de vida hasta la muerte.

Riesgos
por

reduccion
de LSA

Aumento en uso de servicios médicos
Disminucion de funcién cognitiva

Figura 3-2: Riesgos asociados con la reduccion del LSA. Fuente Propia.

3.2 Mineria de datos

En esta seccion se presentan dos enfoques asociados con la revision de la literatura en
torno a la aplicacion de técnicas de mineria de datos. El primer enfoque se fundamento en
investigaciones que hayan hecho uso de mineria de datos en geriatria y gerontologia. La
segunda presenta el proceso de revision de literatura asociado a la identificacién de las
técnicas de imputacion, seleccién de caracteristicas y algoritmos supervisados que se
aplicaron en esta investigacion, permitiendo el cumplimiento del objetivo especifico #1
(Determinar las técnicas de mineria de datos supervisadas a aplicar en el andlisis del LSA)
y contribuyendo para el objetivo especifico #2 (Aplicar algoritmos de reduccién de
dimensionalidad y de imputacién al dataset del IMIAS).
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3.2.1 Investigaciones con uso de mineria de datos en
poblacion adulta mayor

Para esta seccién se hace referencia exclusivamente de aplicaciones dirigidas a grupos
de adultos mayores con técnicas de mineria de datos. Estas investigaciones describen las
técnicas utilizadas, el objetivo al aplicarlas y sus respectivos hallazgos.

(Swindell et al., 2012) implementaron mineria de datos para analizar la demencia y
la proteina cistatina C con respecto al riesgo de mortalidad en los siguientes 13
afios. La demencia la analizaron con la prueba de sustitucién de simbolo de digito.
La investigacién analiz6 un total de 3067 participantes en edades entre 70y 79 y
825 variables asociadas con medidas fenotipicas y genéticas. La base de datos
gue usaron fue Health, Aging and Body Composition Study (Health ABC).

El proceso de mineria de datos partié de la imputacion de datos vacios. La técnica
que utilizaron fue KNN, tomando como referencia los 20 vecinos mas cercanos. Los
demas procedimientos se muestran en la Figura 3-3. Las 825 variables fueron
preprocesadas a través de la generacion de variables dummy, representando un
total de 3683 nuevas variables. A través de una validacion cruzada (cv) = 30
seleccionaron las mejores 500 variables. La métrica seleccionada fue el promedio
del Area Bajo la Curva (AUC) (no se especifica de cuél 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 investigacion finaliz6 encontrando que la calificacion de la prueba de sustitucion
de simbolo de digito y la cistatina C se relacionan con riesgo de mortalidad en los
adultos mayores. Estas dos variables tuvieron mejor rendimiento de prediccién de
la mortalidad que la edad.
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Figura 3-3: Procedimiento de mineria de datos implementado. Tomado de (Swindell et

al., 2012).

En otro estudio, (Kaplan et al., 2017) analizaron la calidad del suefio en adultos
mayores. Segun ellos, la informacion demografica, clinica y la prueba de
polisomnografia (registro de actividad cerebral junto con mediciones corporales y
fisicas del cuerpo mientras se duerme) en funcion de la prediccién de la calidad del
suefo en las personas no se habia trabajado antes. El estudio se ejecut6 en 1483
adultos mayores con una edad media superior a los 80 afos.

Las técnicas utilizadas para la investigaciéon fueron Lasso Penalized Regression y
Random Forest. Realizaron imputacion de datos con la técnica Expectation
Maximization. Excluyeron las variables que tuvieran mas del 10% de sus datos
vacios. Utilizaron una cv=10 y la divisibn de los datos fue del 50% para
entrenamiento y el resto para testeo. Encontraron que la eficacia objetiva del suefio
fue la de mayor correlacion con respecto a la calidad del suefio. Asi mismo, el
tiempo total del suefio, los estados de transicion durante el suefio y el indice de
Calidad de Suefio de Pittsburgh (PSQI por sus siglas en inglés) también tuvieron
importancia en la prediccion de la variable en cuestion.

A través de técnicas de mineria 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 Unicamente de hombres en
edades entre 70 y 85 afios, la cual contenia informacion de 264 pacientes con 152
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predictores, del cual se desarrollaron 29 modelos. El enfoque de la prediccién se
realizé a partir de 2 enfoques: mortalidad para los siguientes 5 afios e incidentes
severos de inmovilidad para los siguientes 3 afos.

Multiples algoritmos implementaron para la prediccion de las 2 variables objetivo.
Algunos de estos algoritmos fueron: Model Linear Generalized Bayesian, Maquinas
de soporte vectorial, arboles logisticos, random forest, naive bayes, minimos
cuadrados parciales, eXtreme Gradient Boosting (XGB), modelo de splines de
regresion 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 caracteristica operativa del receptor (ROC).

Este estudio concluyé con que los niveles de séricos de 25-hidroxivitamina D y
densidad mineral 6sea en la cadera fueron los mas dicientes para la prediccion de
la mortalidad, logrando un modelo con un AUC-ROC = 0.85. Para la prediccion de
inmovilidad, la prueba Short-Form 36 y los marcadores andrégenos bioquimicos
tuvieron la mayor importancia, con un AUC-ROC=0.74.

e (Yang & Bath, 2020) implementaron una analitica fundamentada en mineria de
datos para la prediccion y comprensién de la demencia en adultos mayores (=50).
El analisis lo hicieron con informacién transversal de la base de datos English
Longitudinal Study of Ageing (ELSA). Variables asociadas a factores demogréficos
y economicos, redes y compromiso social, salud fisica 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 implemento6 para
el andlisis de la demencia. En primer lugar, se aplic6 una etapa de
preprocesamiento a través de la generacion de observaciones artificiales con
SMOTE y ADAptative SYNthetic sampling (ADASYN), ya que la base de datos
estaba desbalanceada. Ademas, se aplicé una etapa ciclica de seleccion de
caracteristicas y generacion de caracteristicas 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 utilizé una cv = 10 y el coeficiente Gini se
us6 para evaluar cada modelo predictivo obtenido.

Este estudio determindé 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. Ademas, identificaron variables nunca antes asociadas
con la demencia como calidad de vida, herramientas de transporte y demanda
laboral.
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Figura 3-4: Esquema de procesamiento implementado para el analisis de la demencia.
Tomado de (Yang & Bath, 2020).

e A través de un proceso de mineria de datos de 5 etapas se estudi6 la actividad
fisica en 2514 adultos mayores (=55) (Yoon et al., 2015). La actividad fisica se
determiné por el tiempo en que el adulto mayor esta delante de una pantalla de TV
y por el tiempo que destina para caminar como su medio de transporte. El recurso
utilizado para el andlisis fue la base de datos Worldwide Investment Cost
Effectiveness Research (WICER). Esta se compone de un total de 925 variables
relacionadas con medidas psicosociales, demograficas, sobre actividad fisica,
salud mental, entre muchos otros.

La primera etapa de mineria de datos consistio en la reduccion del nimero de
variables a 177. Aquellas variables excluidas tuvieron sustanciales datos perdidos.
La siguiente etapa consistio en la aplicacion de heuristica y calculos que sugirieron
las variables con menor relevancia para el analisis. La aplicacién de este filtro
seleccion6 156 variables. La tercera etapa consistio en la aplicaciéon de un algoritmo
de seleccion de caracteristicas. Esta etapa estuvo relacionada con la etapa 4, la
cual se asocié con un procedimiento iterativo, en donde cada intento tomaba
diferentes variables a partir del algoritmo de selecciéon de caracteristicas. En la
etapa 4, para cada iteracion, se realizé la division de la base de datos, tanto en
porcion de entrenamiento, como la de testeo. La Ultima etapa consistio en la
seleccion del mejor modelo. Las métricas que se analizaron fueron exactitud,
precision y sensibilidad. La estructura implementada para la mineria 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 fisica y disposicion 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
disposicién y tener lugar para la actividad fisica, edad y apoyo familiar.
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Figura 3-5: Estructura de mineria de datos implementada para el andlisis de la actividad

fisica. Tomado de (Yoon et al., 2015).

Se analizaron diferentes actividades diarias en adultos mayores a través de mineria
de datos (Kumar et al., 2020). Su analisis consistié en la obtencién de informacion
de dichas actividades a través de 2 dispositivos electronicos: acelerémetro y
giroscopio. Se utilizé6 un computador y un celular para recopilar la informacién y
almacenarla. La prueba se aplicé 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 clasificacion fueron KNN y RF.
Posteriormente, los investigadores aplicaron una etapa de extraccibn de
caracteristicas, sin embargo, esta consistié en la valoracioén de los modelos. Las
métricas que se utilizaron fueron exactitud, precision y sensibilidad a partir de la
matriz de confusion. El diagrama propuesto en esta investigacion se visualiza en la
Figura 3-6.

La investigacion finaliza demostrando que a partir de los dos algoritmos se alcanz6
una exactitud del 88% y 89%, siendo RF el mejor. Con su investigacién lograron
identificar que a partir de dispositivos electronicos se puede obtener un concepto
global y exacto de actividades diarias en adultos mayores. El uso de dispositivos
electrénicos es factible para ser utilizarse continuamente en el estudio de la
poblacién adulta mayor.



48 Técnicas de Mineria de Datos Supervisadas en el Espacio de Vida de Adultos

Mayores de la Ciudad de Manizales

Accelerome

ter/Gyrosco

|

Data Processing I_n\ Feature Result
collection Extraction

I

EMNN
RANDOM
FOREST

e

Figura 3-6: Diagrama de mineria de datos para el analisis de actividad fisica a partir de
dispositivos electrénicos. Tomado de (Kumar et al., 2020).

3.2.2 Seleccion de técnicas para el analisis del espacio
de vida

Esta revision consistio en la identificacion de las técnicas para los procesos de imputacion
de datos, seleccién de caracteristica y los algoritmos de clasificacién implementados en el
analisis del espacio de vida restringido de esta investigacion.

= Revision — técnicas de seleccién de caracteristicas

Las técnicas de seleccion de caracteristicas fueron obtenidas a partir de una investigacion
de revision de la literatura. Esta investigacion se profundiz6 principalmente en el uso de
técnicas de reduccion de dimensionalidad en bases de datos sintéticas (Sanchez-Marofio
et al., 2013). La investigacién de Bol6n consistié en la valoracion de 11 bases de datos
caracterizadas por diferentes criterios, tal como correlacion, no linealidad, ruido y nimero
de observaciones. El rendimiento de cada una de las técnicas segun la caracteristica de
la base de datos permitié desarrollar un compendio de las mas recomendadas. En la Tabla
3-1 se muestra dicho compendio, el cual se fundamenta en la recomendacion de técnicas
de seleccion de caracteristicas segun las propiedades que tenga la base de datos a
analizar.

Las técnicas seleccionadas para el andlisis fueron ReliefF y Recursive Feature Elimination
for Support Vector Machines (RFE-SVM), al ser las técnicas mejor ranqueadas segun el
compendio hecho por Bolén. Estas mismas técnicas, desde un enfoque médico, fueron
implementadas junto con otras técnicas en 4 algoritmos para la prediccién de retinopatia
en prematuros y fueron las de mejor rendimiento — menor error (Remeseiro & Bolon-
Canedo, 2019). Por cuestion de implementacién en nuestra investigacion, la técnica RFE-
SVM se aplicé tomando en cuenta el kernel lineal, debido a que tiene una muy buena
calificacion al trabajar con bases de datos de multiples caracteristicas, algo que caracteriza
a la base de datos que se analizd en nuestra investigacion.
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Técnica
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— No.
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b 2.8.2.2.
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SVM-RFEP

Yook koK
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SVM
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Wrapper
C4.5
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Tabla 3-1: Recomendacién de técnicas de seleccion de caracteristicas para diferentes
bases de datos. Mayor numero de estrellas representa mejor comportamiento. 2 Kernel
lineal. ® Kernel no lineal. Tomado de (Sanchez-Marofio et al., 2013).

» Revisidn — técnicas de imputacion de datos

Un total de 3 técnicas de imputacion de datos se seleccionaron para nuestra investigacion.
La seleccién se basé en una revision de la literatura que analiz6 111 investigaciones
contenidas entre el 2006 y 2017 (Lin & Tsai, 2019), las cuales habian usado bases de
datos asociadas con medicina, imagenes, software, finanzas y algunas contenidas en el
repositorio UCI (https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.php). El analisis hecho por Lin &
Tsai se fundamentd en 2 enfoques: técnicas de imputacién de datos basados en un
enfoque estadistico y basados en técnicas de machine learning.

Segun el primer enfoque, las 4 técnicas mas frecuentes fueron Media/Moda, Minimos
Cuadrados (LS por sus siglas en inglés), Maximizacién Esperada (EM por sus siglas en
inglés) y Regresiéon Lineal/Logistica (LR por sus siglas en inglés) con 28, 33, 23 y 15
apariciones, respectivamente. En la Figura 3-7 se observa la distribucién de técnicas
utilizadas a lo largo de los afios.
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Figura 3-7: Namero de trabajos que aplicaron técnicas de imputacion con enfoque
estadistico por afio. EM = Maximizacion esperada. LR = Regresion lineal. LS = Minimos
cuadrados. Mean/mode = media/moda. Tomado de (Lin & Tsai, 2019).

Desde la perspectiva de técnicas de machine learning, segun Lin & Tsai, su investigacion
encontr6 13 diferentes técnicas. Los algoritmos mas frecuentes fueron KNN, clustering, DT
y RF con 52, 14, 17 y 9 apariciones, respectivamente. En la Figura 3-8 se muestra la
distribuciéon de numero de apariciones de estas 4 técnicas entre los afios 2006 y 2017.
Posteriormente se identificaron las 3 técnicas mas frecuentes entre los 2 enfoques
mencionados. Las técnicas KNN, LS y media/moda (MM) fueron las seleccionadas para
ser aplicadas en esta investigacion.
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Figura 3-8: Numero de trabajos que aplicaron técnicas de imputacion con enfoque de
machine learning por afio. DT = Arboles de decision. KNN = K-vecinos mas cercanos. RF
= Bosques aleatorios. Tomado de (Lin & Tsai, 2019).

» Revision — algoritmos supervisados

Esta revision de la literatura consistio en 2 etapas. En la primera se analizaron 2 articulos
de revision asociados a técnicas de machine learning en el area médica. Para cada articulo
se obtuvo un resumen de las técnicas més frecuentes. Los algoritmos que se tuvieron en
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cuenta en el andlisis fueron: Arboles de decision (DT), maquinas de soporte vectorial
(SVM), bayesiano ingenuo (NB), l6gica difusa (Fuzzy), redes neuronales (NN), k-vecinos
mas cercanos (KNN) y bosques aleatorios (RF). La segunda etapa consisti6 en una
revision de la literatura hecha propiamente. Los 5 algoritmos mas frecuentes en estas dos
etapas se seleccionaron para ser entrenados en nuestra investigacion.

El primer articulo de revision se enfoco en el diagnostico de enfermedades (Chui et al.,
2017). Este articulo se asocio en el andlisis de investigaciones que usaron algoritmos de
machine learning para la prediccion de enfermedades cardiovasculares, diabetes mellitus,
enfermedad de alzhéimer y tuberculosis, las cuales se encontraron dentro del top 10 de
enfermedades méas 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
mas frecuentes entre las 41 investigaciones.

Por su parte, (Razzak et al., 2019) realizé un andlisis de big data para la prevencion en la
medicina. Este andlisis se aplicé en diferentes vertientes de los algoritmos de machine
learning, tales como algoritmos de clasificacion, clustering, detecciéon de casos atipicos y
asociacion. Sin embargo, nuestro analisis so6lo se fundament6 en aguella revisién que tuvo
en cuenta investigaciones relacionadas con algoritmos de clasificacion. Un total de 57
investigaciones se revisaron. Los propdsitos mas comunes que se vieron en estas
investigaciones de clasificacion fueron: diabetes, parkinson, hepatitis, enfermedad
cardiovascular, calidad seminal, fertilizacion, entre otros. En la Tabla 3-2 se evidencia el
resumen de los algoritmos mas frecuentes. DT fue el algoritmo mas recurrente, seguido de
redes neuronales y del clasificador bayesiano ingenuo.

DT | SYM | NB |Fuzzy| NN | KNN | RF
(2%2‘;') etal, 3 17 3 4 11 3 5
%igak etal, | o 9 14 6 19 4 5

Tabla 3-2: Frecuencias de uso de algoritmos segun articulos de revisién. Fuente propia.

Frente a la revision que se hizo, esta parti6 de 67 investigaciones segln la busqueda
ejecutada. La ecuacion que se implementd tuvo en cuenta palabras claves como “data
mining”, “machine learning”, “medicine”, “classification” y “dataset”’. La busqueda se
concentré Unicamente en publicaciones comprendidas entre el 2019 y 2020, procurando
las mas actuales y recientes. La ecuacion se muestra completamente en la Figura 3-9.
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Figura 3-9: Ecuacién de busqueda de la revision de la literatura. Fuente Propia.

De los 67 articulos iniciales, hubo 3 criterios de exclusion. En el primero se excluyeron 7
articulos dado que correspondian a revisiones de la literatura. El segundo fue la exclusién
de 10 articulos que no estaban asociados al &rea médica. El tercer criterio de exclusion
fue aquellos articulos que no aplicaron por lo menos uno de los 7 algoritmos base
mencionados arriba. Este criterio representé la exclusién de otros 11 articulos. Por tanto,
nuestra revision consistié en un total de 39 articulos.

Estos articulos se caracterizaron por haber aplicado técnicas de machine learning para la
prediccién y clasificacién de tumores cerebrales, alzhéimer, hipertension arterial pulmonar,
cancer de mama, deteccion de glaucoma, diabetes, osteoartritis, entre otros. En la Tabla
3-3 se recogen los algoritmos mas usuales segun nuestra revision. Se observé que el
algoritmo de redes neuronales ha sido el mas aplicado en los Ultimos afios, al aparecer en
un total de 24 investigaciones, especialmente el de perceptrén multicapa. Maquinas de
soporte vectorial y arboles de decision ocuparon el segundo y tercer lugar,
respectivamente.

Objetivo de investigacion DT | SVM | NB | Fuzzy | NN | KNN | RF
Hemorragia intracraneal (Lee et al., 2018)
Textos de radiologia (Banerjee et al., 2018)
Clasificacion de imagenes biomédicas (Pang
et al., 2018)

Glioblastoma y metastasis cerebral (Artzi et
al., 2019)

Cancer de mama (Alom et al., 2018) X
Osteoartritis (Norman et al., 2018) X
Diabetes mellitus (Hathaway et al., 2019) X X X
Deteccion de micro eventos en EEG
(Chambon et al., 2019)

Deteccion de neuronas en imagenes (Mata
et al., 2018)

Cancer de mama (Sidey-Gibbons & Sidey-
Gibbons, 2019)

X
X
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Deteccidn de gestos con electromiografia
(Nikitha & Sreeletha, 2018)

Fiebre reumatica aguda (ilkim et al., 2018)

Resultados de quimioterapia (Deist et al.,
2018)

Diagndstico alzhéimer (Das et al., 2019)

Diabetes, Trastorno hepatico, cancer de
mama y codificacion ARN (Ebenuwa & Sharif,
2019)

Clasificaciéon cognitiva (W. Zhang & Li, 2019)

Evolucidn posoperatoria cdlculos renales
(Shabaniyan et al., 2019)

Mutacidn de genes (Xu et al., 2019)

Deteccion de glaucoma (Bajwa et al., 2019)

Cancer de mama (Ansari et al., 2019)

XXX X

Riesgo de cancer de mama (Ming et al.,
2019)

Toxicidad en saponinas (Zheng et al., 2019)

Tumores cerebrales (Bhuta et al., 2019)

Efectos medicamentos con hierbas (E. Kim et
al., 2019)

Amiloide cerebral (Zukotynski et al., 2019)

Tumores cerebrales (Sawant & N, 2019)

Dafio pulmonar por radiacién (Sunan Cui et
al., 2019)

Segmentacidn de ojos en tomografias (Sun et
al., 2019)

Mortalidad por insuficiencia cardiaca (Ben-
Assuli et al., 2019)

Clasificacion de Alzheimer (Shahbaz & Ali,
2019)

Clasificacion radioldgica de térax (Nunes et
al., 2019)

Clasificacion de proteinas (Iravani & Conrad,
2019)

Clasificacion de radiografia de pecho (T. K.
Kim et al., 2019)

Hipertensidn arterial pulmonar (Song Cui et
al., 2019)

Clasificacion de sinusitis en rayos X (H. Kim et
al., 2019)

Extraccidn de caracteristicas en informes
sobre cancer (Lépez et al., 2019)

Prediccion de cancer con secuencia ADN
(Urda et al., 2019)

Deteccion de fracturas de espina lumbar en
rayos X (Mehta & Sebro, 2020)

Prediccion de vida util restante (J. Zhang et
al., 2019)

TOTAL

12

19

24
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Tabla 3-3: Algoritmos mas frecuentes segln revision propia de la literatura. Fuente
propia. EEG = Electroencefalografia. ARN = Acido ribonucleico. ADN = Acido
desoxirribonucleico.

A nivel general, se analizaron 128 trabajos de investigacion contenidos en los 2 articulos
de revision y la propia revision 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 revision de la literatura se seleccionaron los algoritmos més usados
en el area médica a nivel global.



4.Propuesta y resultados

En este capitulo se describen las diferentes etapas que se aplicaron para hallar el
conocimiento asociado a las variables que mas se relacionan con la restriccién del espacio
de vida. Estas etapas explican los procesos aplicados para la limpieza y el
preprocesamiento de los datos, la aplicacion de técnicas de imputacién y seleccién de
caracteristicas, el entrenamiento y testeo de algoritmos de aprendizaje supervisado, la
validacion de los resultados con diferentes métricas asociadas a la predicciéon de datos y
el proceso de hallar las variables mas destacadas que predicen la restriccion del espacio
de vida. En la Figura 4-1 se muestra la composicion de las 6 etapas que integran esta
metodologia. Cada una de ellas se explicara detalladamente mas adelante.

Las etapas que se proponen fueron aplicadas con datos del espacio de vida recolectados
en 2 momentos diferentes, esto es, en los afios 2012 y 2014, conllevando a un analisis
transversal y a uno longitudinal. Inicialmente, conforme se explica la metodologia
propuesta, se mencionan los resultados obtenidos en el andlisis transversal del espacio de
vida de los adultos mayores con la informacién recopilada en el 2012.

Las etapas asociadas con la limpieza y preparacion 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 mdltiples
investigaciones a lo largo de los afios, tal como en el andlisis del miedo a caidas (Auais et
al., 2016; Carmen-Lucia Curcio et al., 2019), fragilidad (Carmen-Lucia Curcio et al., 2018),
riesgo de enfermedad cardiovascular (Fernandes et al., 2021), multimorbilidad y depresién
(Turuba et al., 2020), entre otros. El preprocesamiento aplicado habia sido documentado
y estaba disponible en un libro de cddigos, permitiendo su verificacion. No obstante, se
identificaron algunas variables que requirieron un preprocesamiento adicional para su
posterior andlisis.



56 Técnicas de Mineria de Datos Supervisadas en el Espacio de Vida de Adultos

Mayores de la Ciudad de Manizales

Etapa1y 2 Etapa 3 Etapa 4
T2 versiones)
IMIAS DB
. DE teniendo en
594 x 407
[ ! cuenta imputaciones SVM-RFE
iniciales de IMIAS. Los
Minimos Cuadrados ReliefF
Seleccion de variables | | Cumplen con los o™
DE (335 x 405) _ crerios de 3
imputacion, fueron = Visualizacion
eliminados. =
(Con imputacion = FCA-Kernels
inicial = Media/Moda (MM)
¥ _ >
=
Preparacion de datos ", E
DB (360 x 405) = ; .
) K- vecinos mas N
. P cercanos (KNN) \ | Visualizacion de
DE sin tener en pesos - ReliefF
cuenta imputacion
‘#| realizada por parte de '
IMIAS (Sin imputacion OneHotEncoding y
inicial) MNormalizacion
Etapa 6 Etapa 5

Entrenamiento y testeo

Aplicacion de validacion 24 versiones

cruzada anidada y seleccion ~— Random Forest (RF) |
de los mejores :

y

Identificacion y analisis de
variables mas influyentes

l—  Decision Tree (DT) |

—~ SMOTE
Seleccion de los J
>‘_ algoritmos con mejor e Naive Bayes (NE) ‘_<>_‘

rendimiento dentro de las
24 versiones

Analisis de falsos
positivos y falsos
negativos

Y

\_| Support Vector Machine

(SVM) il

CONOCIMIENTO

“— MNeural Networks (NN) |/

Figura 4-1: Etapas de mineria de datos propuesta. Fuente propia.

4.1 Analisis del espacio de vida — estudio
transversal 2012

A continuacion, se menciona el analisis aplicado en torno al espacio de vida desde una
perspectiva transversal. Los datos analizados fueron los relacionados con la informacion
recopilada en el afio 2012. Conforme se van mencionando los resultados obtenidos, se
van detallando los preprocesamientos y analisis de las 6 etapas que componen la
propuesta presentada en esta tesis.
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4.1.1 Etapa 1 — Descripcion y seleccion inicial de
variables

Esta etapa corresponde a la descripcion de las variables seleccionadas de la base de datos
de IMIAS para la aplicacion de técnicas de mineria 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 descripcion, el nimero de datos perdidos y si era una
variable continua o categérica. Si era categorica, el dato consignado hace referencia al
namero de categorias que tenia. Aquellas variables que no tienen consignado ningun dato
fueron debido a que se derivaron de la variable ubicada inmediatamente arriba. La variable
LSlim contiene la informacion de la restriccion del espacio de vida, es decir, la informacion
de la variable objetivo de esta investigacion. Esta restriccion se defini6 como aquellos
adultos mayores que tuvieran una calificacion 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 mas adelante.

Con respecto a las variables descartadas en este proceso de seleccién, los procesos
utilizados para descartarlas fueron:

1. Variables que estuvieran correlacionadas con un coeficiente de determinacién
superior a 0.9 (De Vet, H., Terwee, C., Mokkink, L., & Knol, 2011). Las correlaciones
aplicadas fueron las de Spearman y Pearson. Este procedimiento de identificacion
de aquellas variables con una alta correlaciéon se realizé a través del paquete
pandas_profiling para Python (Brugman, 2019).

2. Variables que s6lo se ejecutaron a un sector de la poblacién. Variables asociadas
a la menstruacién de la mujer, por ejemplo, sélo se aplicaron para esa poblacion,
por lo que todos los registros de los hombres se consideraron como datos perdidos.
Por otra parte, otras variables que estuvieron dentro de esta exclusién 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
alucinégenas, fumar, haberse caido, tener amigos, nietos, hijos, usar dispositivos
de ayuda para caminar, entre otros. Las preguntas derivadas de estos filtros tenian
preguntas muy puntuales, por ejemplo, para aquellos que se habian caido, las
preguntas se relacionaban con el tiempo que durd en el piso en su ultima caida.
Asi mismo, para el caso de los que tenian amigos o hijos u otro tipo de familiar, con
preguntas sobre con cuantos de ellos tenian una buena relacion.

3. Variables derivadas de las variables que fueron seleccionadas para el analisis con
mineria de datos. Por ejemplo, para el caso de la variable ingresos se generaron
nuevas variables que distribuian los ingresos en 3y 4 categorias.

4. Variables que almacenaron cada uno de los 32 items que componia la prueba
cognitiva de Leganés. Estas variables contenian informacion muy puntual, por
ejemplo, decir su nombre, la fecha, el dia 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 contenian mediciones repetitivas, tal como la presién diastélica y

sistdlica y la fuerza de agarre en su mano. Se prefirié tomar el valor maximo y/o

valor promedio, que también estaba representado en una variable.

Variables asociadas al espacio de vida.

Variables con valores constantes.

8. Variables con informacion irrelevante para la investigacién asignada durante el
estudio. Por ejemplo, variables que almacenaban el nUmero de datos perdidos.

9. Variables imputadas inicialmente dentro de la base de datos del IMIAS. Estas
variables fueron tomadas dentro de un proceso de andlisis posterior.

10. Variables vacias que no se aplicaron a ningun entrevistado. Principalmente, porque
eran variables que fueron aplicadas Unicamente en otras ciudades pertenecientes
a IMIAS.

No

4.1.2 Etapa 2 — Preparacion inicial de los datos

En esta etapa se mencionan los preprocesamientos aplicados a ciertas variables que lo
requirieron. Cada preprocesamiento esta explicado en las subetapas que se mencionan
adelante. Algunos preprocesamientos requirieron la creacion de nuevas variables y la
eliminacion de las variables preprocesadas. La aplicacion de esta etapa generd una base
de datos actualizada de 405 registros y 366 variables.

= [Etapa 2.1 — Eliminacién de registros con alto grado de datos perdidos

Se realiz6 un analisis de datos perdidos en funcién de los registros. Se identificaron todos
los registros que superaron un porcentaje de datos perdidos del 30%, esto es, mas 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 — Preparacion de variables MED y OVERMED

La informacién contenida en estas variables hace referencia a las medicinas que cada
adulto mayor consumia. En MED se mencionan aquellas recetadas por médico, mientras
gue en OVERMED, aquellas que habian sido automedicadas por cada encuestado. En el
caso de MED, dentro de la base de datos aparecian 7 variables enumeradas entre MED1
— MED?7. Cada variable contenia la informacion de los medicamentos listados dentro del
cuestionario, el cual tenia 7 renglones para depositar la informacion de maximo 7
medicamentos. Por su parte, en la seccion de automedicacion, el cuestionario tenia 5
renglones para listarlas, por ende, en la base de datos aparecian 5 variables enumeradas
entre OVERMED1 — OVERMEDS.

Para el caso de la informacioén contenida en MED, se obtuvieron los 15 medicamentos mas
frecuentes entre los entrevistados. Estos medicamentos se encuentran en la Tabla 4-1. El
preprocesamiento de esta informacién fue convertir estos 15 medicamentos en variables
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dummy, es decir, una variable binaria nueva para cada medicamento. Asi mismo, se
agregoé una variable adicional que representé el conjunto de todos los medicamentos que
no estuvieron incluidos en los 15 medicamentos mas 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 | Acido acetilsalicilico

Tabla 4-1: Medicamentos mas frecuentes en variables MED. Fuente propia.

Luego de ello, se realiz6 la comparacion de cada uno de los nombres de aquellos 15
medicamentos con la informacion contenida en MED1-MED7 de cada encuestado. La
comparacion se realizd entre caracteres, teniendo en cuenta el nombre real de cada uno
de los medicamentos mas frecuentes con cada uno de los medicamentos que informo el
adulto. El paquete utilizado para esta comparacion fue SquenceMatcher de la libreria
difflib. La relacién minima que debia tener el medicamento mencionado por el encuestado
debia 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: “acetaminofAfAE A€ 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 numero de medicamentos que se tomaron como
referencia fueron 8, dado que los deméas medicamentos listados tenian pocas apariciones.
En la Tabla 4-2 se listan aquellos medicamentos ordenados de mayor a menor frecuencia.
El nimero total de variables dummy creadas fueron 9, 8 a partir de los 8 medicamentos
mAas comunes y una variable que representé a los demas 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 mas 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 - OVERMEDS fueron retiradas de la base de datos luego de ser
preprocesadas.

» Etapa 2.3 — Imputacion de variable Leisure

Leisure almacena las diferentes actividades que los adultos mayores ejecutan en su
cotidianidad. Esta variable se caracteriz6 por tener en un solo campo todas las actividades
gue el encuestado realizaba separadas por coma. Por tanto, el preprocesamiento inicial
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consistié 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 mas representativas, al
ser las mas frecuentes a comparacion de las demas. En la Tabla 4-3 se muestra las
actividades mas frecuentes organizadas descendentemente. Cada una de estas
actividades se le creo una variable dummy.

Posteriormente, se realiz6 un analisis de comparacion de cada una de las actividades de
los encuestados en funcién de estas 8 actividades mas representativas. La comparacion
se aplico de igual forma a la mencionada con las variables MED y OVERMED en la Etapa
2.2. Cada variable creada se le agrego los caracteres iniciales “LEI_” seguido del nombre
de la actividad. La actividad Gimnasia se asocié también a actividades que mencionaban
aeroébicos y ejercicio. Ademas, se agregd una novena variable que representaba todas las
demas actividades que no estuvieran incluidas en las 8 mas representativas. Un total de 9
nuevas variables se agregaron a la base de datos, mientras que la variable Leisure fue
eliminada.

1. | Gimnasia 5. | Dominé
2. | Caminar 6. | Trotar

3. | Cartas 7. | Costurero
4. | Parqués 8. | Ciclismo

Tabla 4-3: Actividades mas frecuentes en la variable Leisure. Fuente propia.

= Etapa 2.4 — Imputacién 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 tom6 en cuenta las variables que se
aplicaron en la encuesta para aquellos adultos mayores que recibian ingresos. Estas
variables estan representadas entre INC_1 — INC_6. Ellas hacen referencia si aquellos
ingresos los obtenia del trabajo, por la pension, de familiares de otro pais, de familiares
residentes en Colombia, de rentas o inversiones o de alguna asistencia por parte del
gobierno. Cada una de ellas tenian aproximadamente el 25% de sus datos vacios, dado
gue eran de todos aquellos adultos que no tenian ingresos. Por tanto, se procedi6 a realizar
una imputacién con ceros, es decir, que todos aquellos registros vacios se llenaban
negando que recibian ingresos por las diferentes fuentes especificadas.

» Etapa 2.5 — Imputacion de variables relacionadas con pérdida de personas cercanas
(LOSS)

Un total de 9 variables relacionadas con preguntar si el adulto mayor habia perdido alguna
persona cercana recibieron un proceso de imputacion. La informacién que almacend estas
variables se relacion6 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 vacios se debieron a que estas variables so6lo 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 ultimos 2 afios. La imputacién
consistio en asignar a los datos vacios la categoria “No”.

» Etapa 2.6 — Imputacion de variables red social y apoyo social

Estas variables se caracterizaron por tener un alto indice de datos perdidos a causa de
gue solo se aplicaron en ciertos sectores de los encuestados. Las variables red social
(SocialNetwork) y apoyo social (SocialSupport) fueron calificaciones asociadas con los
amigos que tenia, sus familiares y sus hijos. Aquellos entrevistados que no tenian amigos,
familiares o hijos representaron un campo vacio en estas variables. La imputacién se aplico
asignando el valor mas bajo — cero — en los registros vacios. Un total de 14 variables
recibieron esta modalidad de imputacion. 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 — Preparacion de variables de tiempo — timeNapping y timeSitting

Estas dos variables contenian informacion sobre el tiempo en minutos que cada
encuestado tenia para la siesta y para estar sentado durante el dia. En el caso especifico
de timeNapping, se almacenaba la informacién del tiempo en que el adulto mayor estaba
en siesta durante la mafiana, tarde y noche. Lo particular era que toda esta informacién se
almacenaba en una misma variable. El formato de esta variable se componia de una
cadena de caracteres donde se especificaba los 3 momentos del dia separados entre
corchetes y con su respectivo tiempo en minutos en un Unico campo. El formato que tenia
es el siguiente:

“[[MaA?ana] 0 Minutos, [Tarde] 0 Minutos, [Noche] 0 Minutos]”

Por tanto, para extraer la informacién importante, es decir, lo numérico, se realizé un Split
de la cadena de caracteres en funcién de los espacios. Luego, para cada uno de los
elementos obtenidos, es decir, 9 por cada cadena de caracteres, se extrajo la informacién
gue correspondiera a un valor numérico. Cada cadena de caracteres tuvo 3 valores
numéricos. El primer elemento se almacendé en una nueva Vvariable llamada
“TimeNapping_Manana_sec”, mientras que el segundo y tercer digito en las variables
“TimeNapping_Tarde_sec” y “TimeNapping_Noche_sec”, respectivamente. De esta
manera se extrajo la informacion importante y se eliminé 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 permanecia sentado en los 3
momentos del dia. La informacion numérica que contenia hacia referencia al numero de
horas que permanecia sentado. Su formato era similar al demostrado para “timeNapping”.
Las nuevas variables que almacenaron la informacién importante fueron:

“TimeSitting_Manana_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 — Imputacion de datos

Aqui se define el proceso de imputacion realizado a la base de datos. Esta etapa consistio
en la aplicacién de las técnicas mas propicias segun la literatura. La base de datos del
IMIAS se caracterizd por haber recibido un proceso de imputacion inicial en el pasado,
dado que ha sido usada en numerosas investigaciones. Por tanto, se utilizd dicho trabajo
de imputacion inicial como una base de referencia en el andlisis ejecutado en este trabajo
de investigacion.

» Etapa 3.1 — Definicién de 2 versiones de base de datos segun imputaciones iniciales

Para tener un andlisis completo se crearon 2 versiones de la base de datos del IMIAS. La
primera versién fue tomando aquellas variables imputadas inicialmente por IMIAS (con
imputacion inicial). Cada una de estas variables estan descritas en la Tabla 4-4 con los
respectivos criterios de imputacion utilizados. Aquellos registros que no lograron cumplir
por lo menos un solo criterio de imputacién definido en estas 17 variables se eliminaron.
Esto, para respetar el criterio definido por investigadores de IMIAS. Luego de ello, todas
las demas variables que quedaron con datos vacios se imputaron con los diferentes
algoritmos que se mencionan mas adelante. Segun este criterio, esta version de base de
datos quedé con las siguientes dimensiones: 383 registros con 366 variables. Es decir, un
total de 22 registros se eliminaron por no haberse logrado la imputacion segun el criterio
especificado en alguna de las 17 variables mencionadas anteriormente.

La segunda version de la base de datos no tomé en cuenta ninguna imputacion realizada
inicialmente (sin imputacién inicial). Esta version de la base de datos se caracteriz6 por
tener 405 registros con 366 variables de la base de datos, es decir, las mismas
dimensiones obtenidas luego de haberse hecho la preparacién inicial de los datos en la
Etapa 2.

Variable Descripcion Criterios de imputacion
CBS_sum_imp Calificacion de Tomando en cuenta los items disponibles de
Community Barrier Scale aquellos registros que sélo tuvieran 1 item
perdido
PoSS _sum_imp | Calificacién de percepcion Tomando en cuenta los items disponibles de
de seguridad aquellos registros que tuvieran menos de 3 items
perdidos
SCS_sum_imp Callificacién de Social Tomando en cuenta los items disponibles de
Capital Scale aquellos registros que sélo tuvieran 1 item
perdido
FES_sum_imp Calificacion de Fall Promediando los items disponibles de aquellos
Efficacy Score registros con maximo 2 items del cuestionario
perdidos
FES_fallconcern | Calificacion de Fall Promediando los items disponibles de aquellos
_imp Efficacy Score in 3 registros con maximo 2 items del cuestionario
categorias perdidos
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SPPB_BAL_imp | Calificacion de Balance
de SPPB
SPPB_GAIT im | Calificacién de velocidad
EPPB CHA im OCIZIEES;%?gnSdF;PB Tomando en cuenta las variables Ciudad, edad,
- - Incoroorarse en una silla sexo, NAGI (limitaciones funcionales) e items de
P SPPBF») ADL (actividades de la vida diaria) en aquellos
SPPB TOTAL 1 | Calificacion Total SPPB gue tuvieran esta informacion disponible
mp B -
SPPB_LESSTH | Calificacion dummy de
AN8 _imp SPPB>8

weightloss_imp

Primer item de prueba de
fragilidad — pérdida de
peso involuntaria

Asignando 1 a aquellos datos perdidos, es decir,
que han perdido peso involuntariamente.

fragilidad — Menos de 60
minutos para caminar por
semana

fatigue_imp Segundo item de prueba Tomando en cuenta las variables edad, sexo,
de fragilidad — tomando ciudad, ingresos, nivel de educacion, calificacién
como referencia los items de Social Support Partner, espacio de vida
CESD7 y/lo CESD20 independiente y nimero de enfermedades
cronicas
physact_imp Tercer item de prueba

Tomando en cuenta las variables de edad, sexo,
ciudad, indice de masa corporal, si fuma, NAGI,
ADL1y SPPB

walkspeed_imp

Cuarto item de prueba
fragilidad — Quintil de
velocidad mas baja

Tomando en cuenta edad, sexo, ciudad, ingresos,
indice de masa corporal, NAGI, ADL1 y tiempo
gue camina

fragilidad

frailty_cat_imp

Calificacion total de
fragilidad en 3 categorias

grip_imp Quinto item de prueba Tomando en cuenta edad, sexo, ciudad, ingresos,
fragilidad — Fuerza de nivel educativo en 3 categorias, indice de masa
agarre en la mano corporal, NAGI y ADL1.

frailty_imp Calificacion total de

Tomando en cuenta los items disponibles de
aquellos registros que sélo tuvieran maximo 2
ftems perdidos

Tabla 4-4: Variables imputadas inicialmente en IMIAS. Fuente propia.

= Etapa 3.2 — Division de los datos

Las 2 versiones de la base de datos recibieron un procedimiento de separacion de datos.
Un 80% de los datos fueron seleccionados para entrenar los algoritmos, mientras que el
restante se utilizo para testearlos. La porcién de testeo no influy6é en ningdn procedimiento
posterior que implicara entrenamiento, ya fuera para las técnicas usadas en las etapas de
imputacién, selecciobn de caracteristicas, normalizacion, SMOTE o los algoritmos
supervisados. La separacion de los datos se aplicd en este punto para prevenir cualquier

sesgo.

La base de datos se caracterizo por tener cierto grado de desbalanceamiento, es decir, la
mayoria 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
gue 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 situacion, la
separacion de los datos se llevd a cabo por medio de una seleccion estratificada de los
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datos usando el paquete StratifiedShuffleSplit() de la libreria Sklearn. Con este paquete
se procurd que las particiones de los datos fueran equilibradas, de tal manera que la
proporcion de las 2 clases para la porcion de datos de entrenamiento y testeo fuera la
misma, es decir, 65 — 35. No haber realizado este proceso podria haber generado el caso
en que en la porcion de entrenamiento estuvieran todos los datos restringidos. Esto habria
dificultado la comparacion del rendimiento de los algoritmos propuestos.

= Etapa 3.3 — Aplicacién de técnicas de imputacién de datos

Los algoritmos utilizados para este proceso de imputacion de datos se basaron en una
revision del estado del arte realizada en investigaciones comprendidas entre el 2006 y
2017. La seleccion de estas técnicas se detalla en el Capitulo 3. Las técnicas
seleccionadas fueron Mediana/Moda (MM), Minimos Cuadrados (LS) y K-vecinos mas
cercanos (KNN). La implementacion de cada una de estas técnicas se realizé con las
librerias Sklearn (Pedregosa et al., 2011), autoimpute y fancyimpute, respectivamente.
Debido a que se decidi6 realizar un analisis profundo a todos los datos, cada una de estas
3 técnicas se aplicé a las 2 versiones de base de datos que se generd 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 caracterizé por encontrarse completa (sin datos vacios) y lista
para analizar.

4.1.4 Etapa 4 — Reduccioén de dimensionalidad y
visualizacion

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
normalizacién en variables continuas y transformacién dummy en variables categéricas.
Por otra parte, se aplicaron las técnicas de seleccién de caracteristicas para la reduccion
de dimensionalidad de las bases de datos y, de esta manera, filtrar las de mayor relevancia
e importancia. Asi mismo, a través de la aplicacion de una técnica de extraccion de
caracteristicas se mostro la distribucion de los datos de cada version de base de datos.

» Etapa 4.1 — Asignacion de escala para datos continuos y categoricos

Esta etapa inici6 con la normalizacion de los datos con el objetivo de prevenir que ciertas
variables tuvieran mayor representatividad o peso por sus escalas durante los analisis. La
normalizacion se aplic6 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
mas comunes y es ampliamente usado (Cao et al., 2016). La implementacién del algoritmo
se realizo por medio del paquete MinMaxScaler de la libreria Sklearn. En el conjunto de
entrenamiento se ajusto la técnica, es decir, se obtuvieron los valores maximos y minimos
de cada variable para normalizar los datos. Posteriormente, se aplicé la normalizacion para
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el conjunto de datos de entrenamiento y testeo. Siempre se procur6 que los datos de testeo
no se vieran implicados en ningun proceso de ajuste, solo de transformacion.

Los datos categoricos fueron transformados por medio del paguete OneHotEncoding de
Sklearn. Este paquete permite la creacidon de variables dummy a partir de variables
categoricas. De esta manera se logré 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 categéricas nominales (Gutiérrez et al., 2016). De manera continua
no se obtuvo un rendimiento tan bueno como el obtenido al haberles aplicado la
transformacion dummy, como si fueran nominales. Por tanto, las variables ordinales fueron
tratadas como nominales. Aquellas variables binarias (de 2 categorias) no sufrieron ningan
cambio. Las variables dummy generadas se les asigno en la parte final el mismo nombre
de la variable de la que se derivaron anticipado de un namero para diferenciarlas de las
demas. Por ejemplo, para el caso de una variable “v1” de 3 categorias, 3 variables dummy
se generarian y los nombres que se les asignan serian “0_v1”, “1_v1” y “2 v1”. Las
variables categoricas iniciales fueron eliminadas en cada versibn luego de ser
transformadas. Este procedimiento incrementd significativamente las dimensiones de
todas las versiones de la base de datos, pasando de 366 a 890 variables.

= Etapa 4.2 — Identificacién de nimero de variables a seleccionar

Las técnicas escogidas para la seleccion de caracteristicas se distinguieron por contener
un parametro que especifica en cuantas variables se desea reducir la base de datos inicial.
Con el objetivo de poder tener un criterio de evaluacion justo en el rendimiento de los
algoritmos, se definié un nimero global de caracteristicas a seleccionar para cada técnica
en las diferentes versiones de base de datos.

Una manera viable para la determinacion del nimero de caracteristicas 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 tomd en cuenta dicho proceso ya que incrementaria
significativamente el tiempo de ejecucién de la propuesta. Se decidié utilizar un esquema
subjetivo de seleccién de este niUmero. Este proceso consistio en la definicion de un punto
de corte que estuviera ligado a los pesos que las variables obtienen al aplicarles una
técnica de seleccion de caracteristicas (Urbanowicz et al., 2018). La técnica que se utilizé
fue la de ReliefF (perteneciente a una de las técnicas escogidas en la metodologia
propuesta — Etapa 4.3), debido a que, al reproducir las gréficas de pesos de las 6 versiones
de la base de datos, se observé una distribucion similar en cada una de ellas. Para su
ejecucion se utilizo el paquete ReliefF de la libreria skrebate. Ademas, por criterio de
investigador, se defini6 como punto de corte el peso=0.1 entregado por ReliefF.

En la Figura 4-2 se observa la distribucion de importancia en las variables para el caso
especifico de la base de datos con imputacion inicial que se le aplico ademas la técnica de
KNN para la imputacion de datos (con imputacion inicial = KNN). Solo se visualizan las
variables con mayores pesos, dado que la imagen original contiene mas de 800 variables
y la escala que tiene imposibilitaria la visualizacion en el documento. Segun el umbral
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definido, se determind que el numero de variables adecuado para las técnicas de seleccion
de caracteristicas en esta version era de 15, guiandonos de la linea roja.

fatigue_imp
0_MAGIH
SPPB_GAIT_imp
1_CESD3
0_frailby_imp
3_FALL1S
0_MAGI2
1_CESD20
0_CESD7
SUM_cesd
0_usualPace
physact_imp
score_mat_sf
0_CESD3
0_fastpace
D_CESD
0_CESD20

0.00 0.05 0.10 015

Figura 4-2: Distribucién de pesos de version con imputacion inicial — KNN. Fuente
propia.

Dado que se tenian 6 versiones de la base de datos, el procedimiento explicado
anteriormente para una de estas versiones también se aplico para las otras 5. En la Tabla
4-5 se relacionan cada una de las versiones con el respectivo nimero de caracteristicas
seleccionadas con la técnica ReliefF. Dado que se obtuvo diferentes nUmeros de variable
segun cada version, se optd por tomar el nimero mas alto, es decir, 17, como el nUmero
global para asignarse a cada una de las técnicas de seleccion de caracteristicas. Cabe
resaltar que inicialmente se escogi6é el nimero mas pequefio — 12 — pero no se obtuvo un
rendimiento importante luego de ejecutar toda la metodologia propuesta.

Version base de datos IMIAS #de
variables
Con imputacion inicial — LS 17
Con imputacion inicial — MM 15
Con imputacion inicial — KNN 15
Sin imputacion inicial — LS 14
Sin imputacién inicial — MM 13
Sin imputacion inicial — KNN 12
Tabla 4-5: Numero de variables a seleccionar para cada una de las versiones. Fuente
propia.

» Etapa 4.3 — Aplicacion de técnicas de seleccion de caracteristicas

Las técnicas de seleccibn de caracteristicas 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 mas relevantes segun las revisiones de
la literatura presentada en el Capitulo 3. Cada técnica se aplicé para las 6 versiones de la
base de datos. Por ejemplo, para la version de base de datos sin imputacién inicial — RF,
las 2 técnicas se configuraron para que cada una seleccionara las 17 variables méas
relevantes.

Dado que a cada versién se le aplico 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 mas 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 version se dividié en 3 partes separadas por un guion (-). La primera
parte especifica qué tipo de base de datos se utilizd, ya fuera el que incluia la imputacion
inicial de IMIAS o la que no. La segunda hace referencia al algoritmo utilizado para la
imputacion de las variables con datos vacios. La tercera especifica la técnica de seleccion
de caracteristicas utilizada. Se asign6 un nuevo identificador para cada una de las
versiones para efectos de organizacion en el documento. Este nuevo identificador de bases
de datos es el que se continta usando dentro del documento. Con respecto a las variables
seleccionadas, se puede identificar facilmente que la mayoria pertenecen a variables
generadas con la técnica OneHotEncoding, dado que estan antecedidas de un nimero y
un guion bajo (1) (como se menciond 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 identificacion.

Version base de Nuevo Variables seleccionadas
datos IMIAS identificador
Sin imputacion inicial — DB1 'D_CESD', 'MetS_HbAlc_high', 'physact’, '2_CIE/,
KNN — SVM-RFE '2_CIVIL', '4 WORK', '4_INCOME_ManizalesNatal',
'2_PSENV1A', 'l EARLYG6E', '2_EARLY6G',

'0_NAGI2A', '1_NAGI2A,, '3_FALL7', '2_FALL15'
'0_fastPace', '6_BEM1','4 BEMS'

Sin imputacion inicial — DB2 '0_CESD20', 'D_CESD', 'score_mat_sf', '1_CESD20',

KNN — Relieff 'physact’, 'SUM_cesd', '3_FALL15', '0O_NAGI1,
'0_usualPace', '3_FALL7', '0_CESD7', '0_fastPace’,
'0_NAGI2', 'SPPB_GAIT', 'O0_CESD3', 'O_frailty

'0_FALLS'
Sin imputacion inicial — DB3 'DBP_MEAN', 'D_CESD', 'D_LCT', 'AUHC3', 'HbALc',
MM — RFE-SVM 'walking_time_week','”2_EARLY6B, '2_EARLYS,
'2_CESD13,, '3_ CESD18,, '1_CESD20,

'1_NAGI2A''3_FALL10', '3_FALL15, '0_fastPace',
‘4 BEM1' '4 BEMS'

Sin imputacion inicial — DB4 '0_CESD20', 'D_CESD', 'score_mat sf', 'physact'

MM — Relieff 'l CESD20', 'SUM_cesd', '3 FALL15', '0_usualPace',
'3_FALL7', 'O_NAGI1, '0O_fastPace', '0_CESD7,
'0_NAGI2', '0_CESD3, '0_CESD10, 'O_FALLS,
'0_frailty'

Sin imputacion inicial — DB5 'D_LCT', 'VICTIM1', ‘physact, 'O _SA2', 'l _SA2,
LS — SVM-RFE '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'

— LS — Relieff

Sin imputacion inicial — DB6 '0_CESD20', 'D_CESD', 'score_mat_sf', '1_CESD20',
LS — Relieff ‘physact’, 'SUM_cesd', '3_FALL15, 'O_NAGI1,
'0_NAGI2', '0_fastPace', '0_CESD7', '0_usualPace',
'3_FALL7', '0_CESD3', 'SPPB_GAIT', '0_CESD10,
'‘0_FALLS8'
Con imputacién inicial DB7 'D_CESD', 'MED_enalapril’, 'physact _imp', '3_SALl',
— KNN — SVM-RFE '2_SA2', 'l_EARLY6C', 'l _EARLY13, 'l_CC7,
'0_CC10', 'O_CESD3', '1_CESD10, 'O_NAGI2A,
"1_NAGI2A', ‘7_usualPaceDaysPerWeek',
'0_fastPace', '0_DA®6', '4 HITS2'
Con imputacion inicial DB8 '0_CESD20', 'D_CESD' '0_fastPace', '0_CESD3,
— KNN - Relieff 'score_mat_sf, '‘physact_imp’, '0_usualPace’,
'SUM_cesd', '0_CESD7', 'L_CESD20', '0_NAGI2',
'3_FALL15', ‘0_frailty_imp', '0_frailty_cat_imp"',
'L CESD3', 'SPPB_GAIT imp','0_NAGI1'
Con imputacion inicial DB9 'MED_AHS', 'D_CESD', 'matPAdone’, 'VICTIM1',
— MM — SVM-RFE ‘MetS_HbAl1c_high','walking_time_week’,
'OVERMED _calcio’, '8 _Ocup_10ca_ISCO/,
'3_SA1''4_EARLY2', '2_EARLY6G', '2_EARLY7,
'0_CcC10, '1_NAGI2A', 'l_ADL1''0_fastPace',
‘4 HITS2'
Con imputacién inicial DB10 '0_CESD20','D_CESD','0_fastPace','0_CESD3J,
— MM - Relieff 'score_mat_sf','0_usualPace’,'physact_imp’
'SUM_cesd', '0_CESD7', 'L_CESD20', '0_NAGI2,
'3_FALL15', '0_frailty_cat_imp', '0_frailty_imp',
'L CESD3','0 NAGI1', 'SPPB GAIT imp'
Con imputacion inicial DB11 'D_CESD', 'SPPB_LESSTHANS8 imp', 'physact_imp’,
— LS - SVM-RFE '2 SA2', '1_EARLY6C', '1_CC7, '0_CC10,
'l CESD10, '0_ALCOHOL1Y', '0_NAGI2A,
'1_NAGI2A', '2_FALL15', '7_usualPaceDaysPerWeek’,
'0_fastPace', 'l BEM9', '0_DA6''4 HITS2'
Con imputacién inicial DB12 '0_CESD20', 'D_CESD' 'O fastPace', '0_CESD3,

'score_mat_sf', '‘physact_imp', '0_usualPace’,
'SUM_cesd', '0_CESD7', 'L _CESD20', '0_NAGI2,
'‘3_FALL15/, '0_frailty_cat_imp’, '0_frailty_imp',

'L_CESD3J, 'SPPB_GAIT_imp', '0_NAGI1'

Tabla 4-6: Variables seleccionadas para cada version de base de datos. Fuente propia.

» Etapa 4.4 — Visualizacién de los datos

La representacion de los datos en forma visual permite obtener un concepto global de la
informacion que se va a analizar. Generalmente, entre mayor es el nimero de variables
que se van a analizar, la representacion visual se vuelve mas dificultosa. Por ejemplo, si
se van a graficar 2 variables, perfectamente se puede hacer en un plano de 2 dimensiones.
Asi mismo sucede cuando son 3 variables. No obstante, cuando ya son mas de 3, la
representacion debe reinventarse con el uso de colores, tamafios de los puntos, tipos de
puntos, entre otros. Dado lo anterior, se han desarrollado diferentes técnicas de extraccion
de caracteristicas que permiten obtener la informacién mas importante y relevante desde
un conjunto inicial de variables. Estas son recomendadas cuando se desea tener una




Capitulo 4 69

representacion visual de un conjunto de datos de muchas dimensiones. Ademas, 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 visualizacion de los datos se realizdo con PCA. Un
total de 6 graficas se generaron para cada version. Los datos de entrenamiento fueron los
utilizados en cada versidén para la visualizacion. Las 3 primeras gréficas implicaron una
extraccion de caracteristicas de 2 componentes, es decir, de dos dimensiones. En la
primera se utilizé un kernel lineal, en la segunda un kernel Radial Basis Function (RBF) y
en la tercera un kernel sigmoide. Las demas 3 graficas utilizaron éstos mismos kernels,
pero en vez de 2 componentes, se extrajeron 3 componentes. La libreria usada fue
KernelPCA de Sklearn.

Dado que fueron 72 gréficas generadas para las 12 versiones en total, solo se detallara 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 solo 2 caracteristicas
con PCA. Aquellos puntos de color rosado representan los registros de personas con
espacio de vida restringido, mientras que los azules aquellos que no estan restringidos.
Los puntos de la grafica se les asigné la propiedad para que tuvieran un grado de
transparencia. Esta configuracién permitié identificar los lugares donde se encontraban
varios puntos en un mismo espacio cuando el color era mas intenso. En el caso especifico
de la grafica de kernel lineal y sigmoide, se observa similitudes en la distribucién de los
puntos. No obstante, difieren en que cada grafica tiene diferentes escalas, siendo la lineal
de mayor escala. Ademas, se detalla que se alcanza a percibir una separacién entre los
puntos rosados y azules, sin embargo, hay ciertas zonas en las que los dos se encuentran
mezclados. Al visualizar la grafica correspondiente al kernel RBF, se observa una
separacion leve entre los registros con espacio de vida restringido de los que no. Aquellos
restringidos (rosa), tienden a estar ubicados en la region derecha inferior, es decir, mejor
posicionados y mas 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 caracteristicas, la visualizacibn se muestra en 3
dimensiones. Al ver las gréaficas correspondientes al kernel lineal y sigmoide, se observan
similitudes muy marcadas, asi como se menciond cuando se detallaron en dos
dimensiones. Mientras que, al detallar la representacion con el kernel RBF, se observa que
la distribucion de los puntos pareciera ubicar los de color rosado en la parte inferior,
facilitando de alguna manera la separacion de estos. Puede ser opcional verlos desde otra
perspectiva para validar si verdaderamente existe esa separacion, sin embargo, dado que
esta etapa solo fue informativa, no se realiz6. Es importante recalcar que, cada uno de los
hiperpardmetros definidos para los kernels de PCA se escogieron por defecto segun la
libreria utilizada. La intencion de usar PCA en este punto fue principalmente para la
obtencion grafica de los datos y asi tener una concepcion visual de cada una de las 12
versiones, mas no es usada para el proceso de prediccion propiamente dicho.
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4.1.5 Etapa 5 — Entrenamiento y prueba de algoritmos
supervisados

Esta etapa consistié en el entrenamiento y testeo de los algoritmos supervisados en las
diferentes versiones de base de datos. Aqui se describen los procedimientos aplicados
antes y después del entrenamiento. Ademas, se explican las métricas utilizadas para
valorar el rendimiento de cada algoritmo entrenado.

= Etapa 5.1 -SMOTE

Teniendo en cuenta que una de las caracteristicas de la base de datos IMIAS era el
desbalanceo, fue necesario la aplicacién de un procedimiento intermedio. El procedimiento
consisti6 en la generacion de registros artificiales a partir de los datos existentes
Unicamente en el conjunto de datos de entrenamiento. La técnica utilizada fue SMOTE.
Esta identifica cuantos registros existen para cada una de las clases pertenecientes a la
variable que se predecird. Luego, genera registros artificiales para aquella clase con
minoria. Finalmente, la base de datos de entrenamiento queda con el mismo nimero de
registros para cada una de las clases. Esta técnica se implement6 con la libreria SMOTE
del paquete imblearn (Lemaitre et al., 2017). Para tener un referente de SMOTE, el
entrenamiento de los algoritmos se dividi6 en dos momentos. En el primero se utilizé las
12 versiones halladas en la Etapa 4. En la segunda, estas 12 versiones se les aplico
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.
Estos 5 algoritmos se seleccionaron con base en la revision de la literatura (ver capitulo
3). Los algoritmos fueron: Naive Bayes (NB), Random Forest (RF), Decision Trees (DT),
Support Vector Machine (SVM) y Neural Networks (NN). La aplicacién de estos algoritmos
se realizé usando las librerias GaussianNB, RandomForestClassifier,
DecisionTreeClassifier, SVC y MLPClassifier del paquete Sklearn, respectivamente.

El entrenamiento consisti6 en la aplicacién de una basqueda de rejilla — grid search — que
se encarga en la realizacion de pruebas no aleatorias, en donde se ejecutan todas las
posibles combinaciones entre los hiperparametros definidos para cada algoritmo y se
selecciona la combinacion con mejor rendimiento. La rejilla se ejecuté con la libreria
GridSearchCV de Sklearn. La validacién cruzada que se utiliz6 fue de 5. La métrica
utilizada en GridsearchCV para escoger los mejores hiperparametros fue un desarrollo
personalizado y se explica en la Etapa 5.3. En la Tabla 4-7 se describen los
hiperpardmetros definidos para cada algoritmo. Estos hiperpardmetros se seleccionaron
por ser los mas comunes en los 5 algoritmos. Asi mismo, los valores asignados para cada
hiperparametro se fundamentaron, en cierta medida, de ejemplos observados en foros y
paginas web.
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Por ejemplo, en el caso de RF se analizaron 3 hiperpardmetros: criterion (medicion de
impureza en una division) compuesto de 2 valores, max_depth (méxima profundidad de
cada arbol) de 10 valores y n_estimator (nUmero de arboles en el bosque) de 8 valores.
Estos 3 hiperparametros representaron un total de 160 combinaciones (2 x 10 x 8) para
cada validacion cruzada, es decir, 160 iteraciones de entrenamiento. Dado que la
validacion cruzada fue de 5, un total de 800 iteraciones de entrenamiento — también
llamados ajustes — se ejecutaron para identificar la mejor combinacién de hiperparametros
y luego usarlos para entrenar el algoritmo. Estos nimeros son representativos para el
entrenamiento del algoritmo en una Unica version de base de datos. El nimero de ajustes
ejecutados segun cada algoritmo esté disponible en la Tabla 4-7. Para efectos de ejemplo,
en la Figura 4-5 se muestra la representacion grafica de la aplicaciéon de una rejilla de
busqueda en el entrenamiento de un algoritmo al que se le evaltian 2 hiperparametros, hpl
y hp2 con 3 y 2 valores, respectivamente; esto es, 6 combinaciones de hiperpardmetros
(chp) diferentes y con una validacién cruzada de 5.

Algoritmo | Hiperparametro | Valores # ajustes
Random criterion ['gini','entropy']
Forest max_depth [3,4,5,6,7,8,9,10,11,12] 800
n_estimator [10,20,30,40,60,80,100,200]
Decision criterion ['gini','entropy']
Tree max_depth [3,4,5,6,7,8,9,10,11,12] 300
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 C [0.0001,0.001,0.01,0.1,1,10]
Vector probability [True] 120
Machine kernel [linear','poly','rbf','sigmoid]
class_weight [{1.1.1}]
Neural activation [identity’,'logistic’,'tanh’,'relu’]
Network solver ['lbfgs', 'sgd', ‘adam’]
alpha [le-7,1e-6,1e-5,1e-4,1e-3] 2400
max_iter [150,200]
hidden_layer_sizes [50,100,150,200]

Tabla 4-7: Hiperparametros valorados para cada algoritmo de clasificacién. Fuente
propia.

Esto quiere decir que, en total se realizaron un total de 3640 ajustes para entrenar todos
los algoritmos supervisados en una sola version. Dado que esto se llevo 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 intencion fue hallar la informacion oculta en la base
de datos con respecto a la restriccion 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 calificacion 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 busqueda de los mejores hiperparametros que GridSearchCV establece, lo realiza a
través de una métrica que se define segun el objetivo buscado en el analisis. Algunas de
estas métricas pueden ser: F1, sensibilidad (recall), precision, AUC, exactitud, error
absoluto medio, error cuadratico medio, entre otros. Para el caso particular de esta
investigacion, el objetivo prim6 en la identificacion de la mayor cantidad de verdaderos
positivos (registros con espacio de vida restringido clasificados como tal), debido a que son
los que contienen la informacion que se busca comprender. Por ende, el pardmetro mas
propicio es la sensibilidad. Sin embargo, por defecto, los algoritmos tienen asignado un
umbral de 0.5 y en funcién de la matriz de confusion que se genere segun ese umbral, se
calcula la sensibilidad. Dado que muchas veces los algoritmos requieren modificar su
umbral para tener un mejor rendimiento, la asignacién de la sensibilidad como métrica en
este punto para la rejilla no es la adecuada.
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Figura 4-5: Representacion grafica de la aplicacion de una rejilla de busqueda
(GridSearchCV) para el entrenamiento y testeo de modelos. Adaptado de (Lowe, 2019).

Existen otras métricas que permiten un analisis mas global y general, dado que tienen en
cuenta diferentes umbrales en el momento de dar una calificacion. Algunas de ellas son el
AUC de la Caracteristica Operativa del Receptor (ROC por sus siglas en inglés) y la AUC
de la curva precision vs sensibilidad (PS), siendo esta Ultima la mas recomendada al ser
mas 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 precision y la
sensibilidad segun diferentes umbrales.

Dado lo anterior, se desarroll6 una métrica personalizada tomando como referencia la
curva PS. Esta métrica consistid en la identificacion del umbral asociado al punto de la
curva PS mas cercano al punto (1,1), es decir, al punto con el mejor rendimiento posible.
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Esta identificacion estuvo antecedida de la definiciobn de unos puntos de corte para la
sensibilidad y precision (se explicardn mas 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 determiné que el punto de corte
de la sensibilidad fuera de 0.88, una medida superior a la de una calificacion 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 decidid establecer una flexibilidad con un punto de corte
de 0.5. Cabe resaltar que, conforme aumenta la sensibilidad, en general, se reduce la
precision 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 precision hasta obtener un rendimiento acorde a las necesidades de
la investigacion. Para el caso de este analisis, al poner un punto de corte de sensibilidad
superior a 0.9 se observdé que la precision en el conjunto de prueba se reducia
considerablemente, esto es, por debajo de 0.45. Por tanto, se decidié dejar el punto de
corte de la sensibilidad en 0.88, junto con el de precision en 0.5.

Para comprender mejor la decisién del por qué se asigné mas importancia a la sensibilidad,
en la Figura 4-6 se muestra el concepto de matriz de confusion adaptado para el caso de
la prediccién de la restriccion del espacio de vida. Para los investigadores de esta tesis,
fue importante reducir los falsos negativos, dado que, el objetivo de esta investigacion se
fundamenta en clasificar correctamente la mayoria de las personas que tienen una
restriccion, siendo esta situacion la que se relaciona con multiples consecuencias de salud
en adultos mayores. Frente al hecho de haber tomado cierta flexibilidad en la precision, se
tomé esta decision debido a que clasificar una persona sin restricciGn como si estuviera
restringido no es del todo malo. Si el modelo que se construye fuera usado para identificar
las personas que estan restringidas en la ciudad de Manizales para incluirlas en politicas
publicas que promuevan su movilidad, estas personas también se verian beneficiadas. Se
estaria abordando y promoviendo la movilidad de los adultos mayores con anticipacion.

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
aqguellos puntos de la curva seleccionados, volver a seleccionar aguellos que tuvieran una
precision de 0.5 o superior. Finalmente, en el tercer paso se calculd la distancia existente
entre cada uno de los puntos seleccionados con el punto de referencia (1,1) y se seleccioné
el punto con la menor distancia. Entre menor es la distancia, mejor es su rendimiento. Este
es el rendimiento que se promedio en la validacion cruzada para determinar el conjunto de
hiperpardmetros mas idoneos para cada uno de los modelos entrenados. De igual forma,
se almacend cada uno de los umbrales correspondientes al punto de la curva PS mas
cercano con el punto de referencia en cada particibn de la validacion cruzada.



76 Técnicas de Mineria de Datos Supervisadas en el Espacio de Vida de Adultos

Mayores de la Ciudad de Manizales

Posteriormente, cada uno de estos modelos se probd en su respectivo conjunto de testeo.
El umbral seleccionado para la porcién de testeo fue el umbral almacenado que se
relacioné con la distancia mas pequefa durante la validacion cruzada en el entrenamiento
de ese algoritmo. Inicialmente se seleccioné 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 precision.

Estado predicho

Espacio de vida Espacio de vida
NO restringido restringido

¥

Falso Pasitiv
L T

Verdadero Né
b 15

No estas
estringidg

Espacio de vida
NO restringido

also Negativc

Estado real

restringido

Estas
restringidg

No estas
estringidg

Espacio de vida

Figura 4-6: Matriz de confusiéon segun prediccion de restriccion de espacio de vida.
Fuente propia. Imdgenes descargadas de https://unsplash.com/.
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Figura 4-7: Paso a paso de métrica desarrollada. Fuente propia.

Cuando la curva no tenia puntos entre los rangos deseados que se definieron para la
precision, se calculd la distancia de aquellos puntos que estuvieran con una precision
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
situacion. La distancia calculada de cada uno de esos puntos se le adicioné un valor de
0.02 en modo de penalizacion. Este valor result6 de restar la distancia que se genera entre
el punto mas lejano y cercano que se encuentran en el limite del punto de corte de la
precision. En la Figura 4-9 se observan estos dos puntos con su respectiva distancia. De
esta manera se procur6 dar prioridad a aquellos modelos que tuvieran puntos dentro de
los rangos deseados.
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Figura 4-8: Caso especial para la métrica desarrollada. Fuente propia.
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Figura 4-9: Calculo de valor de penalizaciéon. Fuente propia.

Esta métrica personalizada fue desarrollada a través de una funcién que solo recibe 2
parametros: el vector que tiene la clasificacion real de los datos (y_true) y el vector que
tiene la probabilidad de prediccién luego de haberse validado un algoritmo (y_score). El
codigo se presenta en el Fragmento de cédigo 1. Esta funcion retorna la distancia existente
entre el punto mas cercano de la curva con respecto al punto (1,1). Dentro del cédigo esta
incluida la adicién de la penalizacion en aquellos casos en los que el punto seleccionado
de la curva PS no se encontraba dentro de los puntos de corte definidos. La
implementacién de esta métrica en las funciones de Sklearn, para nuestro caso, con la
rejilla de busqueda, requirié la funcion make_scorer, la cual permite la posibilidad de
creacion de métricas nuevas que no se encuentren disponibles en la libreria Sklearn.

Con esta métrica se identifica el umbral mas adecuado de manera rapida. Una alternativa
es la creacion de un pipeline, en el cual el entrenamiento del algoritmo a través de la
funcién GridSearchCV esté acompafada de una funcién que valide el rendimiento de este
con multiples umbrales. No obstante, al utilizar una rejilla de basqueda, el numero de
umbrales que se deseen validar, por ejemplo 100, incrementaria en 100 veces el nimero
de ajustes que el algoritmo debe ejecutar durante su entrenamiento. El tiempo de
entrenamiento incrementaria considerablemente, y mas en este caso, en donde son 5
algoritmos que se entrenaron para 24 diferentes versiones de bases de datos.

#%% Funcidén 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((l-new recall[items])**2 +(l-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((l-new recall[items])**2 + (l-new precision[items])**2)
dist.append(distance)

min dist = min(float(s) for s in dist)

return min dist+0.02

Fragmento de cddigo 1.

= [Etapa 5.4 — Testeo y valoracion 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 busqueda, se procedié a evaluarlo con la respectiva
porcion de datos de testeo. La evaluacion consistié en representar graficamente la matriz
de confusién de cada modelo con su porcidn de datos de testeo usando el umbral por
defecto (0.5) y el umbral seleccionado usando la métrica personalizada, tal como se
menciond anteriormente. Adicionalmente, se graficé la precision y sensibilidad en funcién
del umbral.

Para efectos de detalle y ejemplificacion, se describen las gréficas obtenidas en el caso
especifico de la DB5 sin SMOTE. En la Figura 4-10 se observa la matriz de confusién
generada con el umbral por defecto para los 5 modelos relacionados a esta versién. Como
se puede observar, s6lo un modelo tuvo un rendimiento importante. Al fijarnos en los
verdaderos positivos, nuestro mayor objetivo, el modelo asociado al algoritmo NB fue el
gue clasificd la mayor cantidad con un total de 27, mientras que solo se equivocé en 2,
clasificandolos como no restringidos. Por su parte, los demas 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 precision para el caso
del modelo obtenido con RF de esta version. En el eje X estan los valores correspondientes
al umbral [0-1], mientras que en el eje Y se representan los valores de las métricas
precision (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 porcion de entrenamiento y validacién en la aplicacion del GridSearchCV.
Con dicho umbral, aplicado a la porcion de testeo, el rendimiento del modelo fue de una
sensibilidad = 0.8275 y una precision = 0.5853, tal como se muestra en la Figura 4-11
identificado con la linea vertical de color rojo. De manera particular, para el caso de este
modelo, su rendimiento pudo haber sido mucho mas alto si el umbral hubiera sido de 0.2
(linea vertical purpura), alcanzando una sensibilidad superior a 0.9 y manteniendo una
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precision buena. Sin embargo, no se tomé dicho umbral, ya que no correspondia al proceso
de entrenamiento y habria implicado un sesgo en nuestro analisis. La matriz de confusién
del modelo a través del umbral = 0.2925 (ver Figura 4-12) incrementé su rendimiento
significativamente en comparacién del obtenido con el umbral por defecto.

En general, un total de 48 modelos con una especifica version de base de datos (de ahora
en adelante llamados versién-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 precision superior a 0.5. Se decidié
seleccionar los modelos con una sensibilidad inferior a la especificada en el punto de corte
de la métrica personalizada. La razon principal fue debido a que el entrenamiento con todos
los algoritmos y la seleccion de los mejores hiperparametros se hizo con una porcion de
datos que habia sido usada también en las diferentes técnicas de preprocesamiento, por
lo que existia un cierto grado de sesgo que posiblemente pudo incrementar su rendimiento.
Sin embargo, no necesariamente implicaba que ese mismo rendimiento persistiera en una
nueva porcioén de datos jamas vista (porcion de testeo).

Figure Random Forest LS RFE model Figure Decision Tree

Figure Naive Bayes Figure Support Vector Machine
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Figura 4-10: Matriz de confusién de algoritmos usando DB5 sin SMOTE. Fuente propia.
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Figura 4-11: Precision y sensibilidad vs umbral de modelo RF con DB5 sin SMOTE.
Fuente propia.

EV Restringido

true label

® &
predicted label

Figura 4-12: Matriz de confusién para modelo de RF con DB5 sin SMOTE y umbral =
0.2925. EV = espacio de vida. Fuente propia.

4.1.6 Etapa 6 — Anélisis anidado

Hasta el momento se ha utilizado el analisis de validacion cruzada, en donde a partir de
una porcién de entrenamiento se obtienen los hiperpardmetros idoneos que luego se
validan con una Unica porcién de datos de testeo. Sin embargo, existe otra metodologia
mas robusta que permite realizar un andlisis mas profundo. La metodologia es la de
validacion cruzada anidada. En ella, no sélo se evallan diferentes porciones de datos de
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entrenamiento y validacion, sino que también sucede con la porcion de testeo. Este
procedimiento, al ser mas robusto, es mas costoso computacionalmente. Durante esta
etapa se identificaron las variables mas relevantes asociadas a la clasificacion del espacio
de vida restringido y se realizé un andlisis detallado de cada una de estas variables.

= Etapa 6.1 — Implementacion de la validacion cruzada anidada

La validacion cruzada anidada implementada consistié 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. Asi 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 validacion, para la
aplicacion de la rejilla de busqueda. En la Figura 4-14 se ilustra un esquema que explica
en conjunto la validacion cruzada anidada con la rejilla de busqueda.

Los algoritmos con su respectiva version de base de datos de los 48 versiobn-modelos
seleccionados en la Etapa 5.4 se entrenaron y evaluaron de nuevo con la validacion
cruzada anidada. El entrenamiento con cada algoritmo se realiz6 tomando en cuenta los
hiperpardmetros especificados en la Etapa 5.2. La métrica utilizada en la rejilla fue la
misma que se explicd en la Etapa 5.3. La valoraciéon de cada algoritmo consistio en tres
momentos. En el primero se almacend el valor de la precision y la sensibilidad obtenidos
en las 5 porciones de testeo en funcion del umbral mas destacado durante cada
entrenamiento. Luego, se calculé el promedio de la precision y sensibilidad. Finalmente,
aquellos algoritmos entrenados con esta implementacion (ahora llamados version-
modelos-anidados) que mantuvieron una precisiéon superior a 0.55 y una sensibilidad
mayor a 0.85 se seleccionaron. Se tom0 este criterio de seleccion para filtrar los de mejor
rendimiento. Un total de 10 versiébn-modelos-anidados se catalogaron como los mas
relevantes en nuestra investigacion, los cuales se encuentran en negrita en la Tabla 4-8.
El nombre que identifica cada uno de ellos estd compuesto de la base de datos a la que
pertenece (segun la Tabla 4-6), seguido del nombre del algoritmo utilizado (NB, RF, DT,
SVM o NN).

Para esta implementacion, los datos que se ingresaron se caracterizaron por no
encontrarse preprocesados, es decir, no se les habia aplicado ninguna técnica de
imputacién, normalizacion o seleccidon de caracteristicas. Este preprocesamiento se aplicé
de nuevo para cada porcién de entrenamiento que se obtuvo en el ciclo externo, como se
aprecia en la Figura 4-13. De esta manera, se procurd evitar cualquier sesgo posible,
aunque incrementd mucho mas los tiempos de ejecucion.

Por ejemplo, para mayor claridad se explica el procedimiento en torno a la validacion
cruzada anidada aplicada al algoritmo NB con la version DB2 (uno de los 10 versién-
modelos-anidados mas destacados). Dado que el algoritmo para su entrenamiento utilizé
la version de datos DB2, todas las técnicas implicadas en esa version se volvieron a aplicar
para cada porcion de entrenamiento del ciclo externo. Esto quiere decir que, cada porcion



Capitulo 4 83

de entrenamiento se le entrend y aplicd la técnica de imputacidon KNN, la técnica de
normalizaciébn a variables continuas y One-hot Encoding a variables categoricas.
Posteriormente, estas técnicas fueron usadas para transformar la respectiva porcion de
testeo. Para el caso de la seleccion de caracteristicas, no se aplicé ninguna técnica. Lo
gue se hizo fue seleccionar las mismas variables que se obtuvieron inicialmente cuando
se aplicé la Etapa 4 para esta version de base de datos (ver Tabla 4-6).

El versibn-modelo-anidado que implicé el algoritmo NN con la base de datos DB5 fue el
que mejor rendimiento tuvo, al tener una sensibilidad importante y la mejor precision en
comparacion de los demdas. Teniendo en cuenta este comportamiento, para efectos de
prueba, se volvio a ejecutar el andlisis anidado en éste, haciendo modificaciones en torno
a los puntos de corte de la métrica. Sabiendo que, al buscar méas sensibilidad, se reduce
la precision, en la primera prueba se definié un punto de corte de sensibilidad de 0.94 y
una precision de 0.5. El rendimiento obtenido bajo el enfoque anidado nos entreg6 una
sensibilidad de 0.9172, una precisién de 0.6677 y una especificidad de 0.7346. Dado que
la precision continuaba alta con respecto al punto de corte, se decidio realizar una nueva
prueba con un punto de corte de sensibilidad de 0.98, mientras que la precision no se
modific. Para este caso, el rendimiento del algoritmo fue de una sensibilidad de 0.9448,
una precision de 0.5698 y una especificidad de 0.5807. Cabe resaltar que no se utilizaron
estos puntos de corte en los demas versiébn-modelos-anidados, porque el rendimiento con
respecto a la precisiéon quedaba por debajo de 0.5 para alcanzar niveles mas 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: Representacion de la validacién cruzada anidada implementada. Fuente

propia.

Mejores Validacion cruzada Validacion cruzada
version- anidada
modelos- Sensibilidad Precision | Sensibilidad Precision
anidados
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
',-'_J 6. DB4-RF 0.7931 0.5227 0.8206 0.5812
Q |7. DB4-DT 0.8275 0.5 0.7517 0.5982
v |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
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
Q [37. DB6 - DT 0.7931 0.5476 0.7448 0.5408
@ |38, DB6 - SVM 0.8620 0.5555 0.7517 0.6216
S [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 validacion cruzada y validacion cruzada
anidada. Los resaltados en negrita son los version-algoritmos-anidados mas destacados.

Fuente propia.
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Figura 4-14: Funcionamiento de GridSearch junto a la validacion cruzada anidada con un
ciclo externo de 5y uno interno de 3. Tomado de (Lowe, 2019).

= Etapa 6.2 — Identificacién de variables mas relacionadas con el espacio de vida

Dado que cada uno de los 10 version-modelos-anidados estuvo asociado a una versién de
la base de datos que habia pasado por un proceso de seleccién de caracteristicas, se
extrajeron aquellas variables que influyeron. En la Tabla 4-9 se muestran la lista de las
variables mas influyentes (frecuencia de apariciones de 4 o mas). Estas variables estan
organizadas descendentemente en funcion del nUmero de apariciones que tuvieron. Por
ejemplo, las variables physact, 3_FALL7, 0_fastPace, 0_CESD20y 0_CESD3 fueron las 5
variables mas frecuentes entre los 10 versién-modelos-anidados seleccionados, las cuales
estuvieron presentes en todos ellos. En la Figura 4-15 se presenta de otra manera las
variables més importantes asociadas a la restriccion del espacio de vida.

Variable Descripcion #de
aparicion
es
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‘physact’, Camina menos de 60 minutos semanales 10
'‘3_FALLY' FALL 7 - Demasiado preocupado por subir y bajar escaleras 10

'0_fastPace' Velocidad de caminata rapida escogida en el video = 0,32 10
m/s
'0_CESD20 Item 20 CESD - Rara vez o nunca no podia ponerse en 10
marcha
'0_CESD3' item CESD3 - Rara vez o nunca sintié que no podia 10
deshacerse de la tristeza, incluso con la ayuda familiar
'D_CESD' Depresivo 6
'score_mat_sf' Calificacién total MAT
'1_CESD20' 20 CESD - Alguna vez o pocas veces no podia ponerse en
marcha
'SUM_cesd' Calificacién CESD
'3_FALL15' FALL 15 - Demasiado preocupado por subir o bajar una
rampa
'0_NAGIT' No tiene dificultades para subir escaleras sin ayuda
'0_usualPace' Velocidad de caminata usual escogida en el video usualPace
] =0.32m/s
'0_CESD7Y' Iltem CESD7 - Rara vez 0 nunca sintié que todo lo que hacia 6
era un esfuerzo
'0_NAGI2' No tiene ninguna dificultad para caminar 400 metros 6
'0_frailty' 0 items de fragilidad - No es fragil
'0_FALLS8' FALLS - Nada preocupado por caminar por el barrio,
vecindad o fuera de casa
'D_LCT Demencia
VICTIM1' En los Gltimos 12 meses fue insultado por un desconocido
'0_SA2 Todos los dias sale a centros comerciales, boutiques o
tiendas
1 _SA2 Una vez a la semana sale a centros comerciales, boutiques o 4
tiendas Item
'2_ FAM_ROLE' Algunas veces siente que juega un papel importante entre 4
_ sus hermanos, nietos o sobrinos
'2_CESD13' Item CESD13 - ocasionalmente habla menos de lo habitual 4
'3_CESD18' item CESD18 - Mucho o todo el tiempo se sintid triste 4
'0_NAGI2A' Si usa algun dispositivo de ayuda para caminar 400m 4
'1_NAGI2A' No usa algun dispositivo de ayuda para caminar 400m 4
'2_FALL15' FALL 15 — Preocupado por subir y bajar una rampa 4
‘4 BEMI' Frecuentemente siente que su conducta o actitud se 4
describe con ser gentil — rol femenino
'‘4_HITS5' La pareja lo grita o maldice frecuentemente 4
'SPPB_GAIT' Calificacién velocidad de la marcha — SPPB 4

Tabla 4-9: Listado de variables mas influyentes con la clasificacion del espacio de vida

restringido (estudio transversal). Fuente propia.
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Clasificacion del
Espacio de Vida
Restringido en
Manizales

0_NAGI2 # 4_HITS5 Ql_NAGIzA

Menos SPPB_GAIT 0_CESD10
frecuentes

Figura 4-15: Representacion grafica de las variables mas influyentes en el espacio de
vida restringido. Para determinar el nombre de cada variable, ver Tabla 4-9. Fuente
propia.

» Etapa 6.3 — Andlisis de falsos positivos (fp) y falsos negativos (fn)

El mayor objetivo de esta investigacion fue obtener el mejor modelo con la mejor
sensibilidad posible. A pesar de que la precision estuvo rondando entre el 55% y 70% en
los version-modelos-anidados mas destacados, se procedié a realizar inicialmente un
andlisis puntual en los falsos positivos — registros clasificados como restringidos cuando
realmente no lo eran. El andlisis consistié en graficar un histograma de la calificacién del
Life-Space Assessment de todos aquellos registros catalogados como falsos positivos para
las 5 particiones generadas en la validacion cruzada anidada para cada uno de los 10
version-modelos-anidados. Lo interesante fue que, aproximadamente el 44% de estos fp
estaban en una calificacion del espacio de vida entre 60 y 64, calificaciones muy cercanas
al punto de corte definido en esta investigacion.
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Los fp cercanos a 60 se asumieron como si fueran registros con un espacio de vida
restringido. Esta asuncion se realizd para volver a calcular la precision, sensibilidad y
especificidad de los 10 version-modelos-anidados (ver Tabla 4-10). Se incluyé la métrica
de especificidad ya que es muy usada en el ambito médico. La nueva precisioén obtenida
se incrementé en 17% aproximadamente. Al realizar el analisis segun la especificidad,
también se observd un incremento considerable, cercano del 11%. El porcentaje de los
registros con espacio de vida no restringidos clasificados como tal pasé de 67% (sin la
asuncion) a 78% (con la asuncion). Esto quiere decir que solo el 22% de los registros con
espacio de vida no restringido se clasificaron incorrectamente luego de la asuncion. Sin
embargo, esta clasificacibn correspondiente a ese 22% no representa un problema
después de todo. Tal como se mencion0 anteriormente, en el caso hipotético de generar
un modelo de produccion sobre el espacio de vida restringido, aquellos adultos mayores
con espacio de vida no restringido, que se clasifican como si lo tuvieran, estarian 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 estaria asociado
directamente en recibir apoyo para mantener su espacio de vida. Una consideracion
excelente, ya que se estaria promoviendo el espacio de vida con anticipacién. Se evitaria
gue los adultos mayores lleguen a un estado critico para tomar medidas al respecto.

Para el caso del analisis de falsos negativos, registros con espacio de vida restringidos
clasificados como si no lo tuvieran, también se valor6 las calificaciones que tenian sobre
el LSA. Se identifico que cerca del 47% de estos registros estaban muy cercanos al punto
de corte de 60, especificamente entre el rango de 55 — 59. Por tanto, se realizé la asuncién
para aquellos registros dentro de ese rango como si hubieran sido clasificaciones
correctas, es decir, clasificaciones con un espacio de vida no restringido. Segun esta
asuncion se observo que la sensibilidad, nuestro mayor objetivo, incremento cerca de 6%,
guedando en valores promediados de 0.93 (ver Tabla 4-10). Este resultado nos muestra
gue, en promedio, los version-modelos-anidados luego de la asuncion solo se equivocaron
en la clasificacion anicamente de 1 a 2 registros restringidos.



“eidoud ajuan4 ‘65 A GG 811Ud YST UOI SOAITRHBU SOS|e) 8p OIpawold = UJN ‘9 A 09 811us ¥ST uod soAnisod sos|e) ap
olpawold = dJN 'soanebau sos|e] ap oIpawold = U}l ‘'SOANISOd SOS|e) op olpawold = d] ‘pepioinadsy = 3 "pepljiqisuas =
S "ugIsIdald = d 'SOAIISOd SoS|e) ap sisiieue ap sondsap SopeoIrISap Sew SO[BPOW-UQISISA ap OlualwIpuay :0T- e|gel

Mayores de la Ciudad de Manizales

8'T | 06€90 | ¥T¥6'0 | TTLG0 | 88 | G6¥L°0 | 0606°0 | TS9L0 | ¥'€ | 9'6T | 0EC9'0 | L2880 | TTLS0 | X dN — v¥4dd
8'T | 88090 | TT¥6'0 | TT9S0 6 89T/.'0 | 88060 | G¢GL'0 | ¥'E 12 T969°0 | L2880 | TT9S90 | X dN —¢4dad
9'T | G0S9°0 | LEE6'0 | 688S'0 | 8L | 99G9.°0 | ¥906°0 | €992L0 | ¥'€ | 98T | €2¥9°0 | L2880 | 68350 dN —94dd
9T | €/6L°0 | 99¢6'0 | €/0L°0 | 8G | 0T68'0 | T968°0 | 62980 | 9°€ | 80T | €260 | 8G9/.8°0 | €/.0L°0 NN —G4dd
NAS
v'T | ¥,ELO | ¥.26'0 | 9/.¥9°0 | 89 | €2¥8'0 | TE06'0 | 8LT80 | ¥'E 14’ /0€L°0 | L2880 | 9.¥9°0 —6dda
8'T | O¥V29'0 | ST¥P6'0 | €ET8SG0 | 8L | ¥90L°0 | €S06°0 | 9€¥L0 | ¥'€ | 2°0C | STT90 | L2880 | €I850 1d—649d
¥'T | 08¥L°0 | 87€6'0 | 6¥99°0 | 89 | TESB'0 | TOT6'0 | ¢8€8'0 | ¢'€ | V'ET | €Z¥L'0 | 96880 | 6¥#99°0 44 —g4dd
8'T | 0690 | 6€6'0 | L0290 L ¢€6L0 | 92680 | £/8L°0 | 9°€ | ¢9T | ¥889'0 | 8628°0 | L0290 dN — ¥49d
NAS
4 16,90 | 8¢06'0 | 99890 | ¢'L | §922°0 | 60480 | 99920 | 9% | ¢'LT | 92990 | TSS8'0 | 998590 —<24dda
8'T | 680L°0 | LEEG'O | €€C9°0 L 66080 | 96680 | EV6L'0 | 9°C | 9'GT L0 8G/8°0 | €€29°0 dN —¢4dad
so
UN| 3 S d diN| 3 S d uj dj 3 S d |, | peoeisep
= sew
soAlfeBau soAnisod = | Sopeplue
[e1d1ul Sisifeuy m | -sojapouw
sos|e} ap sisi[eue uo) sos[e} ap sISI[eue uo) oA

Técnicas de Mineria de Datos Supervisadas en el Espacio de Vida de Adultos

90




Capitulo 4 91

4.1.7 Conocimiento obtenido respecto al espacio de
vida restringido

En esta seccion se muestran los andlisis realizados en funcién del conocimiento hallado
del espacio de vida restringido compuestos de 2 momentos. En el primero se realiza un
andlisis estadistico para la identificacion de riesgos en el desarrollo de espacio de vida
restringido. El segundo se compone de la validacién de cada resultado con el estado del
arte. Asi mismo, de la identificaciébn del conocimiento nuevo que no ha sido asociado a
través de otras investigaciones en el pasado, segun nuestra revision.

= Andlisis del conocimiento

Se realiz6 un andlisis para las variables mas relevantes halladas a través de la analitica
de datos (ver Tabla 4-9). El analisis consistié en el calculo de razén de momios (Odds Ratio
- OR) con el 95% de intervalos de confianza para las variables categéricas. Un OR < 1
representa un factor protector, OR > 1 se considera como un factor de riesgo y OR=1
significa que no existe relacion entre las variables implicadas. Las variables continuas se
evaluaron a través de la grafica de cajas (BoxPlots). El andlisis se hizo tomando como
referencia la base de datos (sin imputacion inicial) que fue imputada con LS, ya que fue la
mas frecuente dentro de los 10 version-modelos-anidados méas destacados. Cada uno de
los analisis desarrollados se fundamenté en determinar qué tanta importancia tienen las
variables mas relevantes con respecto a la restriccion de espacio de vida de los adultos
mayores de Manizales. So6lo se ejecutd el andlisis en las variables que tuvieron una
frecuencia de aparicion minima de 4. En la Tabla 4-11 se presentan los OR de cada
variable.

Variable OR Cl 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_CESDZ 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 FALL1Y 1.8238 1.2020 - 2.7672 0.0047
‘3 FALL15%
‘4 BEM?1’ 2.3712 1.1563 — 4.8627 0.0185
‘D LCT 0.9104 0.3980 — 2.0826 0.8241
VICTIM?T’ 0.6397 0.3340 — 1.2254 0.1780
‘0_SA2 0.1854 0.1043 - 0.3297 <0.0001
‘“1_SA2
‘4 HITSY 3.5556 1.2864 — 9.8274 0.0145
‘D_CESD’ 5.8804 3.6236 — 9.5426 <0.0001
‘2 FAM_ROLFE’ 0.9339 0.5080-1.7171 0.8259
‘0_NAGIT 0.2449 0.1591 — 0.3771 <0.0001
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‘0_usualPace’ 4.1494 2.5625 - 6.7193 <0.0001
‘0_CESD7T 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_FALL® 0.3843 0.2511 — 0.5881 <0.0001

Tabla 4-11: Odds ratio de las variables categéricas mas influyentes con el espacio de
vida (estudio transversal). Los items en negrita son las variables significativas (p <0.05).
OR = Odds Ratio. CI = Intervalos de confianza. Fuente propia.

Se identifico que la variable que mas se relaciona con el espacio de vida restringido es la
percepcion de caminata rapida, puntualmente aquellos que especificaron que la velocidad
de 0.32 m/s era con la que més se identificaban cuando caminaban rapido (0_fastPace).
Esta percepcion fue medida a través de un software desarrollado en java que simula un
maniqui haciendo actividades de movilidad en diferentes velocidades (Rejeski et al., 2010).
Los videos 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 mas se identifica. Segun el analisis
realizado con la razén de momios, se hallé que los adultos mayores con esta percepcion
de movilidad en caminata rapida tienen 17.1503 veces mas probabilidad de desarrollar una
restriccion del espacio de vida en comparacion de aquellos que tienen una percepcion de
velocidad superior. Con respecto a la autopercepcion de movilidad en torno a la caminata
usual, se identific6 que aquellos que tuvieron una percepcién de 0.32 m/s (0_usualPace)
tienen 4.1494 veces mas probabilidad de tener un espacio de vida restringido.

Aquellos adultos mayores que caminan menos de 60 minutos semanales (physact)
tuvieron 5.6433 més probabilidad de tener un espacio de vida restringido en comparacion
con aqguellos que no. Los adultos mayores que se encuentran demasiado preocupados por
subir y bajar escaleras (3_FALL7) tienen 3.2694 mas probabilidad de estar restringidos.
Frente a aquellos que para subir o bajar rampas se encuentran muy preocupados
(3_FALL15) y preocupados (2_FALL15), se encontrd que tienen 1.8238 mas probabilidad
de encontrarse restringidos, en comparacion con aquellos que poco 0 hada 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_FALLS8) se caracterizaron por tener
un OR de 0.3843, es decir, tienen un factor protector de tener restriccion en su espacio de
vida.

De las 29 variables mas relevantes, 7 estuvieron relacionadas con la prueba de depresion
— 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
gue les sucedia rara vez o nunca (0_CESD20) y algunas veces o poco (1_CESD20)
tuvieron una razéon de momios de 0.1544, esto es, un factor de proteccién para la
restriccion. Frente a aquellos que respondieron rara vez o nunca al hecho de sentir que no
podian deshacerse de la tristeza incluso con la ayuda de su familia (0_CESD3) y al hecho
de sentir que todo lo que hacian era un esfuerzo (0_CESD?7) 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 sentian 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 restriccion de su espacio de vida, en comparacion con aquellos que
no eran depresivos.

Desde la perspectiva de las discapacidades, se observo la mas alta probabilidad de
restriccion de espacio de vida en aquellos que tenian limitaciones. Para los que utilizan
algun dispositivo de ayuda para caminar 400 metros (0_NAGI2A), se encontré que tienen
25.9000 mayor probabilidad en tener restriccion en su espacio de vida. Dado que en
nuestro analisis la variable 1_NAGI2A (no utiliza dispositivos de ayuda para caminar 400
metros — el inverso de 0_NAGI2A) también estuvo dentro de las mas importantes, se
calculd 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_BEML1) tuvieron un OR de 2.3712. El hecho de salir casi todos los dias (0_SA2) o por
lo menos un dia a la semana (1_SA2) a centros comerciales, boutiques o tiendas se
relacioné negativamente con la restriccion del espacio de vida con un OR de 0.1854. Asi
mismo, aquellos que no tuvieron ningun item 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 analisis se hallaron dos relaciones no comunes con respecto a aquellos
que habian sido insultados por un desconocido en los ultimos 12 meses (VICTIM1) y a los
gue habian sido considerados que tenian demencia (D_LCT), segun la prueba de Leganés.
Para la primera, los que han vivido esta experiencia de ser insultados tuvieron una relacion
negativa con respecto a la restriccion del espacio de vida, con un OR = 0.6397. En el caso
de la segunda, el hecho de tener demencia se relacioné 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 restriccion en el
espacio de vida. Sin embargo, al fijarnos en los intervalos de confianza de estos 2
resultados, observamos que sus limites 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 restriccion del espacio de vida. No
obstante, se abre una oportunidad de entrar mas en detalle en este resultado en
investigaciones posteriores para ver si esta relacion poco comun persiste.
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Dentro de las 29 variables méas importantes, solo 3 fueron continuas. La primera de ellas
se relacion6 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
distribucion de las cajas de esta variable segun el espacio de vida. Calificaciones altas
relacionadas con la movilidad auto percibida, especificamente mayor a 62, se relacionaron
principalmente con no tener restriccion en el espacio de vida. La segunda variable fue la
calificacion total de la prueba de depresiéon (SUM_CESD). Mayor calificacién en la prueba
de depresion CES-D se caracterizdé con mayor posibilidad de tener restriccion en el espacio
de vida, tal como se observa en la Figura 4-17. En cambio, una calificacién de 13 o menos
en esta prueba se relaciond principalmente con no restriccion del espacio de vida.
Finalmente, la otra variable se relacioné con la calificacion de la prueba de velocidad de la
marcha del SPPB (GAIT_SPPB). Haber tenido una velocidad durante la ejecucion de la
prueba superior a 4.82 m/s se relacioné con no tener restriccion en el espacio de vida de
los adultos mayores de Manizales.
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Figura 4-16: Gréfica de cajas para calificacion Mobility Assessment Tool — short form vs
espacio de vida. Fuente propia.
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Figura 4-17: Grafica de cajas para puntuacion total de depresion vs espacio de vida.
Fuente propia.

= Asociacion del conocimiento identificado con el estado del arte

Se realiz6 un analisis del conocimiento encontrado en nuestra investigacion. El andlisis
consisti6 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
depresion, actividad fisica, miedo a caidas, 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 analisis va
acorde a los hallazgos cientificos realizados a lo largo del tiempo. Las variables VICTIM1
y 4 HITS5 se catalogaron como el conocimiento nuevo identificado a través del estudio
transversal. Segun nuestra revisién, estas dos variables relacionadas con violencia no han
sido asociadas en torno al espacio de vida; por lo que a través de esta investigacion, se
presenta un nuevo conocimiento para el espacio de vida en los adultos mayores de
Manizales.

. - Variables : :
Dimension . Referencias que lo validan
relacionadas
0_CESD20 (Baker et al., 2003; Béland et al., 2018; Boyle et
Depresion 0_CESD3 al., 2010; Byles et al., 2015; Cohen-Mansfield et
P 2 CESD13 al., 2010; C. L. Curcio et al., 2013; Peel et al.,
3 CESD18 2005; Polku et al., 2015; Snih et al., 2012)
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D_CESD
1 CESD20
0_CESD20
0_CESD7
SUM cesd
Physact (Pefia Quimbaya, 2014; Portegijs et al., 2015;
. - Simoes et al., 2018; L. T. Tsai et al., 2015; Li Tan
Actividad fisica 0 fastPace Tsai, Rantakokko, Rantanen, et al., 2016; Li Tangg
0_usualPace Tsai, Rantakokko, Viljanen, et al., 2016)
3 _FALL7
Miedo a caidas 2_FALL15 (Auais et al., 2017; Matsuda et al., 2019; Smith et
3_FALL15 al., 2016)
0 _FALLS
Funcionalidad y 1_NAGI2A (Bentley et al., 2013; Kennedy, Almutairi, et al.,
discapacidad de 0_NAGI2A 2019; Kuspln_ar et al., 2020; Shimada, Ishlzalq, et
movilidad 0 NAGI1 al., 2010; Sh!mada, Sawyer, et al., 2010; Smith et
0 NAGI2 al., 2016; Snih et al., 2012)
0_SA2 (Angela McCrone et al., 2019; C. L. Curcio et al.,
Movilidad — 1 SA2 2013; Giannouli et al., 2019; Ishihara et al., 2020;
caminar = Rantakokko et al., 2014, 2017; Viljanen et al.,
score_mat_sf 2016)
. (Allman et al., 2006; Barnes et al., 2007; Murata
Demencia D_LCT et al., 2006; Xue et al., 2008)
Sexo 4 BEM1 (Peel et al., 2005)
(Fairhall et al., 2012; Portegijs et al., 2016; Ritchie
Fragilidad Frailty et al., 2008; Shimada, Ishizaki, et al., 2010; Xue et
al., 2008)
Capacidad Kuspinar et al., 2020; Peel et al., 2005; Portegijs
funcional SPPB_GAIT <(at aI.F,) 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 Analisis del espacio de vida — estudio
longitudinal 2 aios

La metodologia presentada en esta investigacion se implementé de nuevo para el analisis
de la restricciéon del espacio de vida a los dos afios siguientes. Este analisis consistio 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 aplicacion de IMIAS en 2014, un total de 34 encuestados no pudieron volver a ser
evaluados. Este numero de personas estuvo distribuido entre aquellos que se encontraban
enfermos en el momento de ser citados para la aplicacion de la prueba, los que habian
cambiado de residencia o se habia perdido el medio de contacto y los que habian fallecido.
Por tanto, de los 405 registros usados en el analisis del 2012, s6lo se utilizaron 371
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registros para este nuevo analisis. El nimero de variables que se determind para la
reduccion de dimensionalidad de todas las técnicas fue de 24 variables. Este nimero se
obtuvo siguiendo el método subjetivo propuesto en la Etapa 4.2 por medio de la gréafica de
pesos generada con la técnica ReliefF con el punto de corte de 0.1.

Cada una de las versiones obtenidas para este nuevo analisis se caracterizo por tener un
desbalanceo mas pronunciado. En comparacion del analisis transversal, el cual tuvo una
relacién de desbalanceo del 65% - 35%, este nuevo andlisis tuvo una relacion aproximada
de 75% - 25%. Es decir, una cuarta parte de los datos correspondian a registros con
espacio de vida restringido. Debido a que el desbalanceo fue mas pronunciado, segun la
métrica personalizada que se desarrolld, se determiné asignar los puntos de corte para la
precision en 0.35 y la sensibilidad en 0.88. Este punto de corte de la precision fue inferior
al especificado en el primer analisis debido a que el nimero de registros con espacio de
vida restringido era mucho menor. Esta seleccion de puntos de corte fue iterativa.
Inicialmente se probd con una precision mas 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 mas idoneos.

La penalizacion de la métrica personalizada que se desarrollé 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
célculo del nuevo valor de penalizacién. Este fue el valor que se le adicioné a la distancia
de aquellos modelos que tuvieron el mejor punto de la curva PS (el mas cercano al punto
1,1) en una posicion fuera del espacio comprendido entre los puntos de corte.
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Figura 4-18: Calculo de valor de penalizacion para analisis de 2014. Fuente propia.

Un total de 12 versidn-algoritmos se seleccionaron como lo més destacados en el proceso
inicial de validacion 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 decidié
seleccionar aquellos versién-algoritmos con un rendimiento superior a 0.8, inferior al punto
de corte especificado en 0.88. Esta decision se establecioé debido a que, el entrenamiento
con los algoritmos inicialmente se hace con una porcion de datos especifica de
entrenamiento y testeo y su rendimiento puede que no sea tan bueno que con las demas
particiones que se hacen durante el proceso de la validacion cruzada anidada. Ademas, la
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porcion de datos restringidos usados para el entrenamiento con los algoritmos fue mucho
menor, y quiza fue necesario tener mas registros de este tipo. Por tanto, para darle la
oportunidad a varios version-algoritmos de continuar con la etapa de validacion cruzada
anidada, se redujo este criterio para mirar si el rendimiento mejoraba, y en algunos casos
fue asi. No hubo ningun versién-algoritmo seleccionado dentro de las versiones con
imputacion inicial y que se les aplic6 SMOTE. La nomenclatura usada para la identificacion
de cada version de base de datos fue la misma mencionada en la Tabla 4-6.

Posterior a la aplicacion del andlisis con validacion cruzada anidada, se observé que soélo
4 version-algoritmos-anidados fueron los mas destacados. Fueron los Unicos que tuvieron
una sensibilidad superior a 0.80 y una precision por encima de 0.5, tal como se observa
en la Tabla 4-13 resaltados en negrita. Esto es, solo equivocandose en la clasificacion de
2 a 3 registros restringidos, en promedio, en las porciones de testeo generadas en las 5
particiones de la validacion cruzada anidada. Lo particular fue que de los 4 versién-
algoritmos-anidados, 3 utilizaron la misma version de base de datos — DB3, la cual se
compuso de aquella versiébn sin imputaciéon inicial, con la técnica de imputaciéon
Media/Moda y la técnica de seleccion de caracteristicas RFE-SVM. En la Tabla 4-14 se
muestran las variables mas relevantes (3 0 mas apariciones) asociadas a los 4 versién-
algoritmos-anidados mas destacados. Para efectos visuales, también se representa la
distribucion de las variables en la Figura 4-19.

Asumiendo aquellos falsos positivos dentro del rango de 60-64 como restringidos, se volvio
a calcular los rendimientos de los 4 version-algoritmos-anidados mas destacados. En la
Tabla 4-15 se muestran los nuevos rendimientos obtenidos, incluido la especificidad.
Segun los resultados, se observa que, en promedio, la precision incrementd en 13%,
mientras que la especificidad 6%. Con respecto al andlisis de falsos negativos, se hizo la
asuncién de una clasificacion correcta en aquellos registros comprendidos entre 55 — 59
en su calificacion del LSA. Segun esta asuncion, se observé 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 calificacién del LSA entre
55 — 59. En promedio, los 4 versibn-modelos-anidados para esta asuncién tuvieron una
sensibilidad de 0.86, equivalente a haberse equivocado en 2 o 3 registros restringidos en
las diferentes porciones de testeo.

Mejores Validacién cruzada Validacién cruzada
version- anidada
algoritmos Sensibilidad | Precision | Sensibilida | Precisién
d

DB1 -DT 0.8947 0.3863 0.6421 0.3281
L DB1 - NB 0.8947 0.425 0.7157 0.4695
5 DB1 - SVM 0.8421 0.5 0.7578 0.4896
(% DB1 — NN 0.8421 0.5517 0.7473 0.4630
c 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
_ DB1— NB 0.8421 0.4102 0.6842 0.4222

< O
3 = DB3 - NB 0.8947 05 0.8736 0.4561

Tabla 4-13: Algoritmos seleccionados después de validacidn cruzada y validacion
cruzada anidada para analisis de 2014. Los resaltados en negrita son los version-

algoritmos mas destacados. Fuente propia.

Variable Descripcién #de
aparicion
es
'Y_ADD' Afos vividos en la dltima direccion 4
'LIVE_3' ¢ Vive con nietos? 4
'SN_cat_family’' Nivel de red social familiar 4
'2 CRP_cat' Proteina C reactiva - Alta [3-10] 4
'2 FALLS' item 8 — Se preocupa por caminar en su barrio 4
'LOSS_BS' ¢ Ha perdido un hermano en los ultimos 2 afios? 4
'MED DM' ;Usa medicamentos antidiabéticos? 3
'MED_AHS' ¢Usa medicamentos ansioliticos, sedantes o 3
hipnéticos?
'SPPB_CHA' Calificacién 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 3
areas para caminar
'0_PSENV2F Es un problema mayor la lluminacion inadecuada en 3
Su vecindario
'0_FAM_USEFUL' | Nunca siente ser util para su familia (hermanos, nietos, 3
sobrinos)
'l EARLY6G' No tuvo bronquitis en los primeros 15 afios de su vida 3
'2_CC2 No sabe si ha perdido peso involuntariamente - 5kg en 3
los Ultimos 12 meses
1 _CC8 No ha tenido trombosis o sufrido un derrame cerebral 3
'2_CESD1' item CESD 1 - Ocasionalmente le molesta algo que 3
antes no le molestaba
'3_CESD9' iftem CESD 9 - Todo el tiempo piensa que su vida ha 3
sido un fracaso
'4_NAGIT' Incapaz para subir escaleras sin descanso 3
'‘0_ADL3Z No tiene problemas para bafarse 3
'2 FALL16 item 16 — Se preocupa por asistir a un evento social 3
'‘4_HITSS8' Frecuentemente ha tenido una pareja que lo lastimé 3
fisicamente

Tabla 4-14: Listado de variables mas influyentes con la clasificacion del espacio de vida
restringido de 2014 (estudio longitudinal). Fuente propia.
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Figura 4-19: Distribucion de las variables mas importantes con respecto al espacio de
vida restringido en Manizales en los siguientes 2 afios. Fuente propia.

version P Con andlisis de falsos Con anélisis de falsos
modelos- | i Analisis inicial ositivos negativos
anidados | 5 P 9
mas S
destacado | ?| p S E fp | fn P S E |[Nfp| P S E [Nfn
S
DB3 — NB 0.5151 0.8 0.7249 | 154 | 3.8 | 0.5996 | 0.8240 | 0.7590 | 2.6 | 0.5151 | 0.8361 | 0.7281 | 0.8
DB3 — SVM 0.5217 1 0.8315 | 0.725 | 154 | 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 version-algoritmos-anidados mas destacados después de

analisis de falsos positivos para espacio de vida de 2014. P = Precision. 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 afos

Para el andlisis de OR, se utilizd la base de datos DB3 ya que fue la més frecuente, estando
presente en 3 de los 4 version-modelos-anidados. Segun este analisis, la variable que
mayor poder predictivo tiene con la restriccion del espacio de vida en los siguientes 2 afios
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 afios siguientes a comparacion de
aqguellos 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_CESD?9) tuvieron 22.2069 mayor probabilidad de encontrarse restringidos en su espacio
de vida a los dos afios siguientes.

Aquellos que respondieron “no sé” al hecho de haber perdido peso involuntariamente
durante los ultimos 12 meses (2_CC2) tuvieron 12.7907 mayor probabilidad de encontrarse
restringidos a los dos afios siguientes. Frente a los que respondieron que eran
frecuentemente lastimados de manera fisica por su pareja (4_HITS8), se encontré que
tuvieron 7.3487 veces mayor probabilidad de estar restringidos en su espacio de vida, en
comparacion con aquellos que respondieron que esa situacion en sus vidas no era
frecuente. Los que habian sido medicados con salbutamol (MED_salbutamol) y losartan
(MED_losartan) tuvieron 6.4762 y 5.1311 mayor probabilidad de tener restriccion a los 2
afios siguientes, respectivamente. De igual forma, aquellos que les habian recetados algin
medicamento antidiabético (MED_DM) tuvieron 2.7321 mayor probabilidad de encontrarse
restringidos en el 2014.

Desde la perspectiva familiar, se hall6 que aquellos que vivian con nietos (LIVE_3) tuvieron
1.9050 mayor probabilidad de tener una restriccibn en su espacio de vida. En cambio,
aquellos que afirmaron haber perdido un hermano en los ultimos 2 afios (LOSS_BS), se
caracterizaron por tener 2.1013 mayor probabilidad de encontrarse restringidos en
comparacion de aquellos que no habian tenido una pérdida familiar de ese tipo. Los adultos
mayores que tuvieron en el afio 2012 niveles altos de la proteina C reactiva en la sangre
(2_CRP_cat), es decir, mayor inflamacién por infecciones, se caracterizaron por tener
2.2767 veces mayor posibilidad en tener restriccion en su espacio de vida para el afio
2014, en comparacion de aquellos que no tenian niveles altos en la sangre de la proteina.

Solo 3 variables se relacionaron con OR inferior a 1 y fueron significativas. Aquellos que
tuvieron una calificacion alta en torno a la calificacién de red social (SN_cat_family) en el
afo 2012 tuvieron la probabilidad de 0.4712 en desarrollar una restriccion de espacio de
vida en el 2014. Esto quiere decir que una calificacién alta actia como un protector de
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restriccion. Frente a los que no habian sufrido ningun 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 bafiarse (0_ADL3) se
relacionaron con una probabilidad de 0.3139 en desarrollar restriccion de su espacio de
vida a los 2 afos siguientes, lo que implica que también actla como un factor protector de
desarrollar restriccion de espacio de vida. Los demas OR calculados para las demas
variables categoéricas 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 clasificacién del espacio de
vida, la primera se relacion6 con el nimero de afios que el adulto mayor llevaba viviendo
en la dltima direccion de residencia (Y_ADD). Segun el analisis de boxplots, se identificd
gue aquellos con mayor niumero de afios viviendo en su residencia se caracterizaron con
estar restringidos en su espacio de vida a los dos afos siguientes, tal como se muestra en
la Figura 4-20. La segunda variable continua fue la calificacion de la prueba de incorporarse
en una silla de la prueba SPPB (SPPB_CHA). Un tiempo de ejecucidon mas largo en esta
prueba, especificamente un tiempo superior a 13.7 segundos, se relacion6 con mas
posibilidad de tener restriccion en su espacio de vida a los dos afios siguientes.

Variable OR Cl 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
'l EARLY6G' 2.4487 0.5461 — 10.9799 0.2421
'2 CC2 12.7907 2.6655 — 61.3774 0.0014
'l 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 FALLS' 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 categéricas més influyentes de 2012 con el
espacio de vida de 2014 (estudio longitudinal). Los items en negrita son las variables
significativas (p<0.05). Fuente propia.
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Figura 4-20: Gréfica de cajas para tiempo viviendo en la ultima direccion de residencia
vs espacio de vida. Fuente propia.

En la Tabla 4-17 se muestra el listado de las variables mas relevantes en torno al espacio
de vida en los siguientes 2 afios que fueron validadas segun la revision de la literatura. De
las 23 variables mas destacadas, 14 se lograron identificar en la revision ejecutada. De
esta manera se confirma la mayoria del conocimiento identificado en esta investigacion.
Las 9 variables restantes se asumieron como conocimiento nuevo agregado a la teoria del
espacio de vida. Las variables estuvieron distribuidas en las dimensiones de migracion
(Y_ADD), medicamentos (MED_DM, MED_AHS, MED_losartan y MED_salbutamol),
enfermedades (1_CC8 y 1_EARLY6G), violencia (4_HITS8) e inflamacion (2_CRP_cat).
Al igual que en el estudio transversal, en el longitudinal se identificé una variable asociada
a la violencia, especificamente a ser lastimado por su pareja fisicamente. 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 promocioén del espacio de vida de los adultos mayores.

Dimension re\I/z:lcrilgr?;Sas Referencias que lo validan
2_CESD1 .
Depresion (Al Snih et al., 2012; Boyle et al., 2010; Peel et al.,
3_CESD9 2005)
. e (Al Snih et al., 2012; Giannouli et al., 2019;
Ejecucion fisica SPPB_CHA Mackey et al., 2014, Peel et al., 2005; Rantakokko
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et al., 2017; Li Tang Tsai, Rantakokko, Viljanen, et
al,, 2016)
. 2_FALLS8 .
Miedo a caer 2 FALLL6 (Smith et al., 2016)
gggglogcﬁggzddi 4 NAGI1 (Bentley et al., 2013; Kennedy, Almutairi, et al.,
pac - 2019; Smith et al., 2016; Snih et al., 2012)
movilidad
Medio ambiente 3_PSENVI1C )
g = Clarke & Gallagher, 2013; Smith et al., 2016
fisico 0_PSENV2F ( ¢ )
Actividades de 0 ADL3 (Al Snih et al., 2012; Peel et al., 2005; Shimada,
la vida diaria - Sawyer, et al., 2010)
Indice de masa 2 CC2 (Al Snih et al., 2012 Ritchie et al., 2008)
corporal
LIVE_3
Soporte social SN_cat_family (Suzuki et al., 2014)
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 capitulo

En este capitulo se muestra la aplicacion de las diferentes etapas de la metodologia
propuesta para el andlisis de la restriccibn del espacio de vida. Desde el enfoque
transversal, se logré identificar que las variables relacionadas con la depresion,
especificamente con la prueba CES-D, tuvieron bastante importancia para la clasificacion
de restriccion de espacio de vida. Las variables asociadas con el miedo a caidas y la
discapacidad de movilidad también jugaron un papel importante. Segun el analisis
ejecutado en torno a los riesgos a través de OR, se identifico que los adultos mayores con
una percepcion de caminata rapida de 0.32m/s y aquellos que utilizan un dispositivo de
ayuda para recorrer 400 metros fueron los que mayor riesgo generaron para la restriccion
del espacio de vida. No obstante, resulta importante validar dichos resultados con una
muestra mucho mas grande y verificar si este comportamiento alin permanece. A partir de
este estudio se agrega nuevo conocimiento con respecto al espacio de vida. Variables
asociadas a la violencia, especificamente en ser insultado por un desconocido y maltratado
por su pareja fueron importantes en el momento de la clasificacion del espacio de vida
restringido.

Frente al analisis longitudinal, las variables mas frecuentes que se relacionaron con la
restriccion del espacio de vida a los dos afios siguientes contenian informacién sobre los
medicamentos que se les habia recetado. Segun el andlisis 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 mas grande. De igual forma, aquellos que habian sido
recetados con medicamentos ansioliticos, sedantes o hipnoéticos en el afio 2012 tuvieron
15 veces mayor probabilidad en estar restringidos a los dos afios siguientes, en
comparacion 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,
segun nuestra revision. Estas variables estuvieron asociadas a migracién, medicamentos,
enfermedades, inflamacion y violencia. Particularmente, esta dltima reforzé el
conocimiento nuevo identificado en el estudio transversal.

Finalmente, se presenta una métrica de valoracion para rejillas de basqueda. A partir de
ella se puede identificar el umbral idoneo que permita obtener el mejor rendimiento de un
algoritmo. Esta métrica viene acompafada de la definiciébn de puntos de cortes asignados
segun las necesidades del investigador, en donde la identificaciébn de éstos se debe
realizar bajo un proceso iterativo.






5.Validacion

Para la validacion del conocimiento identificado en esta investigacion se elabord un
documento que resumié cada una de las etapas de preprocesamiento para el analisis
transversal y longitudinal. Se intent6 ser lo mas detallado y claro posible en esta
descripcion para facilitar la comprension de los expertos que se desempefian en el area
médica. Posteriormente, se incluyeron los resultados obtenidos en torno a las variables
implicadas dentro de la prediccion del espacio de vida restringido. Asi mismo, de manera
detallada, se dispuso el analisis ejecutado en funcién de los riesgos que estas variables
representan para desarrollar restriccién 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 funcion 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
gue argumentara si las variables identificadas en el estudio transversal y longitudinal son
validas y cuales variables le parecieron novedosas en cada estudio. Finalmente, se le
solicita que comente si el analisis ejecutado es correcto y se da la oportunidad que agregue
comentarios, sugerencias y/o recomendaciones.

Este documento fue construido con la contribucion de la investigadora PhD. Carmen Lucia
Curcio, quien validé que el lenguaje del documento fuera claro y comprensible para
investigadores del sector Salud. Asi mismo, con su ayuda, se identificaron 2 investigadores
para que participaran en esta validacion. El primer investigador fue PhD. Eder Pefa
Quimbaya, quién realizo su tesis doctoral en torno al andlisis del espacio de vida y el nivel
de actividad fisica en adultos mayores de Manizales (Pefia Quimbaya, 2014) y cuenta con
un articulo publicado en torno a este tema (Pefia Q. & Curcio Borrero, 2016). El segundo
investigador seleccionado fue Esp. José Fernando Gémez Montes, quien se ha
caracterizado por tener multiples 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-Lucia Curcio et al., 2018; Gomez et al., 2011).
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5.1 Comentarios PhD. Eder Peflay
modificaciones aplicadas

El experto especificd que los resultados del estudio transversal estuvieron acorde a la
literatura. Agregé que la variable asociada con la agresion a la pareja es un predictor
novedoso en el estudio. No obstante, mencion6 que hubo cierta terminologia relacionada
con la analitica de datos que no logré6 comprender y que hubo poca claridad frente al
término de espacio de vida restringido. Frente a ello, se maodific6 el documento de
validacion agregando una seccion inicial de marco tedrico para facilitar la lectura de los
expertos, incluida la teoria del espacio de vida restringido, la cual corresponde a una
calificacion inferior a 60 en el LSA.

Segun el estudio longitudinal, el experto esta de acuerdo con los hallazgos identificados.
Respondié que las variables asociadas con medicamentos, violencia y enfermedades
inflamatorias son las que le parecieron novedosas. Agregé que a través de ellas se pueden
identificar la posibilidad de intervenciones a favor de la promocion de la salud. El experto
sugirié agregar algunos articulos dentro de las tablas que validan el conocimiento de las
variables correspondientes a la dimensién “medio ambiente fisico”. Ademas, recomendd
tener mejor cohesion entre los parrafos que hablan del conocimiento encontrado en torno
a las variables continuas. Dado esto, se agrego las citas correspondientes y se mejoro la
redaccion del documento en partes que lo ameritaban.

El Dr. Eder Pefia recomenddé precisar mas frente al hecho de cémo se seleccionaron las
técnicas utilizadas en la mineria de datos, ya fuera para la etapa de imputacién, seleccién
de caracteristicas y algoritmos de clasificacion supervisados. Es decir, detallar que fueron
seleccionadas a través de una revision de la literatura que se encuentra descrita en el
estado del arte del documento de tesis. Esta recomendacion fue adoptada dentro del
documento que se utilizé 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 reunion por videoconferencia. Esta reunién consistio en
explicarle al experto de qué manera fueron abordadas las correcciones y comentarios
dentro del documento de tesis. Luego de esta reunion, el experto quedo satisfecho con las
correcciones aplicadas, en acuerdo con los resultados presentados en esta tesis y expresé
su interés de poder aprovechar dicho conocimiento presentado en esta tesis para favorecer
a la poblacion adulta mayor de Manizales. Ademas, agreg6 que la metodologia utilizada
con mineria de datos fue novedosa e interesante para el espacio de vida.
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5.2 Comentarios Esp. José Fernando
Gomez y modificaciones aplicadas

En el estudio transversal el experto estuvo de acuerdo con los resultados encontrados.
Dado que se encontraron multiples variables asociadas a la prueba de depresion,
menciond que hizo falta analizar la depresion con punto de corte en 16. Ademas, en los
resultados que puntualizaron que el rol gentil de la prueba Bem Sex Role Inventory (BSRI)
se relaciond con una restriccion de espacio de vida, cuestion6é por qué no salié el sexo
femenino en los resultados presentados. Frente a ello, se le explicé al profesor a través de
reunion presencial que la metodologia aplicada en esta tesis partié de la mayoria de las
variables disponibles en IMIAS y so6lo se seleccionaron las mas relevantes para la
prediccion de restriccion del espacio de vida. Quiza estas variables mencionadas por el
experto son importantes, pero con nuestro analisis, hubo otras con mayor relevancia.
Frente al conocimiento novedoso, el profesor José Fernando coment6 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 expresé que no entendia por qué las
variables obtenidas en el estudio diferian de las identificadas en el estudio transversal.
Frente a ello, se le explicé que la intension del estudio fue buscar las variables mas
dicientes para explicar la restriccion 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 mas
relevantes. Con respecto al conocimiento novedoso, el experto agregé que el hallazgo de
la proteina C reactiva fue interesante para el analisis de restriccion del espacio de vida a
los 2 afos siguientes.

Durante la presentacion de los resultados, especificamente en el calculo de riesgos con
OR, el experto coment6 que hubo ciertas variables que tuvieron OR muy grandes y poco
creibles. Las variables implicadas fueron: O_fastPace y O0_NAGI2A para el estudio
transversal y 4 NAGI1 y 3 _CESD9 en el estudio longitudinal. Este célculo se volvié a
ejecutar por si habia existido un error, pero los resultados siguieron siendo los mismos. En
la Tabla 5-1 se muestra la distribucion de frecuencias entre los grupos comprendidos para
cada una de las variables con respecto de tener 0 no un espacio de vida restringido. Tal
como se puede observar, la explicacion de los OR grandes es a causa de que, para cada
variable analizada, el nimero de casos expuestos fue muy superior al nUmero de controles
expuestos, mientras que la relacion existente en los casos y controles no expuestos fue
mas equilibrada. Estos resultados no son del todo concluyentes, dado que la distribucion
de las frecuencias entre los grupos es muy desequilibrada. Una solucion es obtener una
muestra mayor para analizar dichos resultados y validar si este comportamiento se
mantiene. Dicha actividad se incluy6 dentro de la seccion de trabajo futuro. No obstante,
es importante resaltar que OR superiores a 200 se han obtenido en investigaciones
médicas, especificamente en el estudio del riesgo de cancer uterino (Mufioz et al., 2003).
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Espacio de vida
Variables Restringido | No restringido OR (IC 95%)
() (n)

Percepcién de
v_elouda}d en a1 6
caminata rapida de
0.32 m/seg 17.1503 (7.06 —
Percepcién de 41.63)*
vel_oudad'e_n 102 256
caminata rapida
>0.32 m/seg
Usa un dispositivo
para caminar 400 m
0_NAGI2A No usa un
dispositivo para 110 259
caminar 400 m
Incapaz de subir
escaleras sin 4 0
descanso 22.62 (1.20 -
Capaz de subir 424 .51)+
escaleras sin 90 277
descanso
Todo el tiempo
piensa que su vida 7 1
ha sido un fracaso 22.2069 (2.69 —
No todo el tiempo 183.01)*
piensa que su vida 87 276
ha sido un fracaso
Tabla 5-1: Tablas de frecuencia de las variables con Odds Ratio grandes. *p<0.05.
+p<0.0001. Fuente propia.

0_fastPace

33 3

25.9 (7.77 -
86.23)

4_NAGI1

3_CESD9

Durante la presentacion de los resultados, especificamente en el caso de las variables
continuas, el experto sugiri6 que la escritura fuera homogénea. Inicialmente, con las
variables categoricas, los resultados se presentaron en funcién del riesgo que existia en
tener 0 no espacio de vida restringido segun las variables que se analizaban. Sin embargo,
en el momento de hacerlo con las variables continuas con ayuda de las graficas boxplots,
la escritura describia 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
relacion desde el estado de espacio de vida hacia las variables continuas. Por tanto, se
acepto dicha recomendacion y se homogeniz6 todos los resultados en la manera de
presentarse, esto es, en mantener una relacion desde la variable que se analizaba hacia
el estado del espacio de vida.

A través de la reunién presencial se aclararon las inquietudes presentadas por el experto
y se coment6 cada uno de los cambios aplicados segun sus recomendaciones. El experto
expreso la importancia de esta investigacion para desarrollar articulos de investigacion en
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torno a cada una de las variables identificadas. Ademas, el experto quedé conforme con
los resultados y muy entusiasmado con los hallazgos presentados.






6.Conclusiones y trabajos futuros

6.1 Conclusiones

Se presenta una metodologia de mineria de datos compuesta de diferentes etapas con la
intension de probar multiples opciones de analisis con el espacio de vida restringido. Esta
metodologia tuvo en cuenta un total de 24 versiones diferentes de bases de datos. La
propuesta se compuso de la implementacién de tres técnicas de imputacién, dos técnicas
de seleccion de caracteristicas, una técnica de extraccion de caracteristicas para
visualizacién y cinco algoritmos supervisados de clasificacion. Ademas, para mitigar el
desbalanceo de la base de datos, se hizo uso de una técnica de generacidn de registros
artificiales.

Esta propuesta partid con el analisis de la mayoria 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 mayoria de las variables
gue almacenaban los items que componian a dichas pruebas. Por ejemplo, la prueba de
depresion CES-D tiene una calificacion 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 permitié que los resultados obtenidos fueran especificos, es decir,
gue el conocimiento en esta tesis fuera puntual con un grado de detalle importante. Por
ejemplo, el detalle alcanz6 el punto de especificar que los adultos mayores con demasiada
preocupacion en subir o bajar escaleras se caracterizaron por tener riesgo de estar
restringidos en su espacio de vida, tal como se presento en los resultados de esta tesis.

La validacion de todos los modelos se fundamenté con la aplicacion de una métrica
personalizada desarrollada en esta tesis, que se considera un aporte adicional. Esta
métrica se compuso de la definicion de puntos de corte en funcién de ciertas necesidades
para esta investigacion, es decir, dando mayor prioridad por alcanzar sensibilidades altas.
Para ello se tom6 en cuenta la distancia existente entre los puntos de la curva PS con el
punto (1,1). Asi mismo, para garantizar resultados robustos, la validacién de cada modelo
estuvo acompafiado de una validacion cruzada y, aquellos con rendimientos destacados,
se volvieron a evaluar con una validacién cruzada anidada.

En efecto, a través de la propuesta de mineria de datos se realizaron dos tipos de estudio
para comprender la restriccion del espacio de vida. En primer lugar, se realiz6 un estudio
transversal, el cual consisti6 en analizar el espacio de vida de los adultos mayores
Unicamente con los datos recopilados en IMIAS en el afio 2012. En este se logré identificar
que las variables relacionadas con la depresion, el miedo a caidas y la discapacidad de
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movilidad jugaron un papel importante. Segun el andlisis ejecutado en torno a los riesgos
a través de OR, se identifico que los adultos mayores con una percepcién de caminata
rapida de 0.32m/s y aquellos que utilizan un dispositivo de ayuda para recorrer 400 metros
fueron los que mayor riesgo tuvieron para la restriccion del espacio de vida. Sin embargo,
es necesario comprobar dichos resultados por medio de una muestra mas grande.

El segundo estudio fue longitudinal, en el cual se analiz6 las variables recopiladas en el
afio 2012 para predecir el espacio de vida que se obtuvo para el afio 2014. Las variables
mas frecuentes que se relacionaron con la restriccion del espacio de vida a los dos afios
siguientes contenian informacion sobre los medicamentos que se les habia recetado. Por
otra parte, segun el andlisis 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, especificamente en ser insultado por un desconocido y
maltratado por su pareja fueron importantes en el momento de la clasificacién del espacio
de vida restringido desde una perspectiva transversal. Frente al estudio longitudinal,
variables asociadas a migracion, medicamentos, enfermedades, inflamacién y violencia
fueron identificadas. Particularmente, en los dos estudios se obtuvo conjuntos de variables
diferentes caracterizadas por ser las mas importantes para la prediccion del espacio de
vida restringido. Esta variacion se debié a que, para cada estudio, se partid6 del mismo
conjunto de variables iniciales. No existié ningun tipo de preseleccién en nuestro analisis.
La seleccion dependié Unicamente de la propuesta de mineria de datos presentada.

La variable que se asocié con un factor mayor de proteccion de la probabilidad de
desarrollar restriccion fue no usar un dispositivo de ayuda. Cuando un adulto mayor ain
tiene la capacidad de caminar por su propia cuenta, su riesgo de restriccién se reduce
considerablemente. Es por ello por lo que la toma de decisiones en adultos mayores no
debe fundamentarse Unicamente en los adultos mayores con un estado critico, sino a nivel
general. Abordar con anticipaciéon a los adultos mayores permitird que tengan una mejor
calidad de vida, al encontrarse funcionales al pasar de los afios.

Al estar esta tesis relacionada con tematicas médicas, se vio necesaria la validacion 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 presenté los
resultados por medio de un reporte. Posteriormente, a través de una reunién 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 busco garantizar que la mineria de datos implementada
haya entregado resultados validos para el area médica asociada con adultos mayores.

Por medio de esta tesis se cubre el vacio del conocimiento identificado en el estado del
arte, el cual busca aplicar técnicas de mineria de datos en el espacio de vida y verificar
gué conocimiento nuevo se puede agregar a la teoria. Con los descubrimientos realizados,
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se presenta nuevo conocimiento asociado con el espacio de vida, segun nuestra revision.
También se ratifica la relacion de multiples variables con el espacio de vida, las cuales ya
habian sido presentadas en numerosas investigaciones en el pasado.

El propésito principal de esta investigacion fue la identificacion de las variables que mas
se relacionan con la restriccion del espacio de vida. A través de esta investigacion, no solo
se identificd dichas variables, sino que también se encontraron aquellas que contribuyen
en la no restriccion del espacio de vida. Mas alla de esta identificacion, esta investigacion
busca que el conocimiento presentado pueda ser considerado relevante frente a la toma
de decisiones y a la creacion de politicas publicas que beneficien a los adultos mayores
de la ciudad de Manizales.

6.2 Acciones por tomar relacionadas con hallazgos

El espacio de vida tiene relacién directa con la depresién. Para nuestra investigacion, esta
relacién se mantuvo en los adultos mayores de Manizales. Lo particular es que Manizales
se ha caracterizado por tener un alto indice de suicidio, que podria relacionarse con la
depresién. Segun datos de la fiscalia, para el 2017 hubo un indice de 10 suicidios por cada
100.000 habitantes, de los cuales, la media de edad estuvo en 34.6 afios (Instituto Nacional
de Medicina Legal y Ciencias Forenses, 2018). Para el 2019 los intentos de suicidio
alcanzaron 579 intentos (Londofio, 2020). Posiblemente, la mayoria de estos fueron de
personas jovenes o adultas. No obstante, a través de esta investigacion se evidencia que
la depresion afecta considerablemente a los adultos mayores en su espacio de vida. Puede
gue ese grupo de personas no tomen decisiones fatales, pero su depresiéon los puede
inducir a quedar confinados, implicando la muerte rapidamente. La ciudad ha generado
multiples estrategias para mitigar esta situacion, 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 conocié una prueba piloto hecha en la
ciudad de Manizales que beneficio a 50 adultos mayores residentes del hogar de paso “Mi
Jesus”. Esta prueba estuvo acompafada 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 promovié la actividad fisica en los adultos
mayores. Frente a ello, desde nuestra investigacion se identificé que 3 variables asociadas
con actividad fisica tuvieron un riesgo de probabilidad alto para tener espacio de vida
restringido. Frente a esta situacion, resulta importante continuar con este tipo de
actividades direccionados a los adultos mayores, esta vez, buscando tener mayor alcance.

Frente a la dimension de enfermedades se encontré una relacion interesante en torno a la
pérdida de peso involuntaria. Aquellos que no sabian si habian tenido una pérdida de peso
mayor de 5kg en los Ultimos 12 meses tuvieron un alto riesgo de estar restringidos a los
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siguientes 2 afios. Posiblemente, el poco control médico que reciben hace que su estado
disminuya sin que ellos lo perciban. Mitigar dicha situacidén implica un continuo seguimiento
gue las entidades de salud deben establecer con esta poblacién. Seguramente puede
significar un costo adicional en el presupuesto de los hospitales, sin embargo, tener este
control permitir4 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 investigacion,
especialmente la violencia intrafamiliar, al ser considerado conocimiento nuevo para el
espacio de vida. Segun reportes asociados a la pandemia de COVID-19, en Colombia la
violencia ha incrementado considerable durante el confinamiento (Gaitan Hidalgo, 2020).
La alcaldia de Manizales, frente a este hecho, ha tomado decisiones habilitando lineas
telefénicas sectorizadas por barrio para realizar los denuncios respectivos. Este tipo de
decisiones son las que se deben seguir manteniendo. La violencia intrafamiliar es una
problematica social latente, la cual debe ser tenida en cuenta continuamente, incluido en
los hogares de adultos mayores.

Esta investigacién busca animar a los sectores implicados para seguir teniendo en cuenta
la poblacion adulta mayor, no solo de la ciudad de Manizales, sino a nivel general, dado
gue la poblacion tiende al aumento cada afio. La Alcaldia podria aprovechar el recurso
estudiantil que se tiene en diferentes programas universitarios, especificamente el de
fisioterapia y psicologia. Que las politicas publicas no sélo beneficien a la poblacion 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 practicas profesionales.

6.3 Trabajos futuros

Segun el enfoque del espacio de vida, se proponen multiples investigaciones para adquirir
nuevo conocimiento. En primer lugar, se presenta la posibilidad de hacer un analisis
puntual de las enfermedades que se relacionan con los medicamentos identificados en
esta investigacion, para validar que la relacion aln persista con el espacio de vida
restringido. Asi mismo, profundizar alin mas en las repercusiones que se asocian con la
violencia en los adultos mayores.

Por otra parte, se presenta la posibilidad de hacer un analisis que identifique cuéles son
los riesgos de tener un espacio de vida restringido a los 2 y 4 afios siguientes,
aprovechando el recurso de IMIAS. También se presenta la oportunidad de una
investigacion que profundice en el analisis 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 comparacion de las variables
mas importantes por ciudad y ver cuales ciudades tienen comportamientos similares para
la comprension 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 relacion frente a las diferentes
transiciones que pueden ocurrir en el espacio de vida a los 2 afios 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 investigacion futura que incremente la muestra
poblacional de adultos mayores de la ciudad de Manizales. A partir de esta muestra se
buscara validar si los riesgos identificados en esta tesis permanecen o si se identifican
cambios significativos. Por medio de una muestra mas grande, los riesgos que se obtengan
serdn mas robustos y mejor soportados.

Aplicar la métrica presentada en esta investigacion en bases de datos desbalanceadas de
diferente indole y validar su efectividad. Asimismo, se genera la oportunidad de usar la
metodologia de mineria de datos presentada en esta tesis para el analisis de nuevas
variables, tanto del area médica, como en otras areas del conocimiento. Finalmente, se
abre la posibilidad de realizar una comparativa entre los tiempos que toma la métrica
personalizada desarrollada para la identificacién de un umbral idoneo, en comparaciéon de
usar una rejilla que valide multiples umbrales.






A.

Assessment

Anexo: Cuestionario Life-Space

Estas preguntas se refieren a sus actividades en el dltimo mes solamente

Nivel de espacio de vida

Frecuencia

Independencia

Durante las ultimas 4
semanas (Gltimo mes) Ud. ha
estado...

¢,Cuantas veces?

¢Hausado ayudas o
equipo?

¢Ha necesitado la ayuda
de otra persona?

En otras habitaciones

] Menos de 1 vez/semana

[ ] Ayuda de otro

de la casa, diferentes a [l si [] 1-3 veces/ semana [] Equipo solamente
la habitacion donde [ No [] 4-6 veces/ semana ] Ninguno (ni ayuda
duerme [ Diario personal ni equipo)
Sgs:nci:ﬁg Ltetr:r?aiztg ~ |  Menos de 1 vez/semana ] Ayuda de otro
patio, el pasillo de su O si [] 1-3 veces/ semana [] Equipo solamente
edifi(.:io., garaje, en su [] No [] 4-6 veces/ semana ] Ninguno (ni ayuda
propio jardin o en la (] Diario personal ni equipo)
entrada de su casa

En sitios de su ~ | ] Menos de 1 vez/semana [ ] Ayuda de otro
vecindario que no sean [l si [] 1-3 veces/ semana [] Equipo solamente
su propio jardin o [] No [] 4-6 veces/ semana ] Ninguno (ni ayuda

edificio de apartamentos

] Diario

personal ni equipo)

Sitios fuera de su
vecindario, pero dentro | [] Si
de la ciudad

] Menos de 1 vez/semana
[] 1-3 veces/ semana
] 4-6 veces/ semana

[] Ayuda de otro
[] Equipo solamente
] Ninguno (ni ayuda

[J No [] Diario personal ni equipo)
Sitios fuera de su ciudad O s ] Menos de 1 vez/semana [ ] Ayuda de otro
1 O 1-3 veces/ semana [] Equipo solamente
1 No [] 4-6 veces/ semana ] Ninguno (ni ayuda

] Diario

personal ni equipo)







B.

en la investigacion

Anexo: Variables seleccionadas

Variable Descripcion Datos perdidos Contln’uf':l °
categorica
CIE ¢ Quién lo acompafdé durante la entrevista? 0 6
AGE Edad del paciente 0 Continuo
SEX Sexo 0 2
CIVIL Estado civil 0 4
Y CITY Afios vividos en Manizales 25 Continuo
Y ADD Afos vividos en la misma direccion 3 Continuo
LIVE O ¢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 cuantas personas vive? 1 Continuo
QOL Calidad de vida 0 Continuo
READ ¢ Sabe leer y escribir? 1 3
EDU ¢ Cuantos anos de escuela completados? 0 Continuo
EDU site Variable categérica de EDU terciles de afios
EDUC_3ca Variable categoérica de LEVELEDU
WORK Situacion de trabajo 4 9
Ocup_10ca_IS L .
Co Ocupacion en 10 categorias 0 10
Ocup 5ca Ocupacion en 5 categorias 0 5
Ocup 2ca Ocupacion en 2 categorias 0 2
INC 1 ¢Los recibe del trabajo? 111 2
INC 2 ¢Los recibe por pension? 111 2
INC 3 ¢,De familiares de otro pais? 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 | Ingreso anual segun salario minimo 0 6
I
INC_MEETNE | Medida en que los ingresos satisfacen sus
EDS necesidades 10 4
INC_Suff Variable categorica de INC_MEETNEEDS
DEPEND ¢ Cudntas personas dependen de sus ingresos? | 14 | Continuo
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ASSO SEs rmempro de un club, asociacién u 0 5
organizacion?
SAL JAsiste a centros recreacionales o asociaciones 0 5
profesionales?
SA2 g,Paseg por tiendas, boutiques o centros 0 5
comerciales?
SA3 ¢ Participa en actividades religiosas? 0 5
PSENV1A ¢ El vecindario tiene aceras irregulares? 1 4
PSENVIB ¢ El vecindario tiene parques y areas de facil 1 4
acceso?
PSENV1C ¢El vecindario tiene parques seguros y areas 1 4
para caminar?
PSENVID ¢Su vecindario tiene lugares para sentarse en el 1 4
paradero del bus?
PSENVIE ¢Su vecindario tiene transporte publico cerca de 1 4
su casa?
PSENVLE ¢Su vecmdarlo tiene transporte para 1 4
discapacitados?
¢Su vecindario tiene estacionamiento para
PSENV1G discapacitados? 1 4
CBS_sum CE:S(I:Dr;\la de la barrera de comunidad. PSENV1-B, o4 Continuo
PSENV2A sSu _vc_acmdano tiene problemas raciales, étnicos 1 4
o religioso?
PSENV2B ¢ Su vecindario tiene basura o vidrios rotos? 1 4
PSENV2C ¢ En su vecindario venden o consumen drogas? 1 4
PSENV2D ¢Ensu vecm,da_no consumen excesivamente 1 4
alcohol en publico?
PSENV2E ¢,Su vecindario tiene pandillas? 2 4
PSENV2F ¢ Su vecindario tiene iluminaciéon 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 trafico pesado? 1 4
PSENV2J ¢En su vecindario hay casa o edificios 1 4
abandonados o en mal estado?
Percepcion de seguridad. Asocia .
PoSS_sum PSENV2A B.C.D.E.G.H.J 63 Continuo
PSENV3A ¢,Qué tan a menudo ve vecinos 0 amigos 1 4
hablando?
PSENV3B ¢ Qué tan a menudo ve a sus vecinos cuidarse 5 4
mutuamente?
PSENV3C ¢ Qué tan a menudo ve a sus vecinos estando 1 4
atentos mutuamente?
PSENV3D ¢ Qué tan a_menudo es inseguro para caminar 1 4
su vecindario?
SCS sum Escala de capital social. Asocia PSENV3A, B, C 18 Continuo
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FRIENDS ¢ Cuantos amigos tiene? 1 Continuo
CHILD C'_,Cuantos hijos — biolégicos o adoptados — 1 Continuo

tiene?
BROSIS ¢ Cuantos hermanos(as) tiene? 1 Continuo
NIECESNE ¢ Cuantos sobrinos(as) tiene? 1 Continuo
GCHILD ¢ Cuantos nietos(as) tiene? 1 Continuo
EAM LOVE (;_Se siente amado por hermanos, sobrinos y 3 5
— nietos?
EAM LISTEN Lo _escuchan cuando necesita hablar con 3 5
— alguien?
FAM HELP ¢Ayuda a sus hermanos, sobrinos y nietos? 4 5
FAM_ROLE ¢Juega un pape;l importante en la vida de sus 3 5
hermanos, sobrinos y nietos?
¢, Se siente Util para sus hermanos, sobrinos y
FAM_USEFUL nietos? 3 5
¢ Esta satisfecho con la relacién con sus
FAM_SATISF hermanos, sobrinos y nietos? 3 5
ﬁ(lj\lsscw Calificacién red social de amigos 99 Continuo
sl\lcatw Variable categérica de SN_score_friends
%‘Lrem Calificacién red social de hijos 42 Continuo
SI!]\ILCh”dr Variable categérica de SN_score_children
E\lscﬂ Calificacion red social de familia 16 Continuo
SN cat family | Variable categérica de SN score family
ﬁdSscw Calificacién apoyo social amigos 100 Continuo
?S(xatw Variable categérica de SS_score_friends
irznereCh” Calificacién apoyo social hijos 42 Continuo
SnSLchndr Variable categérica de SS_score_children
i—s score_fam Calificacién apoyo social familia 3 Continuo
SS_cat family | Variable categérica de SS_score_family
ﬁesr score _part Calificacién apoyo social pareja 202 Continuo
p . -
rSS cat_partne Variable categérica de SS_score_partner
_CONFI ¢ Tiene algun confidente? 0 2
LOSS 2 é,Ha perdldE) 1 o més personas cercanas en los 1 5
— Gltimos 2 afos?
Lsli Variable que identifica si un adulto mayor tiene
im X . o 0 2
un espacio de vida restringido
SBP_MEAN Presidn sistélica promedio 2 Continuo
DBP_MEAN Presidn diastolica promedio 2 Continuo
High BP BP >= 140 SBP and/or >= 90 DBP 2 2
HT_severity Nivel de hipertension 2 4
EARLY1 Situacién econémica en sus primeros 15 afios 1 5
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EARLY?2 SEI padre o madre murieron en sus primeros 15 > 6
anos

Father O Ocupamon,de su padre en sus primeros 15 afios 1 5

- en categoria
Mother O O~cupaC|on de su madre en sus primeros 15 1 6
- afos en categoria

EARLY5 Salud en sus primeros 15 afios 3 5

EARLY6A Nefritis en sus primeros 15 afios 1 4

EARLY6B Hepaititis en sus primeros 15 afios 1 4

EARLY6C Sarampion en sus primeros 15 afios 1 4

EARLY6D Tuberculosis en sus primeros 15 afios 2 4

EARLY6E Fiebre reumatica en sus primeros 15 afos 2 4

EARLY6F Asma en sus primeros 15 afos 1 4

EARLY6G Bronquitis crénica en sus primeros 15 afios 1 4

EARLY7 C',C_:onfmado mas de 1 mes en una cama en sus > 4
primeros 15 anos?

EARLYS8 ¢ Estuvo hambriento en sus primeros 15 afos? 1 4

EARLYO JEnsu mfanma sus padres no tuvieron trabajo 5 4
por mucho tiempo?

EARLY10 ¢En su infancia sus padres tuvieron problemas 4
de droga o alcohol?

EARLY11 ¢En su infancia sus padres se divorciaron? 6

EARLY12 JEnsu mfanma_ presencio violencia fisica entre 4 4
sus seres queridos?

EARLY13 ¢En su infancia alguien cercano abuso de > 4
usted?

Econ chi Numero de adversidades econdémicas en la Variable categoérica de

— infancia EARLY1,8y9
. , . . . : Variable categoérica de

Soc_chil Numero de adversidades sociales en la infancia EARLY10, 12 y 13

CC1 Salud autoreportada 1 | 7

SRH Variable categorica de CC1

cco {,I-_|a perdido mas de 5k sin intensién en los 1 4
ultimos 12 meses?
¢SAlguna vez le dijeron que tenia la presion

CC3 . - 1
alta/hipertension?

CC4 SAlguna vez le dijeron que tenia diabetes? 1

ccs SAlguna vez le dijeron que tenia cancer o un 1 4
tumor maligno?

cCé SAlguna vez,le_ dijeron que tenia enfermedad 1 4
pulmonar cronica?

ccy ¢Algu[1a vez le dijeron que tenia problemas de 1 4
corazon?

ccs ¢Alguna vez le dijeron que tenia una trombosis 1 4
0 un derrame cerebral?

CC9 ¢Alguna vez le dijeron que tenia osteoartritis? 2 4

CC10 ¢Alguna vez le dijeron que tenia osteoporosis? 1 4

CHRON Numero de enfermedades crénicas CC3-10 1 Continuo

MED ¢ Tomé medicamentos en las Ultimas dos 4 4
semanas?

MED1 Primer medicamento prescrito por médico
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MED2 Segundo medicamento prescrito por médico

MED3 Tercer medicamento prescrito por médico

MED4 Cuarto medicamento prescrito por médico

MED5 Quinto medicamento prescrito por médico

MED6 Sexto medicamento prescrito por médico Variables que requieren un

MED7 Séptimo medicamento prescrito por médico tratamiento especial para

OVERMED1 Primer medicamento auto prescrito convertirse en categoricas.

OVERMED2 Segundo medicamento auto prescrito

OVERMED3 Tercer medicamento auto prescrito

OVERMED4 Cuarto medicamento auto prescrito

OVERMEDS5 Quinto medicamento auto prescrito

MED HT Consume medicamentos anti-hipertensos 1 2

MED DM Consume medicamentos anti-diabéticos 1 2

MED AHS Consum_e medicamentos ansioliticos, sedantes 7 >

— 0 hipnoéticos

MED ADP Consume medicamentos anti-depresivos 7 2

MED_ AEP Consume medicamentos analgésicos 7 2

vmerge Variable categérica de MED AHS, MED ADP y MED AEP

CESD1 item 1 prueba de depresion 1 4

CESD2 item 2 prueba de depresion 1 4

CESD3 item 3 prueba de depresion 1 4

CESD4 item 4 prueba de depresion 2 4

CESD5 item 5 prueba de depresion 1 4

CESD6 item 6 prueba de depresion 1 4

CESD7 item 7 prueba de depresion 1 4

CESD8 item 8 prueba de depresion 1 4

CESD9 item 9 prueba de depresion 1 4

CESD10 item 10 prueba de depresion 2 4

CESD11 item 11 prueba de depresion 1 4

CESD12 item 12 prueba de depresion 1 4

CESD13 item 13 prueba de depresion 2 4

CESD14 item 14 prueba de depresion 2 4

CESD15 item 15 prueba de depresion 2 4

CESD16 item 16 prueba de depresion 2 4

CESD17 item 17 prueba de depresion 2 4

CESD18 item 18 prueba de depresion 2 4

CESD19 item 19 prueba de depresion 3 4

CESD20 item 20 prueba de depresion 2 4

SUM cesd Calificacién total de CESD 0-60 2 Continuo

D CESD Variable categorica de SUM cesd

VISION1 (;l_JtiIiza gafas o lentes de contacto para ver de > 4
lejos?

VISION3 JEn Io_s Gltimos 12 meses ha recibid,o > 4
tratamiento de un oftalmologo u optémetra?

E CORREC Calificacion 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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¢ Ha consumido drogas como cocaina, éxtasis,

DRUGS3 3 3
bazuco u otras?
ALCOHOL1 ¢ Con qué frecuencia consume alcohol? 2 8
LCT Calificaciéon cognitivo Leganés 0-32 4 Continuo
D LCT Positivo para demencia =<22 4 2
LCT orie Recodificacion LCT 1-8 0 Continuo
LCT reco Recodificacion LCT 9-14 3 Continuo
LCT reca Recodificacion LCT 15-20 3 Continuo
LCT reme Recodificacion LCT 21-26 3 Continuo
LCT recO Recodificacion LCT 27-32 3 Continuo
AUHCI JLa u_Iu_rpa vez que requirié asistencia médica, 1 5
la recibio?
AUHC3 ¢ Tiene un servicio médico regular? 2 2
AUHC5 ¢ Cuantas veces fue al doctor en el Gltimo afio? 2 Continuo
NAGI1 ¢ Tiene dificultades para subir 10 escalones sin > 5
descansar?
NAGI1A ¢Utiliza algan tipo de ayuda para subir 1 4
escaleras?
NAGI2 ¢ Tiene dificultades para caminar 5 cuadras (400 > 5
metros)?
NAGI2A ¢Utiliza algan tipo de ayuda para caminar 5 1 4
cuadras?
NAG ¢ Tiene dificultades de subir escaleras o caminar > >
5 cuadras?
score_mat sf | Video para medir la movilidad de un adulto 0 Continuo
ADL1 ¢T|gne_C§|f|cuItades para caminar en una 3 5
habitacion?
ADL1A <;Ut|_l|za_ filgun dispositivo para caminar en una 5 4
habitacion?
ADL1C g,AIgwe_r] lo ayuda para caminar en una 1 4
habitacion?
ADL2 ¢ Tiene dificultad para vestirse? 1 5
ADL2A ¢Alguien lo ayuda a vestirse? 5 2
ADL3 ¢ Tiene dificultades para bafarse? 2 5
ADL3A ¢ Utiliza algun tipo de dispositivo para bafarse? 1 4
ADL4 ¢ Tiene dificultades para comer? 1 5
ADL4A ¢Alguien lo ayuda a comer? 1 4
ADLS g,T|en.e dificultades para levantarse de la cama o 5 5
una silla?
ADLSA ¢ Utiliza algun t_lpo de dispositivo para levantarse 1 4
de la cama o silla?
ADL6 ¢ Tiene dificultades de usar el bafio? 2 5
ADLGA ¢U~t|l|za algun tipo de dispositivo para usar el 5 4
bafo?
FALL1 item 1 FES-I 3 4
FALL2 item 2 FES-I 1 4
FALL3 item 3 FES-I 2 4
FALL4 item 4 FES-I 1 4
FALL5 item 5 FES-I 1 4
FALL6 item 6 FES-I 1 4
FALL7 item 7 FES-I 1 4
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FALL8 item 8 FES-I 1 4
FALL9 item 9 FES-I 2 4
FALL10 item 10 FES-| 2 4
FALL11 item 11 FES-| 1 4
FALL12 item 12 FES-| 1 4
FALL13 item 13 FES-| 1 4
FALL14 item 14 FES-| 1 4
FALL15 item 15 FES-| 1 4
FALL16 item 16 FES-I 2 4
FES sum FES calificacién total 6 Continuo
Ir:nES_faIIconce FES-I en 3 categorias 6 3
FALL17 ¢ Ha sufrido una caida en el ultimo afio? 2 4
E.%.JM—FALL—C Numero de caidas en el Ultimo afio 4 Continuo
SPPB BAL Calificacién SPPB Balance 25 Continuo
SPPB_GAIT Calificacién SPPB Velocidad Marcha 25 Continuo
SPPB CHA Calificacién SPPB Incorporarse silla 25 Continuo
SPPB TOTAL | Calificacion SPPB total 25 Continuo
SPPB_LESST e
HANS Calificacion SPPB < 8 25 2
matPAdone ¢ Desea responder el MAT PA? 0 2
usualPace Caminata usual 3 5
gggﬁlPaceDur Duracién de caminata a velocidad usual 3 Continuo
usualPaceDay | Dias a la semana en que persona camina a

; 3 7
sPerWeek velocidad usual
fastPace Caminata rapida 3 5
foa;stPaceDuratl Duracién de caminata a velocidad rapida 3 Continuo
fastPaceDays | Dias a la semana en que persona camina a 3 8
PerWeek velocidad rapida
Variable que requiere un
leisure Tiempo libre de actividades tratamiento especial para
convertirse en categorica
LOSS HW ¢Ha perdido su pareja en los ultimos 2 afios? 181 2
LOSS SD ¢ Ha perdido algun hijo(a) en los ultimos 2 afos? 181 2
LOSS BS g,~Ha perdido algun hermano(a) en los ultimos 2 181 5
- anos?
LOSS NN g,~Ha perdido algun sobrino(a) en los ultimos 2 181 5
- anos?
LOSS FAM ¢~Ha perdido algun otro familiar en los dltimos 2 181 5
- anos?
LOSS F ¢ Ha perdido algun amigo en los Ultimos 2 afios? 181 2
LOSS PRO ¢~Ha perdido algun profesional en los Ultimos 2 181 5
- anos?
LOSS OTH ¢Ha pe'rdlldo aIgurla otra persona muy cercana 181 5
e en los ultimos 2 afos?
timeNapping Siesta en minutos 10 38
timeSitting Sentado en horas 10 87
LTA Cualquier actividad libre 10 2
LTPA Cualquier actividad fisica en tiempo libre 10 2
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LTSA Cualquier actividad deportiva en tiempo libre 10 2

BEM1 Gentil 2 7

BEM2 Simpatico 2 7

BEM3 Con habilidades de lider 3 7

BEM4 Actuio como lider 2 7

BEM5 Dominante 2 7

BEM6 Tierno 3 7

BEM7 Célido 4 7

BEMS8 Afectuoso 2 7

BEM9 Personalidad fuerte 4 7

BEM10 Defiendo mis propias creencias 2 7

BEM11 Sensible a las necesidades de los deméas 2 7

BEM12 Tomo decisiones facilmente 2 7

Ir:eemenlne_sco Calificacién femenina 5 Continuo

rl\gascullne_sco Calificacién masculina 5 Continuo

DA1 C',T_|ene dinero del que usted decida por si > 4
mismo?

DA2 ¢ Tiene cuenta a nombre propio? 3 4

DA3 ¢Usted opera la cuenta? 7 4

DA4 Si la esposa trabaja, el esposo deberia ayudar 2 3

DA ¢Una mujer casada tiene permitido trabajar 5 3
fuera de casa?

DAG ¢Las decisiones importantes en una familia las 5 3
toma el hombre?
¢La mujer tiene el derecho de dar su opinion

DA7 . 3 3
cuando esta en desacuerdo con el esposo?

VICTIML ¢~Ha sido insultado por un extrafio en el Ultimo 4 5
ano?

VICTIM2 ¢~Ha sido robado por un extrafio en el dltimo 4 5
ano?

VICTIM3 ¢~Ha sido atacado por un extrafio en el dltimo 5 5
ano?

HITS1 ¢Alguna vez un familiar le grit6 o maldijo? 1 5

HITS2 ¢Alguna vez un familiar le insult? 1 5

HITS3 g,AIguna vez un familiar le amenazé con 1 5
lastimarlo?

HITS4 ¢Alguna vez un familiar lo lastimo fisicamente? 1 5

HITS5 ¢JAlguna vez su pareja le gritd o maldijo? 1 5

HITS6 ¢JAlguna vez su pareja le insulté? 1 5

HITS7 (;Alguna vez su pareja le amenazé con 1 5
lastimarlo?

HITS8 ¢Alguna vez su pareja lo lastimé fisicamente? 1 5

HITS9 SEn I_Qs tltimos 6 meses un familiar le grité o 1 5
maldijo?

HITS10 ¢En los Gltimos 6 meses un familiar le insult6? 1 5

HITS11 JEn Ios_ult|mos 6 meses un familiar le amenazé 1 5
con lastimarlo?

HITS12 ¢En los dltimos 6 meses un familiar lo lastimo 1 5

fisicamente?
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HITS13 JEN I_Qs Ultimos 6 meses su pareja le grité o 1 5
maldijo?
HITS14 ¢En los Gltimos 6 meses su pareja le insulté?
HITS15 JEN Ios.ultimos 6 meses su pareja le amenazé 1 5
con lastimarlo?
HITS16 QEn los Ultimos 6 meses su pareja lo lastimé 1 5
fisicamente?
FM ever psy | Recodificacion HITS1-3 de violencia psicolégica 1 2
FM_ever phy [ Recodificacion HITS4 de violencia fisica 1 2
P_ever psy Recodificacion HITS5-7 de violencia psicoldgica 1 2
Recodificacion HITS9-11 de violencia
FM_6mo_psy S 1 2
psicol6gica
Recodificacion HITS13-15 de violencia
P_6mo_psy S 1 2
psicol6gica
GRIP_MAX Maxima fuerza en KG 25 Continuo
WEIGHT Peso en Kilogramos 0 Continuo
HEIGHT Altura en centimetros 0 Continuo
BMI indice de masa corporal 0 Continuo
WAIST Cintura en centimetros 0 Continuo
Abdominal Obesidad abdominal 0 2
TCL_mgd| TCL Colesterol en mg/dl 17 Continuo
TCL cat TCL Colesterol en 3 categorias 17 3
HDL mgdl HDL Colesterol en mg/dl 17 Continuo
HDL cat HDL Colesterol en 3 categorias 17 3
ratio_cat Total HDL colesterol en 2 categorias 17 2
high nonHDL [ Alto no-HDL colesterol en 2 categorias 17 2
-r;”g%l?/ce”des— Triglicéridos en mg/dl 17 Continuo
Trigl cat Triglicéridos en 4 categorias 17 4
HbAlc Porcentaje HbAlc 17 Continuo
Albumin Albumina en g/l 17 Continuo
CRP Proteina C-reactivo en mg/| 17 Continuo
CRP cat Proteina C-reactivo en 4 categorias 17 4
Hemoglobine Hemoglobina en g/l 17 Continuo
IL6 _pgml Interleucin en pg/ml 54 Continuo
IL6 cat Interleucin en 4 categorias 54 4
MetS HDL Sindrome metabolico. Bajo HDL. 17 2
MetS BP Sindrome metabdlico. Alto BP. 2 2
lc\)/lvstS_HbAlc_I Sindrome metabdlico. Bajo HbAlc. 17 2
rl\]/iIg:]S_HbAlc_ Sindrome metabolico. Alto HbAlc. 17 2
MetS 1 Sindrome metabdlico. HbAlc>=5.7 18 2
MetS 2 Sindrome metabdlico. HbAlc>=7 17 2
Recodificacion diabetes. Autoreporte,
DM_3var medicamentos o HbAlc>=6.5 i 18 2
fram lab Framingham version LAB 19 Continuo
fram_office Framingham version oficina 2 Continuo
weightloss !’tem 1 Fragilidad: Pérdida de peso no 1 5
intencional en ultimo afio
fatigue item 2 Fragilidad: CESD7 y/o CESD20 >2 2 2
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x:ﬁng_ﬂme_ Fragilidad: Caminata usual mas rapida 0 Continuo
item 3 Fragilidad: menos de 60 minutos de

physact . 3 2
caminata por semana

walkspeed Iltem 4 frag|l|daq: Velocidad mas baja. Quintil por 26 5
sexo, altura y ciudad

grip item 5 Fragilidad: fuerza de agarre 25 2

frailty Fragilidad 0-5 31 5

frailty_cat Fragilidad en 3 categorias 31 3
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C. Anexo: Cuestionario de
validacion de resultados

A continuacion, 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.

Informacién personal

Nombre

Profesion

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 analisis 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 analisis longitudinal realizado
con el espacio de vida?

5. ¢Considera que el analisis implementado fue correcto? Argumente su respuesta.

6. Comentarios, sugerencias y/o recomendaciones:

iGracias por su participacion!
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