


Facultad de Ingenieria

INGENIERIA INDUSTRIAL

Trabajo de Grado — Primer Semestre 2019

Pontificia Univ

JAVERL

ersidad
NA

Trabajo de grado en modalidad de aplicacion

Disefio de un aplicativo para la identificacion del estado de
riesgo biopsicosocial en madres gestantes

Maria Alejandra Alvarez®C | Daniel Andrés Buitrago®® , Maria Fernanda Roa®C,
Juan José Tapia®®

Camilo Ernesto Martinez®¢

) ®Estudiante de Ingenieria Industrial
Profesor, Director del Proyecto de Grado, Departamento de Ingenieria Industrial
“Pontificia Universidad Javeriana, Bogot4, Colombia

Summary

Fetal death in Colombia is considered a problem of high impact on public health, because it affects the health of the
mother and produces emotional effects for her and her family. Over the years, different studies have been carry out that
have shown that biopsychosocial factors have an impact on fetal death and that it is of vital importance to treat them
throughout pregnancy. This work seeks to create a predictive model that identifies these variables and allows early
identification of such negative conditionsin the health of the mother. Use the Auto Machine Learningmodeling methodto
agilely develop models similar to classification problems. For this, a Python tool called TPOT was implemented, which
automatically creates and optimizes the automatic learning pipes through genetic programming, to find the best
parameters and sets of algorithms. For the development of the model, the databases of birth and fetal deaths of DANE
were used, from 2007 to 2016, and the result was Gradient Boosting, which showed as a result an accuracy of 80.7%.
Finally, to identify the biopsychosocial risk status in mothers who periodically attend to prenatal control, an application
was developed that works through an interface, which allows the doctor to know if the mother presents a risk or not.

Palabrasclaves: Biopsychosocial risk, Auto Machine Learning, TPOT, genetic programming, Gradient Boosting.

1. Justificacidn y planteamiento del problema

Segun la Organizacion Mundial de la Salud, la muerte fetal es la defuncién del producto de la concepcion
antes de suexpulsion o extraccioncompletadel cuerpo de la madre, independientemente de la duracion del
embarazo. (DANE, 2017). La muerte del feto y del recién nacido, estan asociadas a diversos factores
relacionadosalos genes y al entorno de la madre (Huiza, Pacora, Ayala & Buzzio, 2003). Debido a esto, el
analisis del proyecto serealizard sobre riesgos queabarcan factores biologicos, psicolégicos y sociales que
afectan el procesode gestacion. Estos sedenominan: riesgos biopsicosociales. Cuando la paciente presenta
dichos riesgos durante el embarazo, puede desencadenar en ella altos niveles de estrés y ansiedad de forma
continua, ocasionando complicaciones en suproceso prenatal en aspectos como: aumento de la resistencia
vascular, resistencia a la insulina, produccion de citosinas proinflamatorias, entre otros. Causando finalmente
preclamsia, parto prematuro, bajo peso o, en la peor circunstancia, muerte fetal (Herrera, Ersheng,
Shahabuddin, Lixia, Wei, Faisal, Barua, & Akhtner, 2009).



En Colombia, la muerte fetal es considerada un problema de alto impacto en la salud publica, donde los
riesgos biopsicosociales sonfactores que influyen en sudesencadenamiento. Esto para las madres, ademas de
presentar implicaciones en su salud, le genera efectos emocionales asociados al duelo posterior de la pérdida.
Segun las estadisticas vitales del DANE, para el 2016 se reportaron 223.078 muertes de las cuales 48.619
fueron fetales, lo que representa un 21,57% de la totalidad. Para el primer semestre de 2017, ya se llevaban
registradas 132.504 muertes de las cuales 29.388 fueron muertes fetales (DANE, 2017). En la ciudad de
Bogotd, paraelafio 2016, se presentaron 9893 muertes con esta patologia. Con lo anterior se evidencia que la
muerte fetal es representativa dentro de los indicadores de mortalidad en Colombia.

Anivelnacional, el ministerio de salud colombiano ha desarrollado diferentes sistemas y herramientas para
reducir la mortalidad fetalen relacion con factores biopsicosociales, como guias de practica clinica para la
prevencion, detecciéon temprana y tratamiento de las complicaciones de embarazo, parto o puerperio
(Ministerio de Salud, 2013). Las guias de practica clinica se implementan dentro del control prenatal al que
estasujeta la madre durante su embarazo. Este control es el conjunto de actividades que se realizan en la
mujer embarazada con el objetivode lograr su buena salud, el desarrollo natural del feto y un recién nacidoen
Optimas condiciones a nivel fisico, mental y emocional (Colombiana de Salud, 2016).

En Colombia, el control prenatal parte de una consulta de inscripciéne identificacion de la gestante, seguido
de una consulta de primera vez, la cual evalia las condiciones de salud de la madre. Su propésito es
identificar los factores de riesgo biopsicosociales y enfermedades propias de la gestacion y tiene una duracion
de 40 minutos. Posterior a esto, la madre debe asistir a consultas de seguimiento, mensualmente hasta la
semana 36y luego cada 15dias hastaeldia del parto, estas tienen una duracién de 20 minutos (Colombiana
de Salud, 2016). Debido a que en la consulta de seguimiento se deben realizar revisiones tanto fisicas como
biopsicosociales, el tiempo estimadode la consultadeberia ser suficiente para brindar un diagnoéstico integral.
Sin embargo, lamayoria de las EPS delrégimen contributivo y subsidiado, no cumplen con este tiempo ya
que las citas no duran mas de 15 minutos. Esto debidoa que eltiempo genera uncosto representativo dentro
de la institucién, poniendo a los médicos en el grave riesgo del error médico con las correspondientes
consecuencias adversas para la salud del paciente (Aguirre & VAzquez, 2016).

Se debe tener en cuenta, segun la informacidn anteriormente mencionada, la importancia de identificar de
manera correctay adecuadatodos los factores de riesgo que pueda presentar la madre, sin dejar de lado los
riesgos biopsicosociales. Ya que unaalteracion bioquimica no siempre setraduceen enfermedad, esta aparece
por la interrelacion de diversas causas, no solo moleculares, sino también psicologicas y sociales. Es decir,
que de las alteraciones biopsicosociales pueden derivarse diferentes enfermedades y por esto deben tratarse
con lamisma importancia. Las variables de indole psicosocial suelenser importantes a la hora de determinar
la susceptibilidad, gravedady cursodel padecimiento mas bioldgico que pudiera considerarse (Borrell, 2002).

Por lo anterior, el proposito del proyecto es desarrollar un aplicativo que permita identificar el estado de
riesgo biopsicosocial en las madres que asisten peridédicamente al control prenatal, utilizando un conjunto de
técnicas de mineria de datos que permiten la detecciénde informaciénprocesable de un volumen grande de
informacidn mediante un andlisis matematico paradeducir los patronesy tendencias que existenen los datos.
(Microsoft, 2017).

A partir de lo anterior se procede a realizar la siguiente pregunta de investigacion: ¢Como disefiar un
aplicativo por mediode un modelo predictivo, parala identificacion del estado de riesgo biopsicosocial en
madres gestantes que asistan a controles prenatales?



2. Antecedentes

En los Gltimos afios se ha presentadoun gran crecimiento en el uso de técnicas de mineria de datos, para la
identificacion de factores médicos dentro de una poblacién, que permiten mejorar la precision de los
diagnosticos y/o laanticipacion de posibles riegos en la salud publica. Adicional a esto, se han vinculado
nuevas herramientas para la solucion de problemas predictivos. Porejemplo, Forbes destaca en su listado de
las 5 innovaciones mas importantes del 2018, el uso de Machine Learning para el andlisis de datos ya que
permite abordar los problemas eficientemente y de una manera mas simple, flexible y personalizada en
comparacion a los procesos normalmente utilizados en el andlisis de datos (Forbes, 2018). A lo largo de los
Gltimos afios, elusode Machine Learningha tenido mayor relevancia. A pesar de seranteriormente conocida,
se halogrado unusomas intensivoy evolucionado, ya que los costos de implementacion sehan disminuido y
se tiene mayor acceso a la informacion. (Managment Solutions, 2018)

Teniendo en cuenta las ventajas que nos ofrecen estas metodologias para la solucion de problemas de
clasificacidn, se realizd unarevision a casos deestudios aplicados en el sector de la salud que se resumen a
continuacion:

Tablal. Antecedentes.

Autores Factores Resumen
Técnica: Mineria de datos mediante redes neuronales, arboles de
decisiones y métodos bayesianos

Resultados: Mejor resultado mediante redes neuronales artificiales con

(Ayoub, 2014) Parkinson y una precision del 90,76%, con respecto a arboles de decisidon que logro el
yous, enfermedades 80.51%y métodos bayesianos 69.23%.
tumorales

Conclusiones: Mejor técnica para predecir este tipo de enfermedades
segun las variables y datos del estudio fue redes neuronales artificiales.

Técnica: Primera fase: Algoritmo de inteligencia artificial con técnicas de
clasificacién Naive Bayes y arboles de decision. Segunda Fase: Machine
learning con técnicas como Redes Neuronales Artificiales, Naive Bayes y
Arboles de Decision

Resultados: Primera fase: Efectividad del 91% en comparacion con el

diagnostico clinico. Segunda Fase: Precision del 93% para redes
(Mosquera, Parra, Psicosociales neuronales artificiales, 86% para Naive Bayes y 90% para arboles de
Castrillon, 2016) decision.

Conclusiones: Al utilizar algoritmos genéticos, se logra hallar el 6ptimo
global y se logra ser més eficiente en comparacién asolo aplicar técnicas
de mineria de datos tradicionales para clasificar el grado de riesgo
psicosocial.

Técnica: Machine learning, técnicas utilizadas: Naives Bayes, Functions
Logistic, Lazy IBK, TreesJ48, Multilayer Perceptron, Trees AD T ree

Resultados: Mejor resultado en primera instancia no supero el 67%. Dado

(Hem4ndez esto a partir de un Algoritmo genético se buscd una combinacion de

Hipertension aterial  clasificadores que mejoro en un 73% la exactitud del sistema
Morales, Casas,

Pérez, Gonzdlez, en nifos multiclasificador.

Rodriguez, 2015) Conclusiones: Se concluyé que utilizando 6 clasificadores de manera

individual no se logra alcanzar la maxima medida de exactitud mientras

que, al usar un Algoritmo Genético, se obtiene un multiclasificador que
logra mejorar en un 6% la clasificacién anterior.




Machine learning
para la prediccion
de la sensibilidad de

(Menden, lorio,
Garnett lss cdlulas
MeD ermott cncerosas a

Farmacos basados
en propiedades
gendmicas y
quimicas.

Benes, Ballester,
Rodriguez, 2013)

Técnica: Machine learning, técnicas utilizadas: Random Forest.

Resultados: Los modelos predijeron los valores de IC50 en una validacion
cruzada y en una prueba ciega independiente con coeficiente de
determinacion R2 de 0.72y 0.64 respectivamente. Ademas, los modelos

fueron capaces de predecir con una precisin comparable (R2 de 0.61)
IC50 de lineas celulares de un tejido no utilizado en la etapa de

entrenamiento.

Conclusiones: Se concluyd que los modelos pueden ser utilizados para
optimizar el disefio experimental de pruebas de deteccion de células

cancerigenas al farmaco mediante la estimacién de una gran proporcion de
valores IC50 faltantesen lugar de realizar medicién experimental.

Fuente: Creada por los autores.
3. Objetivos

Objetivo General

Disefiar un aplicativo queidentifique el estado de riesgobiopsicosocial en madres gestantes que asisten
acontroles prenatales.

Objetivos especificos

Reconocerelcontexto del problemay las necesidades del desarrollo del proyecto.

Identificary analizar informacion de bases de datos asociadas a muertes fetales.

Detectar las variables biopsicosociales relevantes asociadas al problema.

Clasificar el estadode riesgo biopsicosocial de las madres gestantes aplicando técnicas de mineria
de datos para un modelo predictivo.

. Diseflarun aplicativo para el area de ginecologia y obstetricia en una institucion hospitalaria.

f. Evaluarla solucion propuestaen unamuestra de madres gestantes queasistan a controles prenatales.

o ooy

4. Metodologia

Para el desarrollo del proyecto, se implemento la metodologia Cross Industry Standard Process for Data
Mining (CRISP-DM). Est& proporciona una descripcion normalizada del ciclo de vida de un proyecto
estandar de analisis de datos, de forma analoga como sehaceen los modelos de ciclo de vida de desarrollo de
software (Villena, 2016). A continuacion, se evidencia paso a paso el desarrollo de esta metodologia:

4.1. Entender los datos

Parael desarrollo de la problematica, se seleccionaron las bases publicadas por el DANE desde el
afio 2007 hasta el 2016, las cuales proporcionan datos de natalidad y mortalidad fetal publicados
anualmente, especificamente contienen 41 variables para nacimientos y 57 para muerte fetal. Cabe
resaltar que las estadisticas de defunciones fetales y de nacimientos, se obtienen a partir de la
informacién provenientede los certificados de defunciony de nacidos vivos, diligenciados en medio
fisico o digital, por médicos y personal de salud autorizado. (DANE, 2017)



4.2.Preparar los datos
4.2.1.Seleccion de la muestrade entrenamiento

Para darcomienzo con la preparacion de los datos, seseleccionaron 18 bases del DANE (9 de nacimientosy 9
de muertes fetales). Posteriora esto, para dar tratamiento a los datos, fue necesario consolidar la informacién
en una Unica base de datos. En un principio, como criterio de unificacion, se identificaron las variables
comunes en las bases de datos (muertes fetales y nacimientos), para luego analizar la proporcion de los datos
de cada acontecimiento, y se determind que por cadadiez nacimientos sepresentaba una muerte fetal. Con el
fin de mejorar el entrenamiento del modelo que seconstruiria en fases posteriores, se modificé la proporcion
de los acontecimientos teniendoen cuentaunarelacionlal, es decir, por cada caso de nacimiento habria una
muerte fetal. Para realizar dicha seleccionen la basede datos de nacimientos, se seleccionaron aleatoriamente
los datos conelfin de eliminar posibles sesgos quese pudiesen presentar al tomar los datos arbitrariamente.

En resumen, se tomaronen promedio 90.000 registros en total por afio, distribuidos en 50.000 registros de
nacimientos y 40.000 de muertes fetales para un total de 816.354 registros aproximadamente.

4.2.2.Preprocesamiento

Unavezobtenida la base de datos unificada, se procedio a hacer una limpieza de los datos que se resume a
continuacion:

» Valores perdidos: En las variables categoricas, se presentaban datos que no contenian
informacion relevante, es decir, se mostraban de forma indeterminada. Para esto, se
procedio6 a eliminar dichos datos y reemplazarlos por espacios vacios.

» Imputaciénde valores: Sila variable era de tipo escalar, se procedié a realizar un promedio,
el cual obtiene el valor con mayor peso y mayor relevancia, para reemplazarlo por los
espacios indeterminados o vacios.

4.2.3.Seleccion de las variables

A partir de los registros obtenidos, se procedi6 a seleccionar las variables que fueran relevantes para el
modelo. Se utilizaron dos métodos para dichaseleccion: El primero, consistio en eliminar las variables que no
contenian mayor cantidad de informacion, es decir, que mas de la mitad de sus datos fueran celdas vacias.

Unavezobtenidas las variables finales (Ver Tabla 2), se procedi6 a realizar una investigacion profunda por
medio de revision bibliografica sobre la justificacion correspondiente al uso de cada variable dentro del
modelo (Ver anexo #1). Adicionalaesto, por medio de las investigaciones, se encontraron nuevas variables
asociadas al estado de riesgo biopsicosocial que se podian agregar al modelo.

Tabla2. Descripcion de las variables®.

DESCRIPCION DELAS VARIABLES FINALES
No. Tipo Nombre de la variable Fuente Descripcion
1 NOMBRE DPTO Base de datos rl:léncwgre del departamento donde sucedié el
Social L L
Creada por los Nombre del municipio donde sucedio el
2 MUNICIPIO
autores hecho

1 . . . . N
Dentro de la informacion de la tabla, se entiende “ hecho” como: Nacimiento fetal o muerte fetal.



3 ALTITUD_MNCP Creada poros 1 Atitd del municipio
autores
4 RES_MADRE Base de datos Area de residencia habitual de la madre
5 SEGURIDAD SOCIAL Base de datos Seguridad Social de la madre
6 IDCLASADMI Base de datos EPSde la madre
7 NIVEL EDUCATIVO Base de datos Nivel educativo de la madre
8 UTCURMAD Base de datos Ultimo afio cursado por la madre
9 RANKING Crea;iu?of)ec;r los Ranking de la EPS de la madre
10 MES Base de datos Mes en el que sucedi6 el hecho
11 DESARROLLO_DEP Cread? por los Desarrollo del departamento
autores
12 REGION Creai?o?ec;r los | Regi6n en la que sucedi6 el hecho
13 TIPO_EMBARAZO Base de datos Tipo de embarazo de la madre
1 TEMPO_GESTACION Base de datos 'rl]'eiihmopo de gestacion hasta que sucedio el
15 EDAD_MADRE Base de datos Edad de la madre
16 N HIJOSV Base de datos NUmero de hijos vivosde la madre
17 o, N HIJOSM Creada por los NUmero de hijos muertosde la madre
Psicoldgica atores
18 ESTADO_SENTIMENTAL Base de datos Estado sentimental de lamadre
9| NA ACONTECIMIENTO Crea;ju?ofeosr 105 | Muerte Fetal: 1, Nacimiento: 0

Fuente: Creada por los autores.

4.2.4.Construccion de las variables

Teniendoen cuenta que el modelo a construir depende de la calidad de las variables, se realizé un analisis
descriptivo y estadistico, conel fin de evaluar la calidad de cada unade ellas. A continuacion, se presentan las

metodologias utilizadas para la construccion de las variables:

Frecuencia: Realizando unanalisis de frecuencia en todas las variables, seidentifico que en las

variables: Estado sentimental, Nivel educativo y Edad de la madre, ciertos intervalos de clase de
cadauna de estas no representaban un porcentaje significativo dentro de los datos, es decir, no
superaban el 5% de la cantidadtotal de datos. Es poresto que se agruparon dichos intervalos de tal

manera que pudieran ser representativos dentro de la variable:

Tabla3. Resumen del agrupamiento de las clases.

Frecuenciavariable

Agrupamiento de las clases

400000
300000
200000

100000

EDAD DE LA MADRE

400000
300000

200000

EDAD DE LAMADRE

__ 5% Datos

100000

0

AGRUPAMIENTO EDAD DE LA MADRE

De 10aDe 15a De20a De25a De 30a De 35a Masde
14 afos 19 afios 24 afios 29 afos 34 afos 39afios 40 afios

EDAD MADRE 5% Datos




ESTADO SENTIMENTAL AGRUPAMIENTO ESTADO SENTIMENTAL
300000 300000
250000 250000
200000 200000
150000 150000
100000 100000
50000 I 1 50000
0
0 | [ —— |
© = = . s
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= > = < S « bl
£ o 3 g E s
’ a g gz
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w
ESTADO SENTIMENTAL 5% Dis ESTADO SENTIMENTAL 5% Datos
NIVEL EDUCATIVO AGRUPAMIENTO NIVEL EDUCATIVO
300000 250000
250000 200000
200000 150000
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100000 100000
50000 1 . ; : 50000
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Fuente: Creada por los autores.

Weight of Evidence (WOE): Se identificd que la variable Hijos muertos presentaba clases con poca
significancia en datos en comparacidn con otras clases de la misma variable. Es decir, los datos
agrupados no superaban mas del 5% de los casos registrados (Ver Grafica 1), es por esto que se
determind que la variable era sensible a agrupaciones de clases entre los intervalos 3 al 15. Sin
embargo, dado que mas del 80% de los datos se concentraban en las categorias 0, 1y 2, se
implementd Weight of evidence (Ver Imagen 1), que es una razon entre las proporciones de datos
buenos y malos en cada clase. (Nieto, 2010)

Imagen 1. Ecuacion WOE
= Distribucién de buencs en el atributo j de la caracteristica i

Il

Distribucién de malos en el atributo j de la caracteristica i

Pb;
100 -1 =
& (Pmu)
100 - In ( i '"') :
mi; - b;

Fuente: (Nieto, 2010)

Cuando se obtienen valores negativos de WOE, significa que setienen proporciones altas de datos
malos sobre los buenos. Alobservar la Gréfica 2, los datosdel 1al 15 presentanun WOE de valores
negativos, mientras que la etiquetade cero hijos muertos es la inica que representaun valor positivo.




Lo anterior lleva a convertir la variable escalar en una categérica para clasificarla como: madres
con antecedentesy sin antecedentes de hijos muertos.

Grafica 1. Frecuencia de lavariable Hijos Muertos. Grafica 2. WOE de lavariable Hijos Muertos.
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Fuente: Gréficas creadas por los autores.

4.3. Modelo

Parael desarrollo del modelo, se utilizaron las siguientes variables:

Tabla4. Variables utilizadas para el modelo.

VARIABLES PARA EL MODELO
No. Tipo Nombre de la variable Fuente Descripcion
1 RES_MADRE Base de datos Avrea de residencia habitual de la madre
2 SEGURIDAD SOCIAL Base de datos Seguridad Social de la madre
3 NIVEL EDUCATIVO Base de datos Nivel educativo de la madre
4 ULTCURMAD Base de datos Ultimo afio cursado por lamadre
ALTITUD MNCP Creada por los _ o
5 N autores Altitud del municipio
Social Creada por los
6 RANKING autores Ranking de la EPS de la madre
7 MES Base de datos Mes en el que sucedi6 el hecho
DESARROLLO DEP Creada por - los
8 - autores Desarrollo del departamento
Creada por los
9 REGION autores Region en la que sucedi6 el hecho
10 Bioldgica TIPO_EMBARAZO Base de datos Tipo de embarazo de la madre
11 EDAD_MADRE Base de datos Edad de la madre
12 | Psicoldgica| ESTADO_SENTIMENTAL Base de datos Estado civil de la madre
Creada por los
13 N/A ACONTECIMIENTO autores Muerte Fetal: 1, Nacimiento: 0

Fuente: Creada por los autores.



4.3.1. Seleccion de la metodologia

El aprendizaje automatico o también conocido como “Machine Learning”’, es un método de andlisis de datos
involucrado con la Inteligencia Artificial, que crea sistemas que identifican patrones dentro de una gran cantidad de
datos, para luego tomar decisiones (SAS, 2018). Funciona de tal manera que el sistema aprende algoritmos, siendo
capaz de predecir o clasificar comportamientos futuros. Sin embargo, uno de los desafios de esta metodologia
consiste en disefiar tuberias de aprendizaje automaticas efectivas, ya que requiere una gran cantidad de recursos,
conocimientos e inversion de tiempo para comparar los resultados de distintos modelos.

En respuesta a este desafio, desde el afio 2015 se ha venido desarrollando un aprendizaje automatico
automatizado “Auto Machine Learning” (Olson, Moore, 2016), que consiste en tomar datos de entrenamiento
con unafuncion objetivo definida e iteraratravés de combinaciones de algoritmos y funciones, para luego
seleccionarautomaticamente el mejor modelo y asiobtener el mejor resultado. (Microsoft, 2018) Por ende, el
objetivo delaprendizaje automatico automatizadoes hacer que el aprendizaje automatico sea mas accesible
(Ver Imagen 2), al generar automaticamente un flujo de andlisis de datos que puede incluir el
preprocesamiento de datos y la seleccion de caracteristicas (Olson, Moore, 2019).

Imagen 2. Funcionamiento del aprendizaje automatico automatizado.

"
::- Dataset —
| 4 4}

AN B Optimization — L{g} >
I_|~|>|_>| 11} Metric

Automated Machine Learning
Machine Learning Model

Constraints
(Time/cost)

Fuente: (Microsoft, 2018)

Teniendo en cuenta lo anterior, para el proyecto se utilizard la metodologia AutoML para automatizar
modelos de aprendizaje supervisado de clasificacion y operadores de preprocesamiento. A lo largo de este
capitulo, se explicara el proceso mediante el cual los algoritmos de aprendizaje automatico automatizado,
pueden seleccionarse, aplicarse y evaluarse para el problema.

4.3.2. Seleccion del algoritmo

Para el desarrollo del problema fue necesario definir la herramienta adecuada para la ejecucién del
aprendizaje automatico automatizado a traves de Python. Para esto, se realiz6 un analisis comparativo entre
TPOT, Auto Sckit Learn, Data robot y Pipeline, con el fin de seleccionar la herramienta que permitiera un
resultado méas eficiente y acertado.

« Auto Sckit learn: Esta libreria incluye varios algoritmos de clasificacion, regresién y analisis de
grupos como SVM, Gradient boosting, RandomForest, entre otros. El objetivo de esta herramienta,
es encontrar el mejor resultado entre los algoritmos disponibles, mediante la optimizacion de
hiperparametros. A partir de optimizacion bayesiana, la herramienta captura la relacion entre la
configuracion dehiperparametrosy surendimiento para luego seleccionar configuraciones utiles de
los mismos para probar resultados. (KDnuggets, 2016)



https://www.kdnuggets.com/2018/n46.html

Data Robot: Esta herramienta es agil e intuitiva para el desarrollo de modelos predictivos ya que
mediante el cargue de informacién y la seleccion de la variable objetivo, Data Robot ejecuta
mualtiples algoritmos para buscar un rango de valores para cada hiperparametros y de esta manera
llegar a un resultado preciso. Sien dado casono se presentala precisionesperada, es posible probar
otro conjuntode hiperpardmetros cambiando cadaunode sus valores con el fin de generar un nuevo
modelo mas preciso. (Data Robot, 2018)

Pipeline: La herramienta Pipeline de Sckit-learn, facilita la eleccion de algoritmos mediante una
metodologia de tuberias. Esta metodologia se basa en la utilizacion de hiperpardmetros
predeterminados con el fin de ejecutar cadaunode los algoritmosy dar como resultado el Accuracy
de cada uno de estos para escoger el mas acertado. (Medium, 2018)

Tpot: Es unaherramienta de Python quecreay optimiza automaticamente las tuberias de aprendizaje
automatico mediante la programacion genética para encontrar los mejores parametros y conju ntos de
modelos (Ver Imagen 3). Tpotevallasurendimientoy cambia aleatoriamente partes de las tuberias
en buscadealgoritmos de mejor rendimiento (Data Science, 2018). Asi mismo, detecta cuales son
las variables importantes en elmodelo y encuentra lacombinacién de técnicas eficientes para poder
maximizar la precisién de sus predicciones y

Teniendoen cuenta lo anterior, seanalizaron cada una de las caracteristicas de las herramientas mencionadas
y seselecciono Tpot, debido a que muestra resultados en un menor tiempo y existe un control del como se
llegaa unasolucion final, ya que depende de algoritmos genéticos. Asi mismo, dicha seleccion se realizo
teniendoen cuenta que Tpot proporcionano sélo uncompiladode algoritmos sino también la preparacion de
datos, seleccion de caracteristicas, eleccion y validacion de modelos, ajuste de hiperpardmetros y ademas,
herramientas de ingenieria para la optimizacion de resultados.

Imagen 3. Automatizacién por TPOT
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Fuente: (Data Science, 2018)

4.3.3. Optimizacion de tuberias con algoritmos genéticos

La Herramienta de Optimizacion de Tuberia Basada en Arboles (TPOT), fue uno delos primeros métodos del
aprendizaje automatico automatizado, en el que mediante programacién genética, evalia diferentes
algoritmos, generandosoluciones a partir de la optimizacién. Estas soluciones las consigueteniendo en cuenta
las propiedades bésicas de la programacion genética.


https://www.datarobot.com/wiki/target/
http://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.pipeline.Pipeline.html
https://towardsdatascience.com/tpot-automated-machine-learning-in-python-4c063b3e5de9

En Tpot, cada tuberia corresponde a un algoritmo de aprendizaje automatico automatizado. En la imagen 4 se
puede visualizar una tuberia basada en arboles, donde inicialmente se proporcionan dos copias del conjunto
de datosa latuberia, modificadas posteriormente por operadores aleatorios de seleccion y construccion de
caracteristicas, luegosecombinan las bases modificadas en un conjunto de datos y finalmente se utiliza para
hacer clasificaciones (Olson, Moore, 2016). En la tabla 5 se muestran los modelos de clasificacion y sus
parametros los cuales se prueban en las diferentes tuberias.

Imagen 4. Optimizacion de tuberias

,‘/ \\
/ \
f \
{’ \ A
F 3

| Entire Data Set eatu‘re
Selection /

| |
\ /

\ | \\\\ /\‘ N\ / /\\
/ 4 /
\ / \ S/
s N/ g \ V \
( Combine N\ / Decision Tree

7 \ Features / \\\ Classifier 3
‘// - N\ A /\\ / N /
[ \ / N Ro#” N~

/
// Random Forest
< Feature
\\ Construction

Fuente: (Olson, Moore, 2016)

Para ejecutar automaticamente la optimizacion y generacion de las tuberias, Tpot utiliza programacion
genética. En estecaso elalgoritmo genético (AG) construyetuberias evolucionando los diferentes operadores
que actlansobre elconjuntode datos al igual que los pardmetros de estos operadores, teniendo como funcién
objetivo: Maximizar la precision de la clasificacion final de la tuberia. (Olson, Urbanowicz, Andrews,
Lavender, Kidd, Moore, 2016).

Para generar la poblacién inicial sobre la cual trabajara el algoritmo genético, inicialmente se crea 100
tuberias aleatorias las cuales seran validadas con validacion cruzada y evaluadas a partir de la precision
(medida fitness). Posterior a esto, se seleccionan los individuos (tuberias) mas aptos para generar la
descendencia de la siguiente generacion. Después de la seleccion, se procede a realizar el cruce entre los
individuos seleccionados, que viene siendo la combinacion desus genes (parametros de la tuberia). Este cruce
serealiza en un puntoaleatorio de las tuberias, lo que se conoce como operador de crucebasadoen un punto.
Posterioraesto, ladescendencia obtenida sufre un cambio o mutacion de forma aleatoria, y de esta forma
finalmente se obtiene la poblacidn de cada generacion.

El procesoanteriormente mencionado (Evaluar-Seleccionar-Cruzar-Mutar), se repite en elalgoritmo genético
el nimero de generaciones que se establezca. Con el transcurso de las generaciones, el algoritmo va
presentando modificaciones conelfin de afinar operadores que aumenten la funcion objetivo (precision). Asi
mismo va eliminando aquellos que resultan redundantes o perjudiciales para la F.O.

Tabla5. Modelos de clasificacion que utiliza T pot.
Modelo Parametros/Valores

Gaussian Naive Bayes
(sklearn.naive_bayes.GaussianNB)




Naive Bayes para modelos multivariados de
Bernoulli.
(sklearn.naive_bayes.BernoulliNB)

alfa: [1le-3, 1e-2,1e-1, 1., 10.,100.]
fit_prior: [Verdadero, Falso]

Naive Bayes para modelos multinomiales
(sklearn.naive_bayes.MultinomialNB)

alfa:[1le-3, le-2,1e-1,1.,10.,100.]
fit_prior : [ Verdadero , Falso ]

Arbol de decision
(sklearn.tree.DecisionT reeClassifier)

criterio: [ "gini ", "entropia" ]
max_depth:rango (1, 11)
min_samples_split :range (2, 21)
min_samples_leaf: range (1, 21)

Extra-arboles.
(sklearn.ensemble.ExtraT reesClassifier)

n_estimadores: [100]

criterio: [ " gini ", "entropia™]
max_features: np.arange ( 0.05,1.01,0.05)
min_samples_split :range (2, 21)
min_samples_leaf: range (1, 21)

bootstrap : [ Verdadero , Falso ]

Random Forest
(sklearn.ensemble.RandomForest Classifier)

n_estimadores: [ 100]

criterio: [ " gini ", "entropia™]
max_features: np.arange ( 0.05,1.01,0.05)
min_samples_split :range (2, 21)
min_samples_leaf: range (1, 21)
bootstrap : [ Verdadero , Falso ]

Gradient Boosting
(sklearn.ensemble.GradientBoostingClassifier)

n_estimadores: [ 100],

learning_rate: [ 1e-3, 1e-2, le-1,0.5,1]
max_depth:rango (1, 11)
min_samples_split :range (2, 21)
min_samples_leaf: range (1, 21)
submuestra : np.arange (0.05, 1.01,0.05)
max_features: np.arange ( 0.05,1.01,0.05)

k de vecinosmas cercanos.
(sklearn.neighbors.KNeighborsClassifier)

n_neighbors: rango (1,101)
weights: ["uniform™, "distance"]

p:[1,2]

Soporte lineal de clasificacion de vectores
(sklearn.svm.LinearSVC)

penalty: ["I1", "12"]

loss: ["hinge", "squared_hinge"],

dual: [True, False],

tol: [1le-5, le-4, 1le-3, 1e-2, 1e-1],

C: [le-4, 1le-3,1e-2,1e-1,0.5,1,5, 10, 15, 20, 25]

Regresion logistica
(sklearn.linear_model.LogisticRegression)

penalty: ["11", "12"]
C: [le-4, 1le-3,1e-2,1e-1,0.5,1,5, 10, 15, 20, 25]
dual: [True, False]

Fuente: (Data Camp, 2018)

4.3.4.Seleccion de variables para el algoritmo

TPOT utiliza la libreria sklearn.feature_selection, ésta implementa algoritmos de seleccién de caracteristicas
e incluye métodos de seleccidn univariable y el algoritmo de eliminacion de caracteristicas para mejorar la

precision de los estimadores y su rendimiento enconjuntos de datos de alta dimensién (Data Science, 2018).

Las metodologias utilizadas para la seleccién de variables o caracteristicas son:

2Metodologias obtenidas de la referencia: (Data Science, 2018)


https://scikit-learn.org/stable/modules/classes.html#module-sklearn.feature_selection

« Eliminacion de caracteristicas con baja varianza: En primera instancia, el selector de caracteristicas
VarianceThresholdes de Scikit Learn, elimina todas las caracteristicas de baja varianza. Por ejemplo, en
un conjunto de datos con caracteristicas booleanas elimina todas las caracteristicas que son cero o
uno en mas del 80% de las muestras. Las caracteristicas booleanas son variables aleatorias de
Bernoulli,y la varianza de tales variables esta dada por: [ ] = (1 — ). De esta manera se determina el
umbral para realizar la seleccion devariables: [ ] =% (1 — % ) Finalmente, las caracteristicas que no
superen el umbral son eliminadas.

» Seleccidon de caracteristicas univariadas: Esta metodologia funciona seleccionando las mejores
caracteristicas basadas en pruebas estadisticas univariadas:

- Chi cuadrado: Mide la dependencia entre variables estocasticas, por lo que el uso de esta funcion
elimina las caracteristicas que tienen mas probabilidades de ser independientes y, por lo tanto,
irrelevantes para la clasificacion.

- Fde Anova: Los métodos basadosen lapruebaF, estiman el grado de dependencia lineal entre dos
variables aleatorias. Esta prueba es utilizada para calcular la matriz de puntuacién de las funciones
selectBest, Select Fpr, SelectFdr, SelectFwe, Selectpercentile, que permiten seleccionar las 10
mejores caracteristicas a partir de puntuaciones, prueba de datos falsos positivos, tasa estimada de
descubrimiento falso, error familiar y percentiles, respectivamente.

- Informacion mutua para una variable objetivo discreta: La informacion mutua entre dos
variables aleatorias, es un valor no negativoque mide la dependencia entre las variables. Es igual a
cero siy solo si,dos variables aleatorias sonindependientes, y los valores mas altos significan una
mayor dependencia. La funciéon mutual_info_classif, se basa en métodos no paramétricos para
estimacion de los kvecinos mas cercanos, mediante esta metodologia se seleccionan las variables
que tienen correlacién entre si.

+ Seleccion de caracteristicas ponderadas: Dado un modelo lineal, se asignan pesos a las
caracteristicas. En Primera instancia, el estimador se entrenay se le da la importancia a cada una de
estas. Luego, las caracteristicas menos importantes se eliminan del conjuntoactual de caracteristicas
y este procedimientose repitehastaquefinalmente sealcanza elniimero deseado de caracteristicas
para seleccionar.

4.3.5. Seleccion de los hiperparametros de ejecucion

De manera predeterminada, TPOTClassifier busca una gran cantidad de algoritmos de clasificacion
supervisados, transformadores e hiperpardmetros (Ver Tabla 6), que pueden personalizarse completamente.
Para el modelo, se modificaron dos hiperpardmetros: El nimero de generaciones y Offspring_size. El
primero, se modificé a 50 generaciones, las cuales proporcionaron cada una la eficiencia d e entrenamiento del
modelo. Cuando el algoritmo realiza un mayor nimero de iteraciones, da como resultado un modelo mas
optimo para la data en ejecucion. Por otro lado, se utilizaron 20 Ofspring, que como se explicé en el
enunciado4.3., mide la cantidad de veces quese cambiaran los parametros por cada generacién y por cada
modelo. Para los demas hiperparametros, se utilizaron los valores predeterminados.


https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.feature_selection.VarianceThreshold.html#sklearn.feature_selection.VarianceThreshold
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Tabla6. Parametros TPOT Classifier

*  (Generaciones=50): NUmero de iteraciones para el proceso de optimizacion
de la tuberia de ejecucion.

e (Population_size=100): Ndmero de individuos a retener en la poblaci6n de
programacion genética de cada generacion.

* (Offspring_size=20): NUmero de descendientes a producir en cada
generacion de programacion genética.

e (Mutation_rate=0.9): Tasa de mutacion parael algoritmo de programacion
genéticaen el rango [0.0, 1.0]. Este pardmetro le dice al algoritmo de GP
cuantas tuberias deben aplicar cambios aleatoriosa cada generacion.

*  (Crossover_rate=0.1): Velocidad de cruce parael algoritmo de
programacién genéticaen el rango [0.0, 1.0]. Este parametro le dice al
algoritmo de programacion genética cuantas canalizacionesdebe "criar"
cada generacion.

Parametros

¢ (Puntuacion="Precision”): Funcidn utilizada para evaluar la calidad de
una tuberia para un problema de clasificacion.

*  (Cv=b): Estrategiade validacion cruzada utilizada al evaluar tuberias.

e (Submuestra=1.0): Fraccion de las muestrasde entrenamiento que se
utilizan durante el proceso de optimizacion de TPOT.

¢ (Ajuste de submuestra=1): Ledicea TPOT que use una submuestra
aleatoria de la mitad de los datosde entrenamiento. Esta submuestra
permanecerd igual durante todo el proceso de optimizacidn de la tuberia:
0.5 n_jobs.

Fuente: (Data Camp, 2018)
4.3.6. Resultadofinal

El resultadode la blsqueda es un conocido método de clasificacion llamado Gradient Boosting. Este tipo de
clasificador es un método de aprendizaje supervisado que se utiliza para: Clasificacion y regresion. Asi
mismo, éste produceun modelode prediccién en forma conjunta a partir de modelos de prediccion débiles
como lo son los arboles de decision. Mediante un gradiente, se busca aprovechar al maximo la reduccion del
error cuadratico medio. Este método maneja los siguientes hiperparametros:

Tabla7. Hiperparametros de Gradient Boosting.

Parametros . (/Learmng_ra?e=0,5): Latasa de aprendizaje reduce la contribucion de cada
arbol por learning_rate.

*  (Max_depth=7): Profundidad maxima de los estimadores de regresion
individuales. La profundidad méaxima limita el ndmero de nodos en el
arbol.

*  (Max_features=0,2): Lacantidad de caracteristicasa considerar cuando se
busca la mejor division.

*  (Subsample=0,9): Lafraccion de muestras que se utilizaran para ajustar a
los aprendices base individuales.

*  (Nestimators=100): El nimero de etapas de impulso a realizar



https://scikit-learn.org/stable/modules/tree.html#tree-classification
https://scikit-learn.org/stable/modules/tree.html#tree-regression

. (Min_samples_split=4): se refiere a la cantidad minima de muestras que
debe tener un nodo para poder subdividir. Especifica el nimero minimo de
muestras requerido para dividir un nodo interno.

. (Min_samples_leaf=14): Especifica el nimero minimo de muestras
requeridas paraestar en un nodo hoja. Si tuviera menos, no se formaria esa
hoja y “subiria” un nivel su antecesor

Fuente: (Data Camp, 2018)

GradientBoostingClassifier toma como entrada dos matrices: Una matriz X_train, que contiene las muestras
de entrenamiento y una matriz Y_train, que contiene las etiquetas de clase para las muestras de
entrenamiento: [n_samples, n_features] [n_samples]. Una vez entrenado el modelo, se imprimié la matriz de
confusiony el Accuracy, para identificar el nivel de predicciondel modelo. Porotro lado, para evitar el sobre
entrenamiento, se utilizé el 80% de la base para ejecutar TPOT. El modelo resultante, fue entrenado y
probado con el 20% restante. A continuacion, se presenta la matriz de confusion y el Accuracy:

Tabla8. Matriz de confusion.

PREDICHO
Matriz de Confusion Negativo Positivo
REAL Negfm_vo 16500 2807
Positivo 3853 11384

Fuente: Creada por los autores.

La anterior matriz muestra que se predijeron correctamente 11384 casos donde las mujeres en embarazo se
encontrabanen riesgo biopsicosocial y 16500 donde no presentaban el riesgo. Adicional, se presentaron 6660
casos de falsos positivos, de los cuales 3853 son mujeres que presentanel riesgo, pero el modelo predijo que
no. Los 2807 casos restantes, son mujeres que no presentan el riesgo, pero el modelo predijo que sise
encuentran en riesgo biopsicosocial. La anterior informacidn se predijo con un Accuracy del 80,7%.

Porotro lado, para verificar que el modelo no tuviera un sobreajuste, se realizé el proceso de validacion con
otra base que el modelo desconociera, en este caso, la utilizada en TPOT. A continuacion, se presenta la
matriz de confusion y el Accuracy de la prediccién de esta prueba:

Tabla9. Matriz de confusion.

PREDICHO
Matriz de Confusion| Negativo Positivo
Negativo 265384 45427
REAL
Positivo 61689 180194

Fuente: Creada por los autores.

Esta matriz muestra que se predijeron correctamente 180194 casos donde las mujeres en embarazo se
encontrabanen riesgo biopsicosocial y 265384 casos donde no presentaban el riesgo. Adicional, se presentaron
107116 casos de falsos positivos, lo cual se predijo con un Accuracy del 80,6%. De acuerdo con esto, el nivel de
prediccién se mantiene.



Tabla 10. Importancia de las variables.

# Variables Importancia
1 TIPO_EMBARAZO 76%
2 |REGION 12%
3 EDAD_MADRE 5%
4 |MES 4%
5 SITUACION_SENTIMENTAL 3%

Fuente: Creada por los autores.

Como resultado se obtuvieron5variables importantes para el modelo: Tipo de embarazo, regién, edad de la madre,
mes y situacionsentimental, con 76%, 12%, 5%, 4% y 4% respectivamente. De acuerdoconlo anterior, las
variables restantes no generanun impactodentrode este.

4.4. Aplicativo

4.4.1. ;Como funcionael aplicativo?

La principal funcion del aplicativo es adquirir la informacion biopsicosocial de la madre que asiste a la
entidad de salud, para que ésta sea procesada por el modelo de clasificacion, el cudl envia al correo
electronico del médico elestadode riesgo en elque se encuentra la paciente, que en este caso es: Fuera de
Riesgo, En Riesgo. En la Figura 6, se evidencia el proceso que ejecuta el aplicativo.

Imagen 6. Proceso de ejecucion del aplicativo.

Construir 2l registro por
medio de la infonmacion que
suministre la madre

¥

Almacenar ]a informacion en

un Sistema Gestor de Baze de
Datos: PostGres SQL.

L
Enviar 1z mformacion 2l modelo
binario (Decizion Tree Clasifier)
que se encuentra abmacenado en
PoatGre: SQL.

l

Proceszar la informacion @ traves
del modelo binario

1

Enviar el resultado al correo
electronico del medico, por
meadio de lz fimcion
FlagzkMazil

Fuente: Creada por los autores.



4.42.Interfaz

La interfaz con la cualinteractuaran los usuarios (Ver Anexo #2), se realiz6 mediante Bootstrap, un marco de
trabajo para interfazweb que sevisualiza de la siguiente manera:

* Interacciéncon la madre:

1. Lamadre visualizara en primera instancia un saludo.

Imagen 7. Captura de pantalla pagina 1 del aplicativo.

Hola, por favor aytidanos con este formulario.

iPor el cuidado del embarazo y el cuidado de tu futuro hijo!

Formulario

Fuente: Creada por los autores.

2. Seguido aesto,deberadiligenciar los datos requeridos.

Imagen 8. Captura de pantalla pagina 2 del aplicativo.

Siraso

Por favor responda las siguientes Preguntas

1) Seleccione su Departamento $ 5) Seleccione su edad s
L3

2) Seleccione su Municipio s 6) Tipo de embarazo s

3) Estado sentimental s 7) ¢ Tienes alglin antecedente medico como: Diabetes, Céncer, enfermedades Neuron %

4) Nivel educativo s Email del Medico

enviar

Fuente: Creada por los autores.

Dentro de los campos requeridos por la encuesta (Ver Imagen 8), se busca asi mismo identificar qué enfermedades
padece la madre, ya que esto podria afectar el desarrollo del embarazo. Por ejemplo, enfermedades como la
diabetes, hipertension, obesidad, enfermedad renal, etc., son factores bioldgicos que se deben tener en cuenta a la
hora de evaluar los factores biopsicosociales de la madre. (Molina, Alfonso, 2010)

3. Finalmente se agradecea la madre pordesarrollar laencuesta.

Imagen 9. Captura de pantalla pagina 3 del aplicativo.

Gracias

Gracias por participar

Fuente: Creada por los autores.



e Interaccién del médico:

1. Posterioraldiligenciamiento dela encuesta, el médico recibira un e-mail que le permitird conocerel
resultado obtenido porelmodelo binario.

Imagen 10. Captura de pantalla correo electrénico.

siraso Sistema Riesgo Psicosocial

Siraso Admin<sistemasiraso@gmail.com >
Hoy, 1324
Maria Algjandra Alvarez Obregon ¥

Estimado m.alvarezo@javeriana.edu.co,

Bienvenido a Siraso!

Dados los datos ingresados el resultado es: FUERA DE RIESGO
Coridialmente,

Sistema Siraso

Nota:Por favor, no contestar a este correo cuenta no monitorizada

Fuente: Creada por los autores.

4.4.3. Pruebas de desempefio

El aplicativo fue probado en una muestrade 10 madres en la ciudad de Pasto en un consultorio ginecoldgico de la
EPS Emsanar, en donde se identificd que el modelo de prediccion cuenta con las siguientes caracteristicas:

» Es funcional, yaque permite larecolecciénde informaciénde manerainmediatay es procesada
al instante.

+ Determinay clasifica el estadode riesgo biopsicosocial a través de la informacion que la madre
digita antes de laconsulta.
» El tiempo de procesamientoy ejecucién fue de 10segundos, por lo tanto, es eficiente.

4.4.4.Cumplimentoy testeo

» Paragarantizarlos requerimientos de desempefio, se comprobaron los resultados delaplicativocon
el criterio del médico y estosen sutotalidad fueronacertados.
* Encuantoalafuncionalidad, no seobtuvo ninglntipo de error o fallaen la ejecucion delaplicativo.

»  Sedesarroll6 elaplicativo bajo los lineamientos de la Norma 1ISO 9126 como estandar para la
creaciény desarrollo de éste. (Ver Tabla 11)

Tablal1l. Norma I1SO 9126

Caracteristicas Aplicacién

- Idoneidad: EIl aplicativo permite que la madre suministre la
informacién necesaria, pero lainformacién esvisualizada por el

médico tratante, reduciendo el impacto del conocimiento de la
prediccidn por parte de la madre.

Funcionalidad - Exactitud: Segin las pruebas de desempefio, el aplicativo
coincidi6 con el diagnéstico del médico en un 100%.

- Interoperabilidad: Existe informacion compartida entre la
madre, el médico y la institucion de salud.




Seguridad: El medico tendrd que entrar autenticado a su cuenta
de correo electrénico y serade uso institucional.
Cumplimientode normas: La interfaz cumple con la Resolucion
N° 823 de 23 de Marzo de 2017, restringiendo lamanipulaciony
publicacion de la informacion utilizada en cada prediccion.

Fiabilidad

Madurez: Lainterfaz estd en fase piloto y hasido testeada, se
espera realizar una segunda fase de implementacion

Recuperabilidad: Los resultados de cada prediccién, son
almacenados en la nube del servidor de correo y pueden ser
recuperados. Adicional a esto, el modelo utilizado puede ser
consultado y modificado utilizando la herramienta Python.

Tolerancia a fallos: El modelo predictor fue entrenado y testeado
a partir de datos de procesamiento y de entrenamiento.

Utilidad

Comprension: Lainterfaz esintuitivay presenta preguntas de facil
entendimiento.

Operatividad: Lainterfaz no requiere de interaccion adicional a la
programada, se entregan losresultados en linea al médico tratante.

Atractividad: Lainterfaz esde gran utilidad dado la importancia
de herramientas que faciliten la identificacidn del riesgo y teniendo
en cuenta que en el sistema de salud colombiano no se ha
desarrollado teniendo en cuenta la metodologia usada.

Eficiencia

Comportamiento en el tiempo: La herramienta tarda
aproximadamente 10 segundos en procesar y entregar un resultado.

Comportamientode recursos: Lainterfazy el modelo de machine
learning operaen 6ptimas condicionesteniendo en cuenta que es un
modelo que fue optimizado, testeado y validado por médicos antes
de emitir un diagnostico.

Mantenibilidad

Estabilidad: El sistemano presentainconvenientesal momento
de las consultas, opera normalmente.

Facilidad de analisis: Se entregan los resultados de manera
concreta.

Facilidad de cambio: Lainterfaz puede ser cambiada sin
necesidad del desarrollo de un proyecto de larga duracién.

Facilidad de pruebas: Puede ser testeado tantas veces se
requiera.

Portabilidad

Adaptabilidad: Puede ser ejecutado en cualquier entidad de salud
que tengaconexidn ainternet.

Fuente: (Abud, 2000)



4.5.Conclusiones

* Apartirde la informacion recolectada de las bases de datos, fue posible comprender y analizar la
problematica de riesgo de muerte fetal a causa de factores biopsicosociales, esto a partir de la
implementacidn de nuevas metodologias e innovaciones en Auto Machine Learning. Teniendo en
cuenta la metodologia utilizada, se logré tener un proceso robustoy completo de anélisis de datos en
comparacion a estudios realizados anteriormente en el desarrollo del problema.

* Conelusode lametodologia planteada (AutoML), se logr6 obtener la mejor tuberia junto con el
modelo de aprendizaje automatico y la configuracion de parametros mas 6ptima. En este caso, se
obtuvo como mejor modelo de clasificacion llamado Gradient Boosting con un Accuracy del 80,7%.
De acuerdocon los resultados obtenidos, selogrd identificar que al aplicar Auto Machine Learning,
se obtienen resultados mas éptimosy eficientes en menor tiempo, permitiendo abordar problematicas
de manera proactiva evitando la proliferacion de las mis mas.

* Teniendo en cuenta los resultados obtenidos por el modelo, se logré identificar que el “Tipo de
embarazo” es la variable con mayorimportancia para la prediccion del riesgo biopsicosocial. Esto
implica que madres con un embarazo maltiple sean vulnerables a presentar preclamsia, diabetes
gestacional, entre otros, ya que el cuerpo de la madre debe soportar una sobre carga durante el
embarazo.

*  “Region” es la segunda variable mas importante para elmodelo. Lo anterior puede tener una estrecha
relacion con laalta proporcion de madres gestantes connecesidades basicas insatisfechas y el alto
indice de pobreza en ciertas regiones de Colombia. Esto puede causar deficiencia nutricional e
infecciones que generan un ambiente intrauterino sub-6ptimo que limita el desarrollo fetal.

* Se logro desarrollarun aplicativo funcional, el cual se implementd en una entidad de salud, donde se
comprob6 su funcionalidad y su precision en la prediccion, ademas de conocer la opinion de las
madres y médicos que hicieron parte de laimplementacion. A partirde esto, se logré dara conocer la
importanciadeluso de estetipo de herramientas multidisciplinares queaportan a problemas tanto de
ingenieria como de la medicina y que contribuyen a la prevencion de este tipo de probleméticas
sociales.

+ Lasventajasdelusode modelos de Machine Learning que posteriormente son automatizados con
algoritmos de Auto Machine Learning, permite que el aplicativo desarrollado pueda manejar
cualquier tipo de algoritmos. Es decir, si se vuelve a correr el AutoML y este arroja un modelo
diferente alque hoy esimplementado por la interfaz, ésta no requerird ser modificada, debido a que
con el mismo input de informacion se puede acomodar cualquier tipo de algoritmo.

4.6. Recomendaciones

» El modelo de prediccién creado puede ser modificado para futuros proyectos. Sin embargo, se
recomienda hacer uso de procesadores de mayor potencia con el fin de minimizar el tiempo de
ejecucion del modelo dado que este puede tardar entre horasy semanas, entre mayor sea el nimero
de generaciones a evaluar en el algoritmo genético, mayor sera el tiempo de procesamiento.

»  Se recomiendadaruso de la herramienta con el fin de crear campafias de salud pUblica lideradas por
entes privados o publicos.



»  Serecomienda para futuros desarrollos, incluiren el resultado unaprediccién analitica prescriptiva.
Por ejemplo, si la madre presenta riesgo a causa de su estado sentimental, se deberia sugerir un
acompafiamiento con un especialista del area de psiquiatria 0 acompafiamiento de sus familiares
cercanos o de su pareja.

5. Glosario

» Factores de riesgohiopsicosociales: Se define a los factores que afectan el embarazo de la madre
debido a causas bioldgicas, psicologicas y sociales.

* Auto machine learning: Consiste en tomar datos de entrenamiento con una funcion objetivo
definida e iterar a través de combinaciones de algoritmos y funciones, para luego seleccionar
autométicamente el mejor modelo y asi obtener el mejor resultado.

» TPOT: Es unaherramienta de auto machinelearning de Python que optimiza los procesos de
aprendizaje automatico automatizado mediante la programacién genética.

*  Programacion Genética: Son métodos adaptativos que pueden usarse para resolver problemas de
busqueday optimizacion. Estdnbasados en el proceso genético de los organismos vivos

« Gradient Boosting: Es un método de aprendizaje supervisado que se utiliza para: Clasificacion y
regresion. Asimismo, éste produce un modelo de prediccién en forma conjunta a partir de modelos
de prediccion débiles como lo son los arboles de decision.
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