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El presente Trabajo de Fin de Master, titulado “FEstudio de
Técnicas de Inteligencia Computacional para la Caracteriza-
cion de Pacientes con Enfermedad de Alzheimer” realizado por
D. Francisco J. Barrientos Garcia, ha sido desarrollado con la
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cionado las bases de datos sobre los casos y diagndsticos de la
enfermedad de Alzheimer, asi como el conocimiento experto uti-
lizado para la realizacién del trabajo.



Resumen

La Demencia tiene un impacto creciente en la Sociedad debido al
aumento de la esperanza de vida. De los distintos tipos de Demen-
cia, la Enfermedad de Alzheimer y la Demencia Vascular suponen
mas del 90 % de los casos. Un diagndstico temprano y acertado sobre
el tipo de demencia es importante para proporcionar al paciente el
tratamiento adecuado. Este trabajo se divide en dos partes. La pri-
mera profundiza en el conocimiento de las técnicas de Inteligencia
Computacional y su aplicacién en el campo de la demencia. Como
resultado, se ha obtenido un breve estado del arte de las técnicas
de IC que se estan aplicando actualmente y para qué fines. La se-
gunda parte trata con un problema real: el diagndstico diferencial
entre Demencia Vascular y Demencia tipo Alzheimer. Para ello, se
ha realizado una seleccion de caracteristicas y se ha confrontado con
las variables usadas habitualmente por los expertos en el domino. La
conclusién es que, aunque el alcance del estudio es limitado debido
al reducido ntimero de datos disponibles, ha servido para comprobar
el estado actual de la investigacion en este campo y testar la utilidad
de la metodologia como herramienta de apoyo a la toma de decisones
en el ambito del diagndstico diferencial entre DV y EA.

Abstract

Dementia has a growing impact on Society due to increased life ex-
pectancy. Among different types of dementia, Alzheimer’s Disease
(AD) and Vascular Dementia (VD) account for over 90% of ca-
ses. Early and accurate diagnosis is crucial to provide patient with
the right treatment. This work is divided into two parts. The first
explores Computational Intelligence (CI) techniques and their ap-
plicability in the field of dementia. The result obtained is a brief
state of the art about IC techniques currently being applied and for
what purposes. The second part deals with a real problem: differential
diagnosis of vascular dementia and Alzheimer type dementia. Thus,
we have made ada feature selection confronting it with the variables
commonly used by domain experts. Conclusion is, although the scope
of the study is limited because of the size of the dataset, it has been
used to check the current state of the art in this field and to test the
usefulness of the methodology as decision making support tool for
differential diagnosis between DV and EA.
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Capitulo 1

Introduccién y objetivos

El objetivo principal de este Trabajo de Fin de Master es el estudio de las
diversas técnicas de Inteligencia Computacional (IC) [54] para su aplicacién en
la caracterizacién de pacientes con enfermedad de Alzheimer. Para ello, es nece-
sario realizar una etapa previa de recogida y reconciliacién de datos de pacien-
tes con Alzheimer. El estudio tratard de determinar qué técnica de inteligencia
computacional es la méas adecuada para el modelado de los pacientes, en funciéon
de las caracteristicas cualitativas y cuantitativas de los datos disponibles.

La Enfermedad de Alzheimer (EA) es una enfermedad degenerativa y ter-
minal del cerebro que provoca la pérdida debilitante de la funcién cognitiva y
finalmente la muerte [49]. La enfermedad fue descrita por primera vez por Alois
Alzheimer en 1906 y se trata de la forma més comun de demencia. Demencia
es un término general para la pérdida de habilidades intelectuales y sociales
suficientemente graves que interfieren con las actividades diarias [4]. Debido
principalmente al envejecimiento demografico y a la incidencia de la enferme-
dad (en 2006 se contabilizaron mds de 26 millones de enfermos en todo el mundo
y se estima que este ntdmero se cuadruplicard para el ano 2050), la investiga-
cién sobre la EA se ha convertido en una prioridad importante en los ltimos
afios [11].

Existen dos formas conocidas de manifestacién de la EA: la forma temprana y
la avanzada. Estas dos formas se diferencian por la edad de los individuos cuando
comienzan a padecer la enfermedad. En la forma avanzada, la mas frecuente, los
sintomas de la enfermedad aparecen en personas mayores, normalmente pasados
los sesenta anos y se produce un empeoramiento cognitivo gradual hasta que
el paciente no puede vivir de forma independiente y tiene que apoyarse por
completo en los cuidados proporcionados por los familiares y cuidadores. La
forma temprana es una rara manifestaciéon de la EA que afecta sélo al 5% de
las personas que padecen la enfermedad y se desarrolla en personas con edades
comprendidas entre los 30 y los 60 anos [49].

Se han descrito diferentes métodos para realizar un diagnéstico y determinar
el estado en el que se encuentra el paciente durante la enfermedad. Generalmen-
te, los estadios son descritos como leves o tempranos, moderados o medios y
severos o avanzados [49]. Al mismo tiempo, se han descrito diferentes escalas
que se utilizan para describir la progresién de la enfermedad. La escala més
utilizada es la Escala de Deterioro Global (GDS) desarrollada por el doctor Ba-
rry Reisberg en 1982 [60]. Concretamente, la escala GDS divide la progresién

11



Capitulol : Introduccién y objetivos

de la enfermedad en siete estadios basdandose en la progresion observada de los
sintomas y en la progresiva incapacidad de realizar ciertas actividades por parte
del paciente.

Las investigaciones que se estan realizando en torno a la EA estdn aportando
luz sobre los mecanismos que afectan a la enfermedad. Sin embargo, la causa
exacta que la desencadena estd todavia sin resolver [72]. De hecho, aunque se
han detectado varias mutaciones genéticas en pacientes afectados, éstas no ex-
plican todos los casos y diversos investigadores piensan que una combinacion
de factores genéticos junto con factores ambientales incrementan el riesgo de
padecer la EA [49].

Debido a la gran cantidad de incégnitas que todavia no se han resuelto, no
se ha podido desarrollar un tratamiento efectivo que elimine la enfermedad. De
momento, la prevencién en personas sanas y la estimulacién cognitiva conjun-
tamente con tratamientos farmacoldgicos en personas enfermas son los tnicos
medios que permiten mantener y/o retrasar el curso de la enfermedad.

1.1. Objetivos

Como se ha visto, en la actualidad no hay cura para el Alzheimer, por eso
el diagnéstico precoz es de vital importancia en la demencia. En esto no se
diferencia de otras muchas enfermedades. Pero en este caso es un aspecto critico
puesto que los tratamientos, tanto farmacolégicos como no farmacolégicos que se
puedan asignar al paciente, son mucho mas efectivos cuanto menor es el deterioro
cognitivo, i.e. en los estadios iniciales de la enfermedad. Tan importante como
el diagnéstico temprano, es que el diagndstico sea acertado, ya que en caso
contrario los tratamientos no tendran el efecto esperado, llegando incluso a ser
contraproducentes segin los casos. Con la demencia, el tipo mas extendido es
la demencia tipo Alzheimer, pero hay otros tipos de demencias y no deben ser
confundidos.

La demencia, al tratarse de una enfermedad crénica, tiene un coste socio-
sanitario asociado muy alto, debido a que su tratamiento médico y asistencial
puede extenderse a lo largo de varios anos. A este coste econémico hay que
anadir el coste humano, tanto por el sufrimiento del propio paciente, como por
el de sus familiares y/o cuidadores. El diagndstico precoz y preciso, reduce esta
carga asociada a la demencia, en sus dos vertientes. Por un lado, al mejorar la
eficacia de los tratamientos se retrasa la evolucién de la enfermedad y se redu-
ce la dependencia del enfermo de cuidadores. Por otro lado, al mantenerse el
paciente activo mas tiempo, mejora su calidad de vida y la de sus familiares.

Con estas premisas, los objetivos de este trabajo tienen una doble finalidad:

= Profundizar en el conocimiento de las técnicas de Inteligencia Computacio-
nal y su aplicacién en el campo de la demencia.

e Establecer la importancia de la Demencia para la Sociedad, desde
diversos puntos de vista: médico, econémico, etc.

¢ Realizar una breve revisiéon de las principales técnicas de Inteligencia
Computacional.

e Realizar un estudio del estado del arte de las aplicaciones de la IC a
la demencia.

12



1.2 Organizacion de la memoria

= Seleccién de caracteristicas y su confrontacién con las usadas habitualmen-
te por los expertos para el diagndstico diferencial entre Demencia Vascular
y Demencia tipo Alzheimer.

e Estimar qué técnicas de IC podrian ser mas interesantes, dadas las
caracteristicas de los datos disponibles.

e Analizar los resultados obtenidos con las variables seleccionadas de
manera automatica y las de los expertos en las mismas técnicas de
diagnéstico diferencial.

1.2. Organizacion de la memoria

En la primera parte de esta memoria se introduce la teoria sobre la que se
van a sustentar los métodos y aproximaciones que se van a emplear a lo largo del
trabajo. En el Capitulo 3 se tratan las técnicas de Inteligencia Computacional
bésicas y en el Capitulo 2 la relevancia social de la demencia. Por ultimo, el
Capitulo 4 muestra un estudio del estado del arte en cuanto a qué técnicas de
IC son las més empleadas en cada campo relacionado con la demencia.

Posteriormente, en la segunda parte de este trabajo, se presenta el caso de
estudio, en el Capitulo 5. Se explica el problema asociado al diagnéstico diferen-
cial entre la demencia vascular y la demencia tipo Alzheimer y la metodologia,
Capitulo 6, empleada para hacer frente a este problema y cudl es la solucién
mas adecuada, a la vista de los resultados, Capitulo 7.

En las conclusiones, Capitulo 8, se presentan los hallazgos obtenidos tras la
realizacién de este trabajo, asi como las futuras lineas de investigacion y posibles
mejoras que se pueden abordar si se desea continuar el estudio.

El dltimo apartado de la memoria corresponde a los Apéndices. El Apéndi-
ce A muestra las tablas completas, que por cuestién de espacio no se han incluido
en el texto de la memoria. El Apéndice B contiene los detalles del proceso de
induccién de particiones de aquellas variables con un elevado nimero de valores.
Por tltimo, el Apéndice C detalla los resultados completos de la ejecucién de
los algoritmos, asi como los parametros de configuracién utilizados.
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Breve estado del arte:
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Computacional aplicadas a
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Capitulo 2

Relevancia de la Demencia
en la Sociedad

En este capitulo se va a justificar la importancia de la Demencia en la Socie-
dad desde distintos puntos de vista y la necesidad de investigar en este campo.
La Enfermedad de Alzheimer y la Demencia Vascular suponen la gran mayoria
de los casos de Demencia. Dado que la carga asociada a la Demencia, tanto para
el sistema sanitario como para los familiares y cuidadores, es cada vez mayor de-
bido a la mayor esperanza de vida, un diagnodstico acertado puede tener efectos
muy beneficiosos al mejorar el tratamiento de los enfermos y sus posibilidades
de mantenerse activos durante mas tiempo.

En el capitulo siguiente se verdn las principales técnicas de Inteligencia
Computacional. Posteriormente, en la segunda parte de este trabajo, se esti-
mard cudles podrian ser mas interesantes para su aplicacion a un problema real
asociado a la Demencia.

2.1. Qué es la Demencia

Segun el diccionario de la RAE, el término demencia deriva del latin “de-
mentia” y significa: Locura, transtorno de la razén. La definién médica es un
poco maés precisa: Deterioro progresivo e irreversible de las facultades mentales
que causa graves trastornos de conducta. La Organizacién Mundial de la Salud
define! la demencia “como un sindrome debido a una enfermedad del cerebro,
generalmente de naturaleza crénica o progresiva, en la que hay déficits de malti-
ples funciones corticales superiores.... que repercuten en la actividad cotidiana
del enfermo”.

Entre las funciones corticales superiores que el enfermo va perdiendo figuran
la memoria, el entendimiento, el juicio, el habla, el cédlculo, el pensamiento, la
orientacién, etc. No todas se deterioran simultaneamente, sino que es un proceso
continuo en el que cada vez se percibe mayor nimero de funciones afectadas y
con progresivo mayor deterioro, siendo generalmente la memoria la primera
observacion de alteracién que percibe el enfermo o sus parientes mas proximos.
Sélo se puede hablar de demencia si la alteracién cognoscitiva afecta a varias

Len la Clasificacién Internacional de las Enfermedades Décima Edicién (CIE-10, 1992).

17



Capitulo2 : Relevancia de la Demencia en la Sociedad

funciones corticales superiores.

Un grupo de investigacién del Instituto Karolinska de Suecia ha intentado
calcular el coste mundial de la demencia en 2005 [5]. Este coste asciende a 315 mil
millones de délares al afio, de los que 227 mil millones (72 % del total mundial)
es invertido por paifses de renta alta y 83 mil millones (28 % del total) por paises
de renta baja y media. El desglose estimado de estos costes viene ilustrado en la
Figura 2.1. Se puede ver que la asistencia informal (familiar) se utiliza con més
frecuencia en paises pobres en recursos, donde los servicios sanitarios o sociales
formales disponibles son escasos. La asistencia informal asciende al 56 % de los
costes en pafses de renta baja, al 42 % en pafses de renta media, y al 31 % en
paises de renta alta.

Miles de millones de délares
250

200

150

100

50

[ Costes directos
0 Asistencia informal

HIC LAMIC

Figura 2.1: El coste social del Alzheimer y otras demencias en el mundo en 2005,
atribuibles a costes directos e indirectos, en paises de renta alta (HIC) y paises
de renta baja y media (LAMIC).

De todos los tipos de demencias, la enfermedad de Alzheimer y la demencia
de tipo vascular suponen conjuntamente més del 90 % de los casos [30], aunque
existen variaciones muy marcadas en distintas regiones del planeta. Por ejemplo,
las demencias por enfermedades carenciales y las demencias por hidrocefalia son
superiores al 30 % en muchos paises africanos.

La relacién entre los porcentajes de demencia Alzheimer y demencia vascular
(considerada ésta como una entidad que agrupa a cualquier tipo de alteracién
de la circulacion sanguinea a nivel cerebral: ateroesclerosis, trombos, infartos,
hemorragias, etc) varia muy poco entre los diferentes paises desarrollados. Apro-
ximadamente cada entidad representa un 50 % de los casos, existiendo un 10 %
de patologias mixtas. Sin que se conozcan las causas hay una ligera superioridad
de casos de Alzheimer en occidente, con independencia del pais que se considere,
frente a una mayor incidencia de casos de demencia vascular en oriente.

18



2.2 Enfermedad de Alzheimer

2.2. Enfermedad de Alzheimer

En 1906, en Alemania Alois Alzheimer describe el caso de una mujer de 51
anos con deterioro cognitivo, alucinaciones auditivas, delirios, sintomas focales,
incontinencia, inmovilidad y tlceras por presion.

En 1910 Krapelin llama al resultado del estudio histolégico de un cerebro que
presenta atrofia cerebral, ateroesclerosis, pérdida neuronal y depésito amiloide
fuera de la neurona y depdsito de fibrillas dentro, “Enfermedad de Alzheimer”.

No fue hasta la década de los setenta cuando la enfermedad descrita por
Alois Alzheimer empez6 a cobrar interés. Hoy dia se sabe que la degeneracién
neurofibrilar y las placas seniles son lesiones propias de la ancianidad y que
la enfermedad de Alzheimer las comparte con otras alteraciones. Actualmente
la mayor esperanza de vida o la disminucién de la mortalidad han hecho que
presente una alta prevalencia e incidencia.

En el 2006 se definen las demencias en diferentes escalas: DSM-IV, CIE-10,
NINCDS-ADRDA, SEN; etc.

2.2.1. Epidemiologia
Epidemiologia descriptiva de las demencias

La epidemiologia es el estudio de la distribuciéon de la enfermedad de la
poblacién. Se puede usar para hacer estudios prospectivos (de la exposicién a
la enfermedad) o retrospectivos (de la enfermedad a la exposicién). A su vez los
estudios pueden ser:

= Experimentales: Se coge una muestra aleatoria ante diferentes condicio-
nes experimentales con relacion causa-efecto siendo ideal el ensayo clinico
que evalda los tratamientos nuevos. Otros serian los ensayos de campo pa-
ra la prevencién primaria o los ensayos comunitarios de intervencién para
toda la comunidad.

= Observacionales: Solamente pueden describir; pero no pueden investigar
las causas o analizar la muestra.

Epidemiologia analitica de las demencias

Se basa en el estudio de los factores de riesgo para establecer hipétesis de
causa. Entre los factores de riesgo de enfermedad de Alzheimer se distinguen:

= Establecidos:

1. Edad: La prevalencia aumenta con la edad y méas después de los 60
anos. También existen las formas precoces.

2. Genética: Aumenta el riesgo 3,5 veces para familiares de primer gra-
do. Aumenta maés si en la familia hay mds de un familiar afectado o
si alguno tiene Sindrome de Down. Disminuye el riesgo cuanto mayor
sea la edad de aparicién del afectado.

3. Mutaciones: El cromosoma 21 posee el gen que codifica la proteina
precursora del amiloide, que mutado da un fragmento que se deposita
entre las neuronas.
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20

El cromosoma 14 contiene el gen que genera la proteina Presenilina.
Aparece en las formas familiares més precoces que son muy graves
porque son muy severas y de corta supervivencia.

El cromosoma 1 contiene el gen de la proteina Presenilina 2. Aparece
en las formas familiares tardias y poco severas.

A pesar de que el estudio genético que busque estas mutaciones sea
negativo, se puede padecer la enfermedad de Alzheimer por presentar
poliformismos.

Poliformismos en el cromosoma 19: en el gen que codifica la proteina
APO-E. Existen varias isoformas que se presentan en cada individuo
de 2 en 2 en alelos. Se relaciona la E4 con aumento del riesgo de
Enfermedad de Alzheimer y disminucién de la edad de inicio. Sin
embargo, la forma E2 parece ser protectora. Sujetos sin E4 pueden
padecer la enfermedad y algunos sujetos con E4/E4 no desarrollan
la enfermedad. Por eso no se debe hacer consejo genético en sanos
familiares de los enfermos.

= Otros factores:

1. Sexo femenino: Tiene relaciéon con su mayor supervivencia.

Déficit de estrégenos: Se supone que el tratamiento con estrégenos
en mujeres posmenopausicas, tiene efecto protector al actuar sobre
el sistema colinérgico, sobre los factores de crecimiento nervioso en
el hipocampo y al tener aquellos, efecto antioxidante. Varios estudios
no han podido demostrar esa proteccion.

Traumatismos craneales: Se cree que aquellos que producen pérdida
de conocimiento o son repetidos, presentan lesiones similares a la
degeneracién neurofribilar del Alzheimer

Bajo nivel educativo: Aquellos individuos con mayor reserva funcio-
nal, siguen siendo independientes en las actividades de la vida diaria
unos anos mas.

Factor de riesgo vascular: La diabetes y la hipertension arterial.

6. Los hijos de madres con mucha edad: Mayores de 35 anos, parecen

tener mayor riesgo de padecer demencia.

Depresiones previas: Sélo en los casos en los que la depresiéon se deba
a una causa organica (degenerativa).

Exposicion al aluminio: Se ha desmentido que el aluminio que aparece
depositado en las neuronas proceda del exterior.

= Posibles factores protectores del Alzheimer:

1.

Tabaco: Los receptores nicotinicos cerebrales producen relajacion,
pero algunos estudios han visto que incrementa el riesgo de padecer
demencia.

Uso de estrégenos.

3. Uso de antiinflamatorios no esteroideos: Parece que protegen al re-

ducir la inflamacién de las placas que producen la enfermedad.

Grado de reserva funcional: Los anos de estudio parecen enlentecer
el desarrollo de atrofia cerebral. No es concluyente.



2.2 Enfermedad de Alzheimer

2.2.2. Factores de riesgo

Factores genéticos

Historia familiar: un familiar cercano (padre o hermano) que haya padecido
la enfermedad de Alzheimer, constituye un factor de riesgo.

Mutaciones causales: poseer una mutacion es causa suficiente para desa-
rrollar la enfermedad y ésta sera de inicio precoz. Estas mutaciones, que
s6lo representan el 1% de los casos, pueden situarse en:

Gen de la proteina precursora del amiloide (APP).
Gen de la presenilina 1 (PS1).
Gen de la presenilina 2 (PS2).

Genotipo APOE: La proteina APOE puede presentarse de 3 formas dis-
tintas (ApoE-e 2, ApoE-e 3, ApoE-e 4). La ApoE-e 4 constituye un factor
de riesgo, que en este caso serd de inicio tardio.

Sindrome de Down: existe una relacién clara entre el sindrome de Down
y la enfermedad de Alzheimer. Estas personas muestran a los 40-50 anos
lesiones caracteristicas de la enfermedad.

Factores demograficos

Edad: es el principal factor de riesgo para la apariciéon de la enfermedad.
A partir de los 65 anos la EA aumenta exponencialmente, duplicindose
cada cinco anos.

Género: las mujeres presentan una mayor incidencia.
Etnia y nacionalidad: varia entre regiones y sociedades.

Nutricionales: las dietas hipercaléricas y las ricas en acidos grasos satu-
rados, la obesidad y la ingesta excesiva de alcohol suponen un factor de
riesgo.

Medio rural: el pertenecer a familias con condiciones poco favorables,
econdémicas, sanitarias, nutricionales, etc., puede favorecer a que la edu-
cacion y maduracion cerebral sea menor, limitandose por ello la reserva
cerebral.

Actitud existencial: las personas con tendencia al optimismo presentan un
menor riesgo.

Antecedentes médicos

Depresién: puede manifestarse en forma de demencia y puede ser uno de
los primeros sintomas de la enfermedad.

Menopausia, andropausia: esta demostrado que el uso de terapias hormo-
nales sustitutivas en mujeres previene ante el riesgo de padecer la enfer-
medad.
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= Hipertensién arterial e hipercolesterolemia: ambos son factores de riesgo
porque pueden producir lesiones cerebrales vasculares.

= Hiperhomocisteinemia, deficiencia en vitamina B12 y folatos.

= Toxicoambientales: distintos productos téxicos pueden contribuir a la apa-
ricién de la enfermedad, tabaco, insecticidas, fertilizantes, etc.

2.2.3. Diagnéstico

No es una enfermedad de facil diagndstico y en un primer momento éste se
hace por eliminacién, realizando muiltiples pruebas.

Antecedentes
Se retnen antecedentes detallados sobre los pacientes, incluyendo:
= Una descripcién de como y cudndo comenzaron los sintomas.

= Una descripcién del paciente y del trastorno médico, incluyendo antece-
dentes generales familiares.

= Una evaluacién del estado emocional del paciente y de su medio ambiente.

Entorno

Recopilar informacion a través de los miembros de la familia o de los amigos
intimos. Las personas cercanas al paciente pueden brindar informacién valiosa
sobre cémo ha cambiado su comportamiento y su personalidad; muchas veces,
la familia y los amigos saben que algo anda mal, aun antes de que los cambios
sean evidentes en las pruebas de diagnédstico.

Examen fisico

Se realizan exdmenes fisicos y neurolégicos y pruebas de laboratorio. Los
exdmenes de sangre y otras pruebas médicas ayudan a determinar el funciona-
miento neuroldgico y a identificar las causas de la demencia no relacionada con
el Alzheimer.

Imagenes cerebrales

Realizacién de una tomografia computarizada (CT) o una prueba de imége-
nes por resonancia magnética (MRI). Los exdmenes cerebrales como éstos pue-
den detectar accidentes cerebrovasculares o tumores, o pueden revelar cambios
en la estructura y en el funcionamiento del cerebro que indican el desarrollo de
Alzheimer precoz.

Pruebas neuropsicolégicas

Las pruebas de Preguntas y Respuestas o las tareas de otro tipo que mi-
den la memoria, las aptitudes del lenguaje, la capacidad de hacer ejercicios
matematicos y las capacidades de otro tipo relacionadas al funcionamiento ce-
rebral, indican la clase de cambios cognitivos que ocurren en el cerebro.
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2.3 Demencia vascular

Criterios

Determinados criterios se usan para determinar una “probable” enfermedad
de Alzheimer. Dado que no existe ninguna prueba bioldgica sencilla y confiable
para diagnosticar Alzheimer, el Instituto Nacional de Trastornos Neurolégicos
y Accidentes Cerebrovasculares y la Asociacién de Alzheimer han establecido
criterios para ayudar a los médicos a diagnosticar Alzheimer. Estos criterios
también ayudan a los médicos a distinguir entre las formas de Alzheimer y
otros tipos de demencias. La enfermedad de Alzheimer “probable” se determina
cuando una persona tiene:

= Demencia confirmada mediante un examen clinico y neuropsicolégico.
= Problemas en al menos dos areas del funcionamiento mental.

= Empeoramiento progresivo de la memoria y de otra funcién mental.

= Ningin trastorno de la conciencia (no existen periodos en blanco).

= Comienzo de los sintomas entre los 40 y los 90 anos de edad.

= Ninguna otra enfermedad que pudiera incluir demencia.

= A medida que envejecen, algunas personas desarrollan un déficit de me-
moria mayor de lo que se espera para su edad. Sin embargo, otros aspectos
de la funcién cognitiva no son afectados, de manera que estas personas no
satisfacen todos los criterios establecidos en el diagnéstico de Alzheimer.
Por lo tanto, se dice que tienen una “deficiencia cognitiva leve” (MCI, por
sus siglas en inglés Mild Cognitive Impairment). Cerca del 40 % de estos
individuos desarrollardn Alzheimer en un periodo de 3 afios.

2.3. Demencia vascular

La demencia vascular o multi-infarto en realidad comprende todo un grupo
de alteraciones cognoscitivas demenciales consecutivas a diversos tipos de alte-
raciones originadas por hemorragias, trombos, infartos, etc., en el cerebro. Se
distingue de la demencia tipo Alzheimer por el modo de comienzo, las carac-
teristicas clinicas y la evolucién, como indica la Tabla 2.1. El comienzo de la
enfermedad tiene lugar en la edad avanzada. El cuadro suele ser brusco, como
consecuencia de un episodio isquémico aislado y el deterioro cursa con brotes
pues normalmente ocurren accidentes o microaccidentes repetidos. Después de
un empeoramiento, suele haber periodos de recuperacién parcial, al ponerse en
marcha los mecanismos de reparacion cerebral. Los factores de mayor riesgo
para padecer una demencia de tipo vascular son: hipertensién, diabetes, enfer-
medades cardiovasculares, accidentes cerebrovasculares, etc.

Dentro de este tipo de demencia podemos encontrar distintos subtipos como:

= Demencia vascular de inicio agudo. Se desarrolla de un modo rapido tras
una serie de ictus debidos a trombosis vasculares, embolias o hemorragias.

= Demencia multi-infarto. Tiene un inicio méas gradual, normalmente prece-
dido de varios episodios isquémicos menores.
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= Demencia vascular subcortical. Pueden existir antecedentes de hiperten-
sién arterial y de focos de destruccion isquémica en las zonas profundas de
la sustancia blanca de los hemisferios cerebrales. Por lo general, la corteza
cerebral estd indemne, lo cual contrasta con el cuadro clinico, que puede
parecerse mucho al de una demencia de la EA.

= Demencia vascular mixta, cortical y subcortical.
= Otra demencia vascular.

= Demencia vascular sin especificacion.

Tabla 2.1: Comparativa entre Demencia Vascular y Demencia tipo Alzheimer [4].

Tipo Caracteristicas

Tipo més comtn de demencia, entre el 60 y el 80 % de los
EA Casos.

Dificultad para recordar nombres y eventos recientes.
Apatia y depresién son también con frecuencia sintomas
iniciales. Los sintomas més avanzados incluyen desorienta-
cién, confusion, cambios de caracter, dificultades para ha-
blar, tragar, caminar.

Nuevos criterios y guias para el diagndstico han sido publi-
cados en 2011. Estos, recomiendan considerar al Alzheimer
como una enfermedad que comienza antes del desarrollo de
los sintomas.

Previamente conocida como demencia post-infarto o post-
apoplejia. Es menos comin que el Alzheimer como causa
Unica de demencia.

Las alteraciones en el juicio o la incapacidad para hacer
planes son mdas comunes como sintomas iniciales, a dife-
rencia del Alzheimer, més relacionado con las pérdidas de
memoria.

Ocurre debido a danos en el cerebro como micro hemorra-
gias o trombos. La localizacion del dano cerebral determi-
nard como se vera afectado el individuo en su pensamiento
y condicién fisica.

En el pasado, las evidencias de demencia vascular se usaban
para descartar el diagndstico del Alzheimer (y viceversa).
esta practica ya no se considera consistente ya que los cam-
bios en el cerebro por ambos tipos de demencia se pueden
dar simultdneamente.

DV

De lo expuesto en la Tabla 2.1, hay que destacar que en 2011 el National

Institute on Ageing (NIA) y la Alzheimer’s Association recomendaron nuevos
criterios y guias para el diagnostico de la Enfermedad de Alzheimer. Por tanto,
todavia se esta avanzando en el conocimiento de las demencias y sus caracteristi-
cas, y hay campo para la investigaciéon en este campo.
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Capitulo 3

Inteligencia Computacional

El término Inteligencia Computacional engloba técnicas que se basan, al
menos parcialmente, en la forma de pensar del ser humano y el funcionamiento
del cerebro. Con este nuevo enfoque se trata de superar las limitaciones de la
computacién tradicional para resolver problemas del mundo real de una manera
eficiente. En primer lugar se introduciré la teoria de los sistemas de clasificacién
para, posteriormente mostrar las aportaciones de los sistemas inteligentes en
este ambito, en lo que se conoce como clasificadores inteligentes, que engloba
técnicas tan diversas como arboles de decisién, redes neuronales, maquinas de
vectores soporte, por mencionar algunas.

En el capitulo anterior se ha explicado la importancia de la Demencia para
la Sociedad. En éste, se introducirdan brevemente los principales algoritmos de
Inteligencia Computacional. De la combinacién de ambos saldran los conceptos
que se usaran en el siguiente capitulo para realizar el estudio del estado del arte.

3.1. Sistemas de clasificacion

El aprendizaje automaético se ocupa de la forma de hacer que el ordenador
aprenda por si solo. Generalmente, se aplica a problemas complejos, en los que
no es posible acertar siempre, por lo que se debe admitir que el ordenador
pueda cometer algin error en su diagnéstico, al igual que los cometen a veces
los expertos humanos [67].

Si se pretende que el ordenador sea capaz de hacer determinadas predic-
ciones, serd necesario indicarle de dénde debe aprender (ejemplos), cudl es el
objetivo a alcanzar (condicién de parada) y qué tipo de resultados se esperan de
él. En definitiva, se trata de utilizar la experiencia para realizar una serie de ta-
reas, y para ello, esa experiencia se recoge en forma de datos que son guardados
en un ordenador.

El conocimiento necesario para construir los primeros sistemas expertos se
obtenia a través de la colaboracién entre un experto en el dominio de la apli-
cacion y un ingeniero del conocimiento, presentandose el problema del “cuello
de botella” [19]. Este concepto ha estimulado la investigacién en métodos de
aprendizaje automéatico como medio para explicar el conocimiento [45].

Los problemas de aprendizaje automatico pueden abordarse como problemas
de clasificacion, es decir, asignar a un objeto descrito mediante un conjunto de
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caracteristicas, una determinada categoria o clase. Se pueden distinguir dos tipos
de clasificaciones [47]:

Supervisada Métodos que determinan, de forma automatica, la clasificacién
que se debe asignar a un caso dado, a partir de ejemplos anteriores en los
que la clase era conocida.

No Supervisada También conocida como “clustering”, enfoca la clasificacion
como el descubrimiento de las clases del problema. Los objetos tinicamente
vienen descritos por un vector de caracteristicas, sin que se conozca la clase
a la que pertenece cada uno de ellos.

Para que el sistema pueda tomar una decisién sobre la clasificacién que va
a asignar, es necesario indicarle las caracteristicas que se han observado en el
caso que se estd estudiando actualmente, denominadas variables predictoras, y
el sistema debe discernir entre una serie de categorias a la hora de tomar su
decision sobre la clasificacién a asignar. A los distintos valores que se tienen
en cuenta se les denomina clases o categorias. El conjunto de caracteristicas
que describe a un objeto puede ser arbitrariamente grande, por lo que en la
mayoria de las ocasiones se hace necesaria una etapa previa de Seleccion de
Caracteristicas.

3.2. Seleccion de Caracteristicas

Las técnicas de Fxtraccion y Seleccion de Caracteristicas pretenden reducir
el tamano del conjunto de datos, eligiendo las variables més relevantes para el
caso de estudio, a partir de las caracteristicas disponibles [43]. Este es un aspecto
que toma gran relevancia en multitud de areas, especialmente en reconocimiento
de patrones [42], cuando el conjunto de variables es elevado en relacién al nimero
de ejemplos disponibles.

El proceso de extraccién de caracteristicas, por su parte, trata de crear nue-
vas caracteristicas basadas en las transformaciones y combinaciones de las ca-
racteristicas originales, creando con ello un nuevo espacio de representacién del
problema. Por lo general ambas técnicas se suelen emplear de forma conjunta.

Los objetivos generales buscados al realizar una etapa de seleccién de carac-
teristicas son los siguientes [31]:

= Mejorar tanto el proceso como el modelo de un problema.
= Mejor comprension del proceso que genera los datos.

= Mejorar la eficiencia del predictor (predictores més rapidos y efectivos en
cuanto a coste de implementacién y ejecucion).

La realizacién de un proceso de seleccion de caracteristicas permite obtener
una serie de beneficios, que dependiendo del método empleado, se alcanzaran
en mayor o menor medida. Estos beneficios obtenidos son los siguientes:

= Mejorar la visualizacién y entendimiento de la informacién disponible para
el problema.

= Reduccién de los requisitos de dimensionamiento y almacenamiento de la
informacién.
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= Reduccién del tiempo de entrenamiento de los modelos, al tratar con un
subconjunto més reducido de datos.

= Reduccion del ruido en los datos, eliminando las caracteristicas irrelevantes
o redundantes.

= Aumentar el rendimiento, reduciendo la probabilidad de aparicién de la
maldicién de la dimensionalidad (curse of dimensionality).

Pero también hay algunos inconvenientes. Reducir la dimensién del universo
del problema puede originar clasificadores que dependan en gran medida de
las caracteristicas seleccionadas, por lo que una mala reduccién puede provocar
una pérdida en el poder discriminante del clasificador. De esto se deduce la
importancia de elegir bien con qué caracteristicas trabajar.

3.3. Técnicas de Inteligencia Computacional

A continuacién se incluye una breve revisién de las principales técnicas de
Inteligencia Computacional. Algunas de ellas serdn usadas en la segunda parte
de este trabajo para realizar la experimentacién.

3.3.1. Arboles de Decisién

Los arboles de decisién son, quizéd, uno de los paradigmas mas utilizados en
el mundo del aprendizaje automatico, como lo demuestra el hecho de que dos
de los diez algoritmos més utilizados estén basados en arboles [75]. Los factores
que han influido de una manera determinante a su difusién son, entre otros,
la disponibilidad de diferentes implementaciones accesibles en cédigo abierto y
algunas de sus caracteristicas:

= La sencillez del modelo, ya que la idea de “drbol” es facil de comprender.

= La explicacion que aporta a la clasificacién.

La posibilidad de ser representados graficamente.
= La rapidez a la hora de clasificar nuevos ejemplos.

J. Ross Quinlan desarrollé un método para inducir arboles de clasificacién
a partir de un conjunto de ejemplos, como se refleja en C4.5: Programs for
Machine Learning [59], y al conjunto de programas que lo implementaban lo
denominé C4.5, que era una evoluciéon de un programa previo del mismo autor
denominado ID3 (Iterative Dichotomizer 3) [57]. Un drbol de decisién clasifica
un ejemplo filtrandolo de manera descendente, hasta encontrar una hoja, que
corresponde a la clasificacién buscada.

Una cuestién importante es determinar cudl es el tamano correcto de un
arbol. En ocasiones, dependiendo del algoritmo empleado para la construccion
del arbol, éste desarrolla cada rama en profundidad hasta que logra clasificar
perfectamente los ejemplos de entrenamiento. Aunque parece una estrategia ra-
zonable, puede introducir complicaciones si los datos de entrenamiento estan
afectados por ruido, o cuando el conjunto de entrenamiento es demasiado pe-
queno como para considerarse un muestreo significativo del concepto objetivo.
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En estos casos, pueden producirse drboles que se sobreajustan (overfitting) a los
datos de entrenamiento. A medida que el tamano del arbol crece, en términos
del nimero de nodos, su precisién sobre el conjunto de entrenamiento mejora
monotonicamente, pero sobre el conjunto de test primero crece y luego decae
(ver Figura 3.1).
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Figura 3.1: Ejemplo de sobreajuste.

Existe la posibilidad de sobreajuste, aun cuando el conjunto de entrenamien-
to esté libre de ruido, por ejemplo, si el conjunto de entrenamiento tiene pocos
elementos. En conjuntos de entrenamiento pequenos es facil encontrar regulari-
dades accidentales, donde un atributo puede particionar muy bien los ejemplos
dados, aunque no esté relacionado con el concepto objetivo. El fenémeno del
sobreajuste puede reducir la precisién de un drbol entre un 10 y un 25 %, por lo
que se han propuesto diferentes enfoques para evitarlo. Estos enfoques pueden
agruparse en dos clases:

= Detener el crecimiento del arbol anticipadamente, antes de que alcance un
punto donde clasifique perfectamente los ejemplos de entrenamiento.

= Dejar crecer el arbol, para después podarlo.

Aunque el primer enfoque parezca més directo, la poda posterior del drbol
ha demostrado tener mas éxito en la practica. Esto se debe a la dificultad de
estimar en qué momento debe detenerse el crecimiento del arbol. Un enfoque
llamado reduced-error pruning [58] consiste en considerar cada nodo del drbol
como candidato a ser podado y para ello, utiliza un conjunto de ejemplos de
validacion. La poda consiste en eliminar todo el subarbol que tiene como raiz
el nodo en cuestién, convirtiéndolo asi en una hoja, cuya clase corresponde al
valor mas comin de los ejemplares asociados a ese nodo.

Un nodo sélo es eliminado si el arbol podado que resulta de ello, no presenta
un rendimiento peor que el arbol original sobre el conjunto de validacién. El
efecto de esto es que los nodos que se han colocado en el arbol por coincidencias
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fortuitas en los datos de entrenamiento, generalmente son eliminados debido a
que las coincidencias no suelen estar presentes en el conjunto de validacién.

Este método es efectivo tinicamente si contamos con suficientes ejemplos,
de tal forma que el conjunto de entrenamiento y el conjunto de validacién sean
significativos, estadisticamente hablando. De otra forma, tomar ejemplos para el
conjunto de validacién reduce atin mas el tamano del conjunto de entrenamiento,
aumentando asi la posibilidad de sobreajuste.

3.3.2. Redes Neuronales

Las Redes Neuronales son modelos de computacién flexible cuyo origen se
basa en estudios bioldgicos. Estos estudios trataban de reproducir el compor-
tamiento del cerebro humano mediante el desarrollo de un sistema de cédlculo
paralelo capaz de aprender mediante la interconexién en capas de pequenas
unidades de cdlculo. La descripcién realizada por McCulloch-Pitts [55] de una
unidad de célculo elemental denominada neurona se considera el origen de las re-
des neuronales. Posteriormente, aparecié la teoria de las Redes Neuronales, con
desarrollos como el perceptrén de Rosenblatt [62] y el Adaline de Widrow [73].
Sin embargo, a raiz del trabajo de Minsky [46], en el que se identificé que el
perceptrén no era capaz de aprender el problema XOR, este tipo de técnicas
cayeron en desuso. Sin embargo, en 1986, Rumelhart [63] aplicé un concepto
descubierto anteriormente por Werbos [71] en 1974, conocido como la Regla
Delta, al entrenamiento de este tipo de técnicas, lo que supuso una auténtica
revolucion en el desarrollo de las redes neuronales.

Existe una amplia variedad de arquitecturas, funciones de activacion de las
neuronas y algoritmos de entrenamiento [50]. Su caracteristica principal es su
gran capacidad de aprendizaje y su consideracién como aproximadores univer-
sales a funciones continuas [28]. De los miiltiples modelos que existen, algunos
de los méas conocidos son:

MLP (Perceptrén Multicapa)

El perceptrén multicapa (MLP, del inglés Multi-Layer Perceptron) [63], es el
modelo de red neuronal mas conocido y empleado. Utilizado en problemas muy
diversos, como por ejemplo, la prediccion del volumen de polen en la ciudad de
Granada [7] o la prediccién de la demanda de electricidad [1]. Un perceptrén
multicapa estd constituido por un conjunto de neuronas que se comunican entre
si a través de un conjunto de conexiones ponderadas denominadas pesos [13].

La salida del sistema depende tanto de las entradas como de los pesos que
se almacenan en cada conexién. Cada neurona realiza un célculo sencillo para
generar su salida. La funcién que se aplica se denomina funcién de activacién,
y generalmente es no lineal:

i =l = (3 wlilahy,
J

donde y; es el valor que transmite la neurona a la capa siguiente, x; es el valor
que toma la neurona i-ésima de la capa, w;; son los pesos de la neurona ¢ de
la capa k con el resto de neuronas de la capa anterior, siendo j el nimero de
neuronas de la capa anterior, y [k] identifica el nimero de capa k (la salida de
la capa k coincide con entrada de la capa k + 1).

29



Capitulo3 : Inteligencia Computacional

Entrenamiento: El algoritmo de aprendizaje supervisado denominado retro-
propagacién del error [63] es el més utilizado para ajustar redes neuronales de
este tipo y se basa en la regla delta [73]. Este algoritmo puede encontrar mini-
mos locales, lo que producird que la solucién no sea la éptima aunque pueda
ser razonablemente buena. Para evitar este tipo de problemas, se realizan mo-
dificaciones al algoritmo base, como afiadir un término momento («). Mediante
la introduccién del término momento se consigue, ademéas de evitar algunos
minimos locales, acelerar el aprendizaje.

RBF (Redes Neuronales con Funciones de Base Radial)

Las Redes Neuronales con funcién de base radial (RBF, Radial Basis Fun-
ction) [13] [12] son un tipo de red neuronal cuya estructura es de tres capas,
y que emplea en sus neuronas un tipo de funciones especifico: gaussiana o de
forma acampanada. Las RBF cuentan con alimentaciéon hacia delante y arqui-
tectura fija de 3 capas. Utilizan combinaciones de funciones base centradas en
vectores de pesos denominados centroides.

Cada neurona de la capa oculta almacena un vector de pesos denominado
centroide. En estas neuronas de la capa oculta se calcula una distancia (tipi-
camente distancia euclidea) entre el patrén de entrada y el centroide, y sobre
esta distancia se aplica una funcién de tipo radial (normalmente una funcién
gaussiana) de forma acampanada.

El criterio de activacién de una neurona es la proximidad entre el vector de
pesos y el centroide. Cuando la distancia es muy grande, la salida de la funcién
tiende a cero y cuando la distancia es nula, se produce el maximo grado de
activacién. La salida de las neuronas de la capa de salida es la siguiente:

hi(T) = 2(|7 ~ |, 0),

donde @ es una funcién de base radial, o es el grado de influencia o “anchura”
de la funcién, c; es el vector centroide, y x es el patrén de entrada.

El objetivo de las funciones radiales es particionar el espacio de entrada, de
manera que cada clase de patrones quede representada por su vector centroide.
Visualmente, el objetivo es que la mayoria de los patrones queden recubiertos
por alguna campana de las funciones radiales.

La salida de cada neurona de la capa de salida es calculada mediante la
aplicacién de una funcién (lineal o sigmoidea) a la suma ponderada de las salidas
de la capa oculta. Esta funcién se denomina funcién de activacién de la capa de
salida.

3.3.3. Ma4quinas de Vectores Soporte (SVM)

Las méquinas de vectores soporte (o SVM, del inglés Support Vector Ma-
chines) son un conjunto de algoritmos de aprendizaje supervisado que, a partir
de un conjunto de ejemplos de entrenamiento (muestras), puede etiquetar las
clases para construir un modelo que prediga la clase de una nueva muestra. Es
decir, una SVM es un modelo que representa a los puntos de muestra en el espa-
cio, separando las clases por un espacio lo més amplio posible. De una manera
més formal, una SVM construye un hiperplano o conjunto de hiperplanos en un
espacio de dimensionalidad muy alta que puede ser utilizado en problemas de
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clasificacién o regresién. Una buena separacién entre las clases permitird una
clasificacién correcta.

Segun el Top Ten Algorithms in Data Mining [75], las mdquinas de vectores
soporte, incluyendo SVC (support vector classifier) y SVR (support vector re-
gressor), se encuentran entre los métodos més robustos y precisos de todos los
algoritmos de mineria de datos. Las SVM se basan en la teoria del aprendizaje
estadistico, requieren muy pocos ejemplos para entrenarlas y frecuentemente
son insensibles al niimero de dimensiones.

La mayor diferencia entre las maquinas de vectores soporte y otros modelos
predictivos es que las SVM no se centran en construir hipdtesis que cometan
pocos errores, sino que lo que pretenden es producir predicciones en las que se
pueda tener mucha confianza, atin a costa de cometer ciertos errores. Tradicio-
nalmente, la mayoria de los modelos predictivos se han centrado en lo primero,
reducir al minimo los errores cometidos por el modelo generado. Se basan en
el denominado principio de Minimizacién del Riesgo Empirico (ERM, Empi-
rical Risk Minimization). El enfoque de las méquinas de vectores soporte es
diferente, no buscan reducir el riesgo empirico cometiendo pocos errores, sino
que pretenden construir modelos confiables. Ese principio recibe el nombre de
Minimizacién del Riesgo Estructural (SRM, Structural Risk Minimization). Las
SVM buscan un modelo que estructuralmente tenga poco riesgo de cometer
errores ante datos futuros.

Tabla 3.1: Comparativa entre redes neuronales artificiales y SVM [74].

ANN

SVM

Capas ocultas transforman a espa-
cios de cualquier dimension.

Kernels transforman a espacios de
dimensién muy superior.

El espacio de busqueda tiene multi-
ples minimos locales.

El espacio de busqueda tiene sélo un
minimo global.

El entrenamiento es costoso.

El entrenamiento es muy eficiente.

La clasificacién es muy eficiente.

La clasificacién es muy eficiente.

Se disena el nimero de capas ocultas
y nodos.

Se disena la funcion kernel y el
parametro de coste C.

Muy buen funcionamiento en pro-

Muy buen funcionamiento en pro-

blemas tipicos.

Extremadamente robusto para ge-
neralizacién, menos necesidad de
heuristicos para entrenamiento.

blemas tipicos.

Uno de los principales inconvenientes de las SVM es que la fase de entrena-
miento es muy costosa, debido a su complejidad computacional, 1o que se traduce
en que es un algoritmo inaplicable en grandes conjuntos de datos. Sin embargo,
este problema se esté solucionando con éxito. Una posibilidad es dividir un gran
problema de optimizacién en una serie de problemas mas pequenos, en los cuales
solamente se usan un par de variables cuidadosamente seleccionadas de modo
que la optimizacién se pueda realizar eficientemente. El proceso se repite hasta
que se resuelven satisfactoriamente todos los problemas de optimizacién en los
que se descompuso el problema original.
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3.3.4. Clustering

El objetivo del clustering es la clasificacién de objetos de acuerdo a simi-
litudes entre ellos y la organizacién de los datos en grupos. Las técnicas de
clustering se encuentran entre los métodos no supervisados, ya que no necesitan
ningun tipo de informacién previa o identificadores de clase. El mayor potencial
del clustering es la deteccién de algtin tipo de estructura o relacién oculta en
los datos.

Un cluster es un grupo de objetos que son mas similares entre si que a los
miembros de los otros clusters. El término “similares” debe ser entendido como
similitud matemaética, medida en algin sentido bien definido, por ejemplo la
distancia euclidea entre dos elementos. La definicién de similaridad y el método
para agrupar los datos difiere segun el algoritmo de clustering aplicado. Por
tanto, el “mejor” algoritmo de clustering a usar dependera de las caracteristicas
del conjunto de datos y el propédsito de la clasificacién. En ocasiones se prueba
con diferentes algoritmos y se elige el que ofrezca mejores resultados.

Los algoritmos de clustering siempre intentan encontrar el mejor ajuste entre
el nimero de clusters definidos y las formas parametrizadas de los clusters. Pero
eso no significa que incluso el mejor ajuste tenga significado en absoluto, ya que
o bien el niimero de clusters puerde ser erroneo, o las formas de los clusters
pueden no corresponderse con los grupos de datos.

El método denominado k-means (o k-medias) es un algoritmo sencillo y
ampliamente utilizado. Se aplica a datos representados por puntos en un es-
pacio vectorial de d dimensiones. Por tanto, agrupa un conjunto de vectores
d-dimensionales

D:{I1|Z:17,N},

donde z; € R¢ denota el i-ésimo objeto o “punto de datos”. Como se ha indica-
do previamente, k-means es un algoritmo de clustering que particiona D en k
clusters de puntos. Es decir, agrupa todos los puntos de D de manera que cada
punto x; cae en una y solo una de las k particiones.

El valor de k es una entrada al algoritmo base. Tipicamente, el valor de k
estd basado en criterios como conocimiento previo sobre el nimero de clusters
presentes en D, cuantos clusters se desea obtener para la aplicacién actual, o
el tipo de clusters encontrados a través de la exploracién/experimentacién con
diferentes valores de k. Cada cluster se representa por un tnico punto en R%.
Se denomina C' = {¢j|j = 1,...,k} a este conjunto de representantes de los
clusters, también conocidos como centroides. Como se ha mencionado antes, es
necesario definir una medida de proximidad o similitud. En k-means, la medida
de similitud por defecto es la distancia Euclidea. Concretamente, se trata de
minimizar la siguiente funcién de coste no negativa:

N

Cost = Z (argming||x; — c;||3).
i=1

En otras palabras, k-means intenta minimizar el cuadrado de la distancia
euclidea total entre cada punto x; y el centroide c; més préximo. Esta ecuacién
también se conoce como la funcién objetivo de k-means.

La investigacion en el método k-means ha sido muy extensa y todavia sigue
activa. Existen otras variantes, las mds conocidas son k-medoid [33] y Fuzzy
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Figura 3.2: Ejemplo del algoritmo k-means estandar.

C-means [17]. La primera utiliza la mediana en lugar de la media para calcu-
lar los centroides de los clusters. De esta forma, el centroide es un punto de
los pertenecientes al conjunto original, en lugar de un punto ”ficticio” generado
artificialmente. La segunda variante, Fuzzy C-means, se diferencia en que cal-
cula funciones de pertenencia difusas para cada cluster, en lugar de un valor de
pertenencia tnico y concreto.

La Figura 3.2 muestra un ejemplo sencillo del funcionamiento del algoritmo
k-means estandar. En 3.2(a) se ven, resaltadas en distinto color, las k& medias
iniciales (en este caso, k = 3) escogidas aleatoriamente. Posteriormente 3.2(b),
se crean los k clusters iniciales, asociando cada observacién con la media més
préxima. A continuacién 3.2(c), el centroide de cada uno de los k clusters se
convierte en la nueva media. Por dltimo 3.2(d), se repiten los pasos 3.2(b) y
3.2(c) hasta que se alcanza la convergencia.

Otro algoritmo bastante difundido es el Esperanza-Maximizacién [15] o
algoritmo EM (del inglés Expectation-Maximization) es un método iterativo
para encontrar estimadores de pardmetros de modelos estadisticos con la ma-
yor probabilidad (mazimum likelihood), donde el modelo depende de variables
latentes no observables. El algoritmo EM alterna pasos de esperanza (paso E),
donde se computa la esperanza de la verosimilitud mediante la inclusion de va-
riables latentes como si fueran observables, y un paso de maximizacién (paso
M), donde se computan estimadores de méxima verosimilitud de los pardmetros
mediante la maximizacién de la verosimilitud esperada del paso E. Los parame-
tros que se encuentran en el paso M se usan para comenzar el paso E siguiente,
y asi el proceso se repite.

En los casos en los que las ecuaciones de los modelos estadisticos no pueden
ser resueltas directamente, se usa el algoritmo EM para encontrar los parame-
tros de maxima verosimilitud. Generalmente, estos modelos incluyen variables
latentes, ademas de pardametros desconocidos y datos conocidos obtenidos de las
observaciones. Es decir, hay valores desconocidos entre los datos o el modelo no
puede ser formulado de manera maés sencilla asumiendo la existencia de datos
no observados adicionales.

Encontrar la solucién de méaxima verosimilitud requiere obtener las derivadas
de las funciones de similitud con respecto a todos los valores desconocidos,
i.e. los pardmetros asi como las variables latentes, y simultdneamente resolver
las ecuaciones resultantes. En los modelos estadisticos con variables latentes,
normalmente esto no es posible. En su lugar, el resultado suele ser un conjunto
de ecuaciones interrelacionadas en las que la solucién de los parametros requiere
los valores de las variables latentes y viceversa, pero si se sustituye un conjunto
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de ecuaciones en el otro, se produce un sistema de ecuaciones sin solucién. El
algoritmo EM procede de forma que a partir de las observaciones encuentra la
forma de resolver estos dos conjuntos de ecuaciones. Simplemente se asignan
unos valores arbitrarios a uno de los dos conjuntos desconocidos, y se usan para
estimar los valores del otro. A continuacién se usan esos nuevos valores para
encontrar una mejor estimacién del primer conjunto, y asi se van alternando
entre ambos, hasta que los valores resultantes converjan hacia puntos fijos. El
valor obtenido es un maximo de la funcién de similitud. En general, puede haber
miultiples médximos y no hay garantia de que se encuentre el maximo global.

Para completar la lista de los métodos de clustering mas populares, a conti-
nuacion se explica brevemente el algoritmo de Clustering Jerarquico o Hie-
rarchical Clustering. Este método trata de construir una jerarquia con los clus-
ters. Las estrategias empleadas generalmente se agrupan en os clases:

= Por aglomeracién: o aproximacién “bottom-up”. Cada observacién co-
mienza en su propio cluster, y se van emparejando a medida que se sube
en la jerarquia.

= Por divisién: o aproximacion “top-down”. Todas las observaciones comien-
zan perteneciendo a un unico cluster, que se va dividiendo recursivamente
a medida que se desciende en la jerarquia.

Para decidir qué clusters deben ser combinados o divididos, se necesita una
medida de la diferencia entre conjuntos de observaciones. En la mayoria de los
métodos de clustering jerarquico, esto se logra a través del uso de una métrica
adecuada (medida de la distancia entre pares de observaciones), y un criterio
de enlace que especifica la diferencia de los conjuntos como una funcién de las
distancias de las observaciones tomadas de dos en dos.

En general, las aglomeraciones y divisiones se determinan de manera egoista
y suele ser un proceso muy pesado computacionalmente, por lo que no es ade-
cuado para conjuntos de datos de gran tamano. Pero hay casos concretos en los
que se pueden aplicar métodos optimizados. El resultado se suele presentar en
forma de dendogramas.

3.3.5. ROCK

Se incluye el algoritmo ROCK [22] en una Seccién a parte, ya que sus carac-
teristicas lo hacen especialmente interesante para este trabajo. Otros algoritmos
de clustering que utilizan distancias entre puntos para realizar las agrupacio-
nes, no son apropiados cuando los atributos son binarios (verdadero/falso) o
categoéricos. Este es el caso de nuestro conjunto de datos, que contiene gran
cantidad de variables cuyo valor es {Ausente/Presente}.

El algoritmo ROCK (Robust Clustering Algorithm for Categorical Attribu-
tes) utiliza un nuevo concepto de “enlace” para medir la similitud/proximidad
entre dos puntos. Se basa en clustering jerarquico, pero emplea los enlaces en
lugar de las distancias a la hora de combinar los clusters.

Los resultados mostrados por los autores indican que los clusters generados
por ROCK son més puros, es decir, que separan mejor las instancias pertenen-
cientes a cada clase. También se aprecian diferencias en el tamano de los clusters,
va que los algoritmos jerarquicos tradicionales, basados en el centroide, tienden
a repartir las instancias homogeneizando el tamano de los grupos, mientras que
ROCK es inmune a este efecto.
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Breve Estado del Arte

El estudio del estado del arte, en cualquier disciplina, es fundamental para
conocer el estado actual de la investigacion en ese area. Debe recopilar y realizar
un andlisis critico de los principales trabajos realizados hasta el momento para
ofrecer una visién global de la investigacion en el tema considerado.

Con el fin de realizar el trabajo de bisqueda bibliografica de manera met6di-
ca, previamente debe establecerse una metodologia. De esa forma, se acota el
espacio de busqueda, y se centra mejor cuales son los aspectos relevantes para
esta investigacién. Asi se pretende evitar que la cantidad de informacién obteni-
da pueda dificultar la tarea de bisqueda y recopilacién, o que ésta derive hacia
aspectos de menor relevancia.

Una vez se haya completado la etapa de recogida de informacién, se reali-
zard un andlisis detallado, con el fin de organizarla y presentarla de una manera
estructurada.

4.1. Buasqueda bibliografica

La metodologia empleada consiste en identificar las principales fuentes de
informacion que deben ser consultadas, para no pasar por alto ninguna que
pueda ser relevante. Posteriormente, se definen los términos de buiisqueda que, a
priori pueden proporcionar mayor cantidad de informacion.

Debido a la amplia implantacion de Internet en el ambito cientifico, la
busqueda se limitard a los recursos disponibles a través de la web. Si se en-
contrara alguna referencia a una fuente central para el trabajo que no estuviera
accesible en la web, se procedera a buscarla por otros medios.

Para acotar el espacio de busqueda, y dado que no se pretende hacer un
estado del arte exhaustivo, se priorizan los resultados més recientes (dltimos 5
anos: 2007—presente), al menos en las fuentes mds especializadas. De esta mane-
ra, se determinaran las lineas de investigacién maés actuales. En las fuentes més
generalistas, se puede hacer una busqueda sin acotacién para localizar posibles
referencias bédsicas o conocimiento previo establecido. La lista de fuentes utiliza-
da para este estudio incluye el ISI WoK (Web of Knowledge) [61], Scopus [18],
IEEE xplore [29], Google Scholar [21], Wikipedia [74] y Google [20].

Los términos de busqueda a considerar en este trabajo deben vincular las
técnicas de inteligencia computacional con la demencia, y mas concretamente
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con la enfermedad de Alzheimer, como por ejemplo: disease model*, alzheimer
disease model*, machine learning dementia, machine learning Alzheimer da-
tabase, computational intelligence dementia, computation dementia, clustering
dementia, artificial neural networks dementia / ANN dementia, support vec-
tor machines dementia / SVM dementia, softcomputing dementia, fuzzy logic
dementia / fuzzy systems dementia.

Es posible que, en funcién de los resultados obtenidos, haya que hacer algin
ajuste para refinar la busqueda, exigiendo que los términos aparezcan en de-
terminados campos, como las palabras clave, el titulo, etc. En otras ocasiones
habra que ordenar los resultados obtenidos en funcién de la fecha de publicacién,
el niimero de citas, o la relevancia, para poder discriminar entre todos los re-
sultados obtenidos. El criterio de “Relevancia” (Relevance), segin la definicién
proporcionada por la WoK, ordena las referencias basandose en una clasifica-
cién que considera cuantos de los términos de busqueda se encuentran en cada
campo. Las referencias con mayor valoracién aparecen al principio de la lista.
Los campos que se consideran para esta clasificacién son el titulo, las palablas
clave (Keywords), el resumen y las Keywords Plus. Los campos “Titulo” y “Pa-
labras Clave” tienen un peso ligeramente mayor que los campos “Resumen” y
“Keywords Plus”.

4.2. Analisis del estado del arte

Tradicionalmente, las estrategias para generar conocimiento en medicina se
han basado en observaciones realizadas en entornos clinicos o de investigacion y
maés recientemente, el desarrollo de modelos patofisiolégicos basados en biologia
molecular. Aunque dichas estrategias son sumamente importantes, limitan de
alguna manera la tasa de generaciéon de nuevas hipotesis. Las técnicas de apren-
dizaje automético y mineria de datos son aproximaciones alternativas, tutiles
para identificar nuevas vias que perseguir, como ya es evidente en la literatu-
ra [52]. En este caso vamos a analizar qué técnicas se estdn empleando en la
actualidad y con qué fines, para determinar si hay algun estudio previo que sea
aplicable al problema objeto de este trabajo o, en caso contrario, proponer algiin
método que pueda proporcionar una solucién valida al problema.

Es necesario incluir en este punto una nota aclaratoria. Al realizar las busque-
das entre las fuentes bibliograficas empleando términos como modelo o mode-
lado, surgen una gran cantidad de referencias relacionadas con “modelos ani-
males”. Estas publicaciones se refieren a experimentos realizados con animales
de laboratorio, principalmente ratones, monos, perros, etc. a los que se les in-
duce algiin tipo de demencia para estudiar su evoluciéon o para probar nuevos
farmacos. Esto cae claramente fuera del ambito de este estudio y todas esas
referencias no han sido tenidas en consideracién.

La Figura 4.1 muestra el nimero de publicaciones y citas por ano en esta
materia. Se puede observar que aunque el ntimero de publicaciones tenga al-
tibajos, hay una tendencia creciente en el ntimero de citaciones, lo que puede
suponer, segin el autor, que esta linea de investigacion estd asentada y despierta
un interés cada vez mayor entre los investigadores.

Las referencias encontradas se pueden separar en dos grandes grupos: méto-
dos Supervisados y No Supervisados, como se explicé en la Seccién 3.1. A partir
de estos dos grandes grupos, se puede seguir subdividiendo y profundizando,
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Figura 4.1: Numero de publicaciones y sus correspondientes citaciones, por ano,
relacionadas con IC y demencia [61].

obteniendose una taxonomia como la que se propone en la Figura 4.2. En el
caso de los métodos supervisados, se ha discriminado entre redes bayesianas,
redes neuronales artificiales, maquinas de vectores soporte, arboles de decisién
y agentes. Para los métodos no supervisados, la inmensa mayoria de las refe-
rencias estan relacionadas con técnicas de clustering en alguna de sus variantes,
por lo que es el inico método considerado.

Aprendizaje Automatico

y
Demencia

Supervisado No Supervisado

Redes
Bayesianas !
Clustering
Arboles
v de Decision
[svm]
K-Means | | Jerarquico

Perceptrén | | Funciones de Random

Multicapa Base Radial Y

Forest
KNN I

Figura 4.2: Taxonomia de la Inteligencia Computacional aplicada a la Demencia.

De la misma manera que se han agrupado las multiples técnicas de Inteli-
gencia Computacional en estas pocas categorias, el autor de este trabajo, ha
agrupado las situaciones en las que han sido aplicadas, de acuedo a la siguiente
leyenda:

= DNP: Diagnéstico Neuropsicolégico. Es un andlisis funcional del cerebro
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que proporciona informacion acerca de las areas cerebrales alteradas, las
funciones bésicas afectadas, asi como las repercusiones de estas alteracio-
nes para la vida cotidiana, personal y laboral del paciente. Para la evalua-
cién neuropsicolédgica se utilizan algunas pruebas especialmente disenadas
para evaluar el funcionamiento y la maduracién del cerebro.

= DF: Diagnéstico Fisico. Es el estudio y la practica del conjunto de reglas
y maniobras del interrogatorio clinico y exploracion fisica de que se vale
el médico ante el enfermo para valorar la integridad orgénica y funcional
de los distintos érganos, aparatos y sistemas.

= DI: Diagnéstico fisico mediante Imagen. Es equivalente al caso anterior,
pero centrado en las imégenes médicas del cerebro. Dada la importancia
de esta técnica para el diagnéstico del Alzheimer, se ha establecido como
una categoria independiente.

= TTE: Tasas de Transicion entre Estados. Estudia la evolucion de la enfer-
medad y qué circunstancias intervienen para que la enfermedad evolucione
y pase de un estado al siguiente.

Las Figuras 4.3 y 4.4, resumen gréaficamente la informacién recopilada para
este estudio del estado del arte. La primera Figura representa el nimero de
publicaciones encontradas que hagan referencia a aplicaciones de la Inteligencia
Computacional en el campo de la demencia. La segunda Figura muestra el
ntimero de citas recibidas por estos trabajos, y sirve a modo de indicador de la
relevancia de los mismos.

El campo en el que mayor implantaciéon han tenido las técnicas de inteli-
gencia computacional es en el diagnoéstico basado en imégenes de resonancia
magnética (MRI, Magnetic Resonance Imaging), y entre las técnicas, la mds
empleada es SVM o mdquinas de vectores soporte [16] [41] [70] [48]. Es espe-
cialmente interesante el estudio desarrollado por Kloeppel et al. en 2008 [36] ya
que describe el éxito obtenido al emplear SVM para el diagnéstico diferencial
entre sujetos con enfermedad de Alzheimer y sujetos de control, ancianos pero
sanos. Ademds, demuestra que el método es robusto y puede ser generalizado,
ya que un sistema entrenado con datos pertenecientes a pacientes de un centro,
puede ser empleado para diagnésticar pacientes de otro centro distinto, lo cual
tiene una gran relevancia para su futura aplicacion en la practica clinica como
método de diagdstico computerizado. Por otra parte, Vemuri et al. [68] concluye
que la inclusién de informacién adicional, como datos demograficos o informa-
cion genética, en el algoritmo de clasificacion mejora ligeramente la precision
del diagnéstico.

La misma técnica, SVM, también ha sido empleada con éxito en el diagnédsti-
co neuropsicolégico [77] [51] [39] v en el estudio de tasas de transicién de esta-
dos [25] [64]. En este tltimo caso, Plant et al. [56] aplica SVM y estadisticos
Bayesianos para identificar regiones del cerebro cuyo estado (visto a través de
MRI) sirva para predecir el paso de MCI (Mild Cognitive Impairment) a demen-
cia tipo Alzheimer. Una de las conclusiones de este estudio es que las nuevas
técnicas de reconocimiento de patrones multivariable alcanzan una precision
relevante clinicamente para la prediccion a priori del paso de demencia leve a
Alzheimer.

Por dltimo, dentro de las aplicaciones de SVM para el diagnostico fisi-
co [40] [9], cabe mencionar otro trabajo de Kloeppel et al. [35] en el que compara
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4.2 Andlisis del estado del arte

la precisién en el diagndstico del Alzheimer entre varios radiélogos, con distintos
grados de experiencia, y el método computerizado. Segun este estudio, el método
basado en SVM alcanza precisiones comparables con las de los radiélogos, pero
con la ventaja de que no requiere de conocimiento experto y una vez entrenado,
puede ser aplicado en diferentes centros.

Como puede apreciarse en las Figuras 4.3 y 4.4, el segundo método en cuan-
to a relevancia son las redes neuronales artificiales, principalmente aplicadas
al diagndstico neuropsicoldgico [8] [32] [38]. El trabajo més relevante es el de
Pazzani et al. [53] que versa sobre la aceptacién entre los expertos médicos de
las reglas diagndsticas generadas mediante aprendizaje automatico. Lo que el
autor propone es el uso de diversas técnicas de mineria de datos para descu-
brir patrones que puedan ser usados como apoyo en la toma de decisiones. Los
expertos, en general, estajian dispuestos a emplear estas ayudas, con mayor o
menor aceptacién dependiendo de la técnica de mineria de datos empleada pa-
ra su desarrollo, y siempre que sean consistentes con el conocimiento médico
existente.

El segundo grupo de invetigaciones esta relacionado con la aplicacién de
ANN al diagnéstico basado en imégenes [65] [76] [6], destacando el trabajo de
Horn et al. [27]. En él, se describe la aplicacién de diversas técnicas, tanto
lineales como no lineales, al diagnodstico diferencial entre Alzheimer y demen-
cia frontotemporal (FTD), a partir de imdgenes SPECT procedentes de varios
centros. Los resultados obtenidos por el clasificador fueron convincentes, y el
método podria ayudar a los médicos en su practica diaria, mostrandose espe-
cialmente 1til cuando el diagnéstico visual es incloncluyente o cuando se trata
con imagenes procedentes de otros centros diferentes al de trabajo del experto.

Este mismo estudio [27] tiene una peculiaridad, que nos sirve para enlazar
con el siguiente grupo de investigaciones, basadas en clustering [69] [34] [2].
Aunque los mejores resultados se obtuvieron aplicando SVM, el autor propone
como mejor solucién el método basado en K-NN (k-nearest neighbours), que
es un algoritmo de clustering. La razén para escoger éste frente al otro es que
obtuvo mejor valoracion al realizar la validacién cruzada.

No obstante, el trabajo mas relevante en el campo del diagnéstico utilizan-
do algoritmos de clustering es el de Kovacs et al. [37]. Este trabajo defiende la
necesidad de crear perfiles diagnésticos altamente personalizados, obtenidos de
complementar biomarcadores asociados con procesos patogenéticos con neuro-
imagen y andlisis genéticos. La definicién de clusters de pacientes basados en los
patrones de los depositos de proteinas y la deteccion de proteinas modificadas,
pueden tener un alto valor predictivo en los prondésticos.

En el campo de la aplicacién de los arboles de decisién a la demencia, destaca
el trabajo de Shankle et al. [66], que pese a no ser actual, es muy relevante por
ser uno de los primeros trabajos en aplicar métodos de aprendizaje automatico,
no sélo a la demencia, sino en la medicina en general. Previamente, los sistemas
expertos en el campo de la medicina se basaban en reglas definidas por expertos,
a diferencia de los métodos de aprendizaje automatico que estan basados en los
datos histdricos almacenados. El trabajo de Shankle, mediante la aplicacién de
diversos algoritmos de ML, consiguié identificar un conjunto de variables, extre-
madamente sencillo pero preciso, para diferenciar entre enfermos de demencia
leve y sujetos sanos.

Entre los trabajos mds recientes, el de Maroco et al. [44] destaca por aplicar
diversas técnicas de minerfa de datos (ANN, SVM, Arboles de Decisién v Ran-
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dom Forest), para la prediccién de la Demencia entre personas con incapacidad
cognitiva leve (MCI). Aunque SVM obtuvo la mayor precisién, considerando
otros indicadores como la especificidad y la sensibilidad, los autores eligieron
random forest como la mejor soluciéon para predecir la demencia a partir de
varios test neuropsicoldgicos.
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Figura 4.3: Nimero de referencias encontradas con relacién a técnicas de Inte-
ligencia Computacional aplicadas a la Demencia.
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Figura 4.4: Numero de citas a las referencias encontradas con relacién a técnicas
de Inteligencia Computacional aplicadas a la Demencia.
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Capitulo 5

Caso de aplicacion

En este capitulo se explica el caso real relacionado con la Demencia al que
se van a aplicar las técnicas estudiadas en la primera parte de este trabajo. Lo
primero serd justificar la necesidad de solucionar el problema planteado. Para
completar el capitulo, se incluye una descripcién de algunas de las variables que
componen el conjunto de datos con el que se va a trabajar en los siguientes
capitulos.

5.1. Revision de diagnédsticos

De lo expuesto en la Tabla 2.1 de la pagina 24, hay que destacar que en 2011
el National Institute on Ageing (NTA) y la Alzheimer’s Association recomenda-
ron nuevos criterios y guias para el diagnéstico de la Enfermedad de Alzheimer.
Eso significa que la forma de diagnosticar las demencias todavia estd en desa-
rrollo y no hay un método establecido, contrastado y globalmente aceptado. Por
eso es necesario que los terapeutas hagan un seguimiento de los pacientes y en
ocasiones tengan que modificar el diagnéstico inicial, con la siguiente incidencia:

= Cerca del 30 % de los pacientes fueron re-diagnosticados
= La revision de los diagnésticos dio lugar a mas diagnésticos de los tipos:

e Demencia vascular y mixta.

e Enfermedad con cuerpos de Lewy

La Figura 5.1 muestra de forma grafica estos datos. Una mejora en las ta-
sas de acierto de los diagndsticos iniciales, podria suponer ganar tiempo para
los tratamientos adecuados, y por tanto, retrasar la evolucién de la enfermedad
mejorando la calidad de vida del paciente y la de sus familiares. Los investi-
gadores creen que los futuros tratamientos para frenar o detener el avance de
la enfermedad y preservar las funciones cerebrales (denominados tratamientos
“modificadores de la enfermedad”) serdn més efectivos cuando se administren
durante las fases de demencia leve (MCI) o pre-clinicas de la enfermedad [4].
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Figura 5.1: Diagndsticos.

5.2. Caracteristicas de los casos diagnosticados

A continuacién se muestran las caracteristicas de los casos diagnosticados
como demencia de diversos tipos en el CRE Alzheimer, segtin la informacién
proporcionada por el propio centro. En el Apéndice A, la Tabla A.1 muestra la
descripcién detallada del total de las variables disponibles para los experimentos.

Datos demograficos:

» 141 usuarios hasta finales de 2010

e 97 Mujeres (68,8 %)
e 44 Hombres (31,2 %)

» Edad media = 79,2 aflos (d.t.=8,8)

e Mujeres = 79,84 (d.t.=8,3)
e Hombres = 77,86 (d.t.=9,7)

= Rango edades = 47-93 anos
= El grupo més numeroso de usuarios se sitia entre los 80 y 85 anos de edad

La mayor proporcién de mujeres que padecen Alzheimer puede deberse a
su mayor esperanza de vida frente a los hombres. Varios estudios que tienen
en cuenta la incidencia de la edad, no han encontrado diferencias significativas
debidas al género. Por tanto, las mujeres no son mas propensas a desarrollar
Demencia a ninguna edad concreta [4].

La Figura 5.4 muestra la distribucion del nivel educativo de los casos propor-
conados por el CRE-A. Las cifras concretas son: Media de anos de escolarizacién
= 6,93 (d.t. = 4,39)
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Porcentgje de usuarios

<64 65-69 70-74 75-79 80-84 85-89 >90
Grupos de edad

Figura 5.2: Distribucién por grupos de edad.
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Casado; 56,70% hijo(s): 27%
Con pareja; 51,8%

(a) Estado civil (b) El usuario vive con

Figura 5.3: Estado civil y situacién familiar de los usuarios.

La actividad laboral més habitual entre las mujeres es ama de casa (76,3 %)
mientras que entre los hombres es la de obrero especializado (43,2 %), segin se
muestra en la Figura 5.5.
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Capitulo 6

Metodologia

En este capitulo se va a detallar la metodologia empleada para la realizacion
de los experimentos. Inicialmente, se describe el pre-procesamiento de los da-
tos, para adecualos a las operaciones de las siguientes etapas de la metodologia.
A continuacién se explica el método de seleccién de caracteristicas. Posterior-
mente se describen las técnicas de Inteligencia Computacional que se emplearan
en la experimentacion y la forma de evaluar los resultados que se obtengan.
En sucesivos capitulos se mostraran los resultados concretos y las conclusiones
correspondientes.

La Figura 6.1 resume, de manera grafica, la metodologia explicada. Como se
puede ver, es muy sencilla y esta dividida en etapas claramente diferenciadas.

Base de Seleccién
Datos Experto

/

: . \ Inteligencia Comparacion
e Computacional de Resultados
—

Seleccion de
Caracteristicas

Figura 6.1: Metodologia.

6.1. Pre-procesamiento de datos

Los datos disponibles para la realizacion de este trabajo, asi como los diagnosti-
cos, han sido suminitrados por el Centro de Referencia Estatal de Atencién a
Personas con Enfermedad de Alzheimer y otras Demencias.
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6.1.1. Adquisicion de datos

El formato original en el que se encontraban los datos era el del paquete
estadistico SPSS. Para la realizacién de los experimentos relacionados con Inte-
ligencia Computacional, esta previsto utilizar un conjunto de herramientas que
incluyen Weka, Orange, RapidMiner, GUAJE o Matlab. Para evitar problemas
de compatibilidad entre formatos y facilitar el posterior trabajo con los datos,
lo primero es exportarlos a CSV (comma separated values o valores separados
por comas), un formato estdndar que todas estas herramientas pueden manejar
sin problemas.

El conjunto de datos completo consta de 141 casos, y cada caso estd formado
por 121 variables. Pero no todas las variables suministradas se emplearan para
la experimentacion, ya que algunos datos son de caracter administrativo, para
el funcionamiento del centro, pero irrelevantes para el objetivo de este trabajo.
Una vez eliminadas, de forma manual, estas variables el conjunto de datos se
reduce a 141 casos y 105 variables.

6.1.2. Induccién de particiones

Para la realizacién de esta operacién, y ya que no se trata de una parte fun-
damental del trabajo, utilizaremos la herramienta GUAJE [3] para que calcule
el nimero 6ptimo de particiones para cada variable. GUAJE genera 3 tipos di-
ferentes de particiones difusas: HFP [23] [24], Regular (todas las particiones son
iguales) y Kmeans [26], con un rango de etiquetas lingiiisticas entre [2, 9], para
cada una de ellas. Todas estas combinaciones se evalian a través del Coeficiente
de la Particién (PC) [10], la Entropia de la Particién (PE) [10] y el Indice de
Chen [14]. Aquella que obtiene mejor calificacién en el conjunto de los indices,
es seleccionada como la mejor particién.

6.2. Seleccion de caracteristicas

Cuando el nimero de caracteristicas es excesivamente grande y puede com-
prometer la correcta ejecucion de los algoritmos, ya sea por necesidades de
calculo o por restricciones de tiempo, se puede hacer una pre-seleccion de carac-
teristicas. De esta forma, y sin necesidad de ser demasiado estrictos, se pueden
eliminar aquellas variables menos significativas.

6.2.1. Selecciéon experta

Para el caso del diagndstico diferencial entre Alzheimer y Demencia Vascular,
ya se dispone de una primera selecciéon de caracteristicas, suministrada por
un experto en el dominio. Se compone de 26 variables, de las cuales 9 son de
especial relevancia, de acuerdo con las indicaciones del experto. Esta seleccion
se detallara en el Capitulo de Resultados (Cap. 7).

6.2.2. Recuento Borda

Tener una seleccién de caracteristicas realizada por un experto, es algo muy
valioso cuando se trata de un problema real. Por ese motivo, se va a realizar otra
seleccion de caracteristicas, mediante el método del recuento Borda. Con ello se
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pretende confrontar el conjunto de variables seleccionado con el que suelen usar
habitualmente los expertos para el diagnostico diferencial.

El recuento Borda es un proceso electoral propuesto por el matematico
francés Jean-Charles Borda en 1770. Segun esta metodologia, los candidatos
son ordenados de acuerdo a las preferencias de cada elector. En el recuento,
a cada posicion de la ordenacién se le atribuye una puntuacién: 1 punto pa-
ra el dltimo clasificado, 2 puntos para el peniltimo, 3 para el antepenultimo, y
asi sucesivamente. Este sistema tiene en consideracion, no sélo la primera opcién
de cada elector, sino también las otras, de modo que no siempre el candidato
colocado mas veces en primer lugar es el vencedor.

En este caso, al no tener una votacién u ordenacién inicial, se emplearan
métodos de scoring, como Relief, Information Gain, Gain Ratio y Gini Gain,
ya que permiten ordenar y filtrar atributos por su relevancia. Posteriormente se
utilizard el recuento Borda para ponderar qué variables son las més relevantes
de acuerdo a las ordenaciones generadas por los métodos mencionados.

6.3. Meétodos empleados para la experimenta-
ciéon
Para llevar a cabo la experimentacién, se emplearan los métodos de Inteli-
gencia Computacional vistos en la Seccién 3.3, en concreto:

= Arboles de decisién:
e J4.8, que es una evolucién del método C4.5, previamente comentado
en la Seccion 3.3.

¢ Random Forest, que pese a no ser considerado un método de Inte-
ligencia Computacional, se va a incluir en la experimentacién por
varias razones: es un método basado en arboles de decision, los datos
disponibles son adecuados para este método y porque ha demostrado
tener buenos resultados previamente en el diagnéstico de la demen-
cia [44], como se ha explicado en el estado del arte.

= Redes neuronales artificales:

¢ Perceptrén multicapa (MLP).
e Funciones de base radial (RBF).

» MAquinas de vectores soporte (SVM).
= Clustering;:

¢ KMeans.

Expectation Maximization.

e Hierarchical Clusterer.
¢ ROCK.

La inclusién de los algoritmos de clustering no es estrictamente necesaria,
pero dado el interés en probar el funcionamiento y los resultados del método
ROCK, se incluyen los demdas métodos para tener mas elementos de juicio.
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Los parametros de funcionamiento de cada algoritmo se ajustaran de manera
individual en cada caso, como se muestra en el Apéndice C, excepto el niimero
de clases o clusters que se establecerd en 3 (correspondientes a la Enfermedad
de Alzheimer, Otras Demencias y Demencia Vascular), en aquellos casos donde
se pueda especificar.

6.4. Evaluacidon de resultados

Tras la ejecucién de los experimentos, se recopilaran determinados indices
que indiquen la calidad de los resultados. Estos valores seran empleados para
estimar qué técnicas podrian ser mas interesantes para el diagnéstico diferencial
entre el Alzheimer y la Demencia Vascular, dadas las caracteristicas de los datos
disponibles.

En concreto se recogeran los siguientes valores:

= CCI: Correctly Classified Instances, numero de instancias correctamente
clasificadas.

= [CIL: Incorrectly Classified Instances, nimero de instancias incorrectamente
clasificadas.

= MAE: Mean Absolute Error, error absoluto medio, que indica cémo de
cerca estd el prondstico o la prediccién del resultado final.

= RMSE: Root Mean Squared Error, error cuadratico medio, similar al an-
terior pero midiendo la media de los cuadrados de los errores, ya que al
elevar al cuadrado se evita que los errores positivos y negativos se anulen.

Para los métodos de clustering sélo se recogeran los dos primeros indices,
puesto que los algortimos no proporcionan la informacion relativa a los errores.

Una forma sencilla de comprobar de un vistazo el rendimiento de un algorit-
mo es mediante una matriz de confusién. Cada columna de la matriz representa
la clase predicha para cada instancia, mientras que cada fila representa las ins-
tancias en su clase real. El nombre de la matriz proviene del hecho de que con
esta representacion es muy facil ver si el sistema estd confundiendo dos clases.
Cuando se trabaja con algoritmos no supervisados, en los que la clase real de
las instancias puede no ser conocida, este tipo de representacién se denomina
matching matriz, que aqui he traducido como matriz de emparejamiento. Es-
te método si que nos permite comparar los resultados obtenidos por todos los
algoritmos y servird para apoyar los analisis que se hagan basados en CCI e ICI.
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Capitulo 7

Resultados

En este capitulo se muestran los principales resultados obtenidos al aplicar
la metodologia detallada en el capitulo anterior. Por cuestiones de claridad,
aqui solo se muestran los datos maés relevantes. En el Apéndice C se pueden
consultar los resultados completos, asA como los pardmetros que determinan
las condiciones para la experimentacién. Una vez analizados los resultados, el
siguiente capitulo se expondran las conclusiones de este trabajo.

7.1. Seleccion de Caracteristicas

Las siguientes secciones muestran los detalles de como se realizé la seleccién
de caracteristicas, asi como el conjunto de variables resultante en cada caso.

7.1.1. Seleccion de variables experta

De acuerdo con los criterios del experto, de entre las variables disponibles
en la base de datos (ver Tabla A.1 en la pdgina 86), las variables que se ex-
plican en esta seccion tienen mayor importancia para el diagnéstico diferencial
entre Enfermedad tipo Alzheimer (EA) y la Demencia Vascular (DV). Se mues-
tran a continuacién, agrupadas por su origen, para facilitar su comprensién, y
resaltadas en color azul aquellas variables que pueden ser mas relevantes.

Antecedentes personales

= Sexo: No hay muchas diferencias pero la Enfermedad de Alzheimer pue-
de tener mas prevalencia en hombres, mientras que la demencia vascular
afecta mas a mujeres.

= Presencia de alguno de los siguientes antecedentes personales (factores
de riesgo). En principio los factores de riesgo son comunes para ambas
enfermedades aunque su prevalencia pueden ser mayor en algunos casos
para la DV que para la EA:
¢ Hipertensién
e Infarto Miocardio

e Angor
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e Cardiopatia

ACVA: Si ha habido algin episodio previo de accidente cerebro-
vascular es indicativo de Demencia Vascular

Diabetes

Tabaco

Hipercolesterolemia

Historia del deterioro

Es especialmente importante, ya que puede ser la principal diferencia entre
ambos tipos de demencia.

= Comienzo: Agudo para la Demencia Vascular, insidioso para la Enfer-
medad de Alzheimer

= Evolucién: Fluctuante para la Demencia Vascular, progresiva para la
Enfermedad de Alzheimer.

Sintomas actuales

= Sintomas Focales: La presencia de sintomas neurolégicos focales es pro-
pia de la Demencia Vascular.

» Trastornos de la Marcha: Los trastornos de la marcha son mas habi-
tuales en la Demencia Vascular.

Otros sintomas actuales que pueden ser de mayor incidencia en la Demencia
Vascular son los siguientes:

» Incontinencia urinaria o fecal

= Depresién

Exploracion

= Arritmia, soplos cardiacos y pulsos abolidos: Dado que son patologias vas-
culares pueden aparecer en DV con mayor frecuencia que en EA.

= Cuadro Pseudobulbar: Puede aparecer en la DV, no asi en la EA.
= Paresia facial / paraparesia: Pueden aparecer en la DV.
= Bradicinesia: También puede aparecer en la DV.

= Marcha: En la DV puede ser marcha apraxica, atdxica o parkinsoniana.

Escalas

= Una puntuacién alta en la escala de Hachinski es indicativo de Demencia
Vascular!.

1En nuestro caso, la base de datos tiene pocos sujetos que tengan puntuaciones en esta
escala.
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7.1.2. Seleccion de variables mediante recuento Borda

Como se explico en el Capitulo de Metodologia, el conjuto de datos, una vez
pre-procesado, se compone de 141 ejemplos o casos, cada uno con 109 carac-
teristicas que lo definen (141 x 109). A este conjunto reducido se le han aplicado
diversos métodos de scoring, como Relief, Information Gain, Gain Ratio y Gini
Gain, que permiten ordenar y filtrar atributos por su relevancia. La Tabla 7.1
muestra el orden de las variables asignado por cada método de ranking y el re-
sultado del recuento Borda de todos los criterios. La tabla completa se muestra
en el Apéndice A (Tabla A.2).

Tabla 7.1: Ranking de las caracteristicas, segin distintos métodos de evaluacion.

# Relief InfoGain GainRatio GiniGain Recuento Borda
1 SA_Desorientacion Ano-Inicio MAtaxica Ano-Inicio Ano-Inicio
2 SA_TIntelectuales H_SintInicial CPseudobulbar H_SintInicial H_SintInicial
3 AP_ACVA H_Evolucion PiramBilateral H_Evolucion H_Evolucion
4 Afio-Inicio Afios-escol Paraparesia SA _Desorientacion SA_Desorientacion
5 H_SintInicial H_MesesEvolucion SA_SintFocales MMSE SA_TIntelectuales
6 Estado-civil H_Comienzo ParesiaF SA_TIntelectuales AP_ACVA
7 H_MesesEvolucion SA_SintFocales SA_Hipersex H_MesesEvolucion MAtaxica
8 Profesion MMSE TemblorReposo Afos_escol H_Comienzo
9 H_Evolucion GDS SA_TMemoria H_Comienzo SA_SintFocales
10 AP_Tabaco AP_ACVA SA_Bulimia SA_SintFocales H_MesesEvolucion
11 GDS SA_Desorientacion SA_UrgMiccional GDS CPseudobulbar
12 H_Comienzo SA_TIntelectuales Espasticidad Escolarizacion Anos_escol
13 SA_Agitacion CPseudobulbar H_SintInicial SA_Hipersex SA_Hipersex
14 AP_Hipertension Escolarizacion AP_Hepatopatia AP_ACVA GDS
15 Afos-escol ParesiaF H_Evolucion Motivo-Consulta TemblorReposo
16 SA_Hipersex Blessed H_Comienzo Edad_grupos MMSE
17 Edad-grupos Estado-civil AP_ACVA TemblorReposo Estado-_civil
18 Prension Espasticidad PulsosAbolidos ParesiaF Paraparesia
19 Sexo Edad_grupos AF_Huntington SA_Temblor PiramBilateral
20 AP_Trauma MAtaxica SA_Desorientacion CPseudobulbar ParesiaF
108 AP_Otros AP_HIV AP_HIV AP_HIV AP _Otros
109 NPI_Q AF_Down AF_Down AF_Down NPI_Q

Recuento Borda

AP_ACVA

MMSE
CPseudobulbar

Edad_grupos Sexo
SA Bulimia  SA TMemaria Fr8

Prension AP _Hepatopatia SA Tlenguale SA Risallamto  SA TMacha AP Enfliroidea

Anyo_lnicio SA ldDelirantes  AP_TPsi TIN Profunnormal  SA TCondudta Corea

Figura 7.1: Representacién del ranking de caracteristicas, segin el valor asignado
por el recuento Borda.

Con el ranking obtenido (ver Tabla 7.1 y Tabla A.2 para la tabla completa)
y de acuerdo con los valores que se muestran en la Figura 7.1, se puede apreciar

que a partir de determinada variable, los valores decrecen muy lentamente y de
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manera casi lineal. Es decir, el “codo” de la grafica se encuentra aproximadamen-
te en la variable ntimero 22: Esplasticidad. Por lo que consideraremos como
conjunto de variables “Borda” las 22 primeras del ranking (desde Afio_Inicio
hasta Esplasticidad.

7.2. Induccién de particiones

Para realizar la induccién de particiones de las variables de entrada, tal como
se explicd en la Seccién 6.1.2 se empled la herramienta GUAJE. La Tabla 7.2
muestra los parametros especificos de funcionamiento para HFP. En este caso,
se dejaron los parametros por defecto que aparecen en dicha tabla.

Tabla 7.2: Pardmetros de configuracion del método de induccién de particiones
difusas HFP.

Parametro Valor
Distancia Numérica
Distancia simplificada false
Ntumero de FP para distancia -1
Numero de FP para varianza 10
Criterio de fusion distancia

Penalizacion de heterogeneidad 0,0
Proporcién de Heterogeneidad 0,5

Esta herramienta nos proporciona tablas como las mostradas en el Apéndi-
ce B, que detallan la evaluacion de todas las particiones difusas generadas para
cada caso concreto. Se considera la mejor particién, aquella que minimiza la
Entropia de la Particién (PE) [10] y maximiza el Coeficiente de la Particién
(PC) [10] y el Indice de Chen [14]. En la tabla de resultados se muestra en color
azul el mejor valor para cada indice, las casillas con fondo amarillo indican el
mejor indice para cada particién y las que tienen fondo amarillo y los niimeros
en color rojo remarcan los mejores indices comparando todas las particiones.

Tabla 7.3: Resumen de los resultados obtenidos con GUAJE, para la induccién
de particiones de las variables de entrada.

Variable # Part. | Ind. Chen (médx) | Método Cuantiles
Hachinski 3 0.80 | Kmeans | (2, 6.5, 14.5)
Afio_Inicio 3 0.75 | Kmeans | (57, 71, 81)
H_Meses_Evoluciéon 3 0.77 | Kmeans | (44, 92, 160)
Afios_Escol 3 0.79 | Kmeans | (4.5, 8, 17)

La Tabla 7.3 muestra el resumen de los resultados obtenidos con GUAJE
en la induccién de particiones de las variables de entrada. Esta herramienta
genera automaticamente todas las combinaciones posibles entre los tres métodos
(HFP [23] [24], Regular y Kmeans [26]) y las particiones posibles en el intervalo
[2,9]. Como se ha explicado anteriormente, de la comparacién entre los distintos
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casos y segun los valores de los indices y coeficientes calculados, se obtiene el
nimero éptimo de particiones para cada variable, que se muestra en la columna
correspondiente a “# Part.” y el método empleado para generarla, columna
“Método” . El valor del indice de Chen calculado se muestra en la columna “Ind.
Chen”, teniendo en cuenta que los mejores valores son los més altos y el valor
del indice se encuentra acotado entre [0, 1].

Los datos correspondientes a la columna “Cuantiles” se han obtenido direc-
tamente de las gréficas asociadas a las particiones, como las mostradas en las
figuras del Apéndice B. Todas las funciones de pertenencia obtenidas son trian-
gulares y las particiones completas, es decir, se cubre todo el rango de valores
de las caracteristicas.

7.3. Algoritmos de Inteligencia Computacional

Esta Seccién muestra la comparacion de los resultados obtenidos por distin-
tos métodos de clasificacién, utilizando primero el conjunto de caracteristicas
propuestas por el experto en el area de conocimiento y después el conjunto selec-
cionado de manera automaética. En el Apéndice C se pueden consultar las con-
diciones en las que se han realizado los experimentos, a través de los pardmetros
de configuracion de los algoritmos empleados, asi como los resultados completos
de la ejecucién de los mismos.

7.3.1. Arboles de Decisién

Utilizamos los arboles de decisiéon como técnica base con la que comparar
el resto de resultados que se obtengan. Como se ha visto en la Seccién 3.3,
los arboles de decisién son un método muy difundido y ampliamente utilizado.
En muchas ocasiones sirven como base para determinar cémo de bueno es otro
algoritmo, puesto que si no aporta una mejora significativa para el caso con-
creto de estudio, no serd tenido en consideracion porque con toda probabilidad
supondrd un mayor esfuerzo computacional que no compensara dicha mejora.

J4.8

A continuacién se muestra el arbol de decisién obtenido mediante el al-
goritmo J4.8, con el conjunto de caracteristicas seleccionadas por el experto,
induccién de particiones y las variedades de demencia reducidas a tres clases.
Como se puede ver, es un arbol bastante sencillo, con sélo 19 nodos, de los cuales
10 son hojas o terminales, y una profundidad de 5.

J48 pruned tree

Hachinski=alto <= 0
SA_SintFocales <= 0
H_Evolucion=Fluctuante <= 0
| H_Comienzo=Insidioso <= 0: OtrasDem (4.0/1.0)
| H_Comienzo=Insidioso > 0
| | Hachinski=medio <= 0: EA (100.0/24.0)
| | Hachinski=medio > 0
| | | AP_Hipercolest <= 0: EA (2.0)
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| | | AP_Hipercolest > 0: OtrasDem (3.0)
H_Evolucion=Fluctuante > 0O
| AP_Angor <= 0: OtrasDem (11.0/1.0)
| AP_Angor > 0: EA (3.0/1.0)
SA_SintFocales > 0: OtrasDem (7.0)
Hachinski=alto > 0
| Bradicinesia <= 0
| | CPseudobulbar <= 0: OtrasDem (5.0)
| | CPseudobulbar > 0: DV (4.0/1.0)
| Bradicinesia > 0: DV (2.0)

Number of Leaves : 10
Size of the tree : 19

La Tabla 7.4 muestra resumida la informacién sobre la evaluacién del arbol
generado. Los conceptos mostrados son el niimero de instancias correctamente
clasificadas (CCI), el ntimero de instancias incorrectamente clasificadas (ICI), el
estadistico Kappa que mide el acuerdo entre dos clasificaciones de N elementos
en C categorias mutuamente excluyentes, el error absoluto medio (MAE) que
indica cémo de cerca estd el prondstico o la prediccién del resultado final, el
error cuadratico medio (RMSE), y otra serie de medidas relativas del error.

Tabla 7.4: Evaluacién de resultados: J4.8 (Experto).

Concepto Valor
Correctly Classified Instances (CCI) | 69.5035 %
Incorrectly Classified Instances (ICI) | 30.4965 %

Kappa statistic 0.3749
Mean absolute error (MAE) 0.2584
Root mean squared error (RMSE) 0.3962
Relative absolute error 73.5652 %
Root relative squared error 94.8056 %

Una forma sencilla de comprobar de un vistazo el rendimiento de un algo-
ritmo es mediante una matriz de confusién, como la mostrada en la Tabla 7.5.
Cada columna de la matriz representa la clase predicha para cada instancia,
mientras que cada fila representa las instancias en su clase real. El nombre de
la matriz proviene del hecho de que con esta representacién es muy fécil ver si
el sistema estd confundiendo dos clases. Cuando se trabaja con algoritmos no
supervisados, en los que la clase real de las instancias puede no ser conocida,
este tipo de representacion se denomina matching matrix, que aqui he traducido
como matriz de emparejamiento, como se puede ver en los resultados correspon-
dientes a los algoritmos de clustering.

Si se repite el experimento, pero utilizando esta vez el conjunto de carac-
teristicas seleccionadas mediante recuento Borda, el arbol generado mediante
J4.8 es el que aparece a continuacién. Es similar al anterior en cuanto a su
tamano y profundidad, pero radicalmente distinto en cuanto a los criterios de
decision en cada nodo.

J48 pruned tree
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Tabla 7.5: Matriz de confusién: J4.8 (Experto).

Clasificado como...

E. Alzheimer Otras D. D. Vascular <NA>

Enf. Alzheimer 75 7 0 0
Otras Demencias 29 20 3 0
Demencia Vascular 0 4 3 0

SA_SintFocales <= 0
SA_Hipersex <= 0

H_SintInicial=Trastorno_de_Conducta <=
AP_ACVA <= 0
| SA_Desorientacion <= 0: EA (87
| SA_Desorientacion > 0
| | SA_TIntelectuales <= 0: EA
|

AP_ACVA > O

| MMSE=bajo <= 0

| | Anyos_escol=bajo <= 0: EA (

|

.0/16.0)

(4.0/1.0)

4.0/2.0)

| SA_TIntelectuales > 0: OtrasDem (6.0/1.0)

| Anyos_escol=bajo > 0: OtrasDem (5.0/1.0)

| MMSE=bajo > 0: EA (5.0/1.0)

H_SintInicial=Trastorno_de_Conducta > 0: OtrasDem (12.0/2.0)
SA_Hipersex > 0: OtrasDem (6.0)
SA_SintFocales > 0

Anyo_Inicio=G1 <= 0: OtrasDem (9.0)
Anyo_Inicio=G1 > 0: DV (3.0)

Number of Leaves : 10
Size of the tree : 19

La Tabla 7.6 muestra la evaluacién de los resultados para este segundo caso,

y se puede apreciar que el error cometido es mayor en todos sus parametros.

Tabla 7.6: Evaluacion de resultados:

J4.8 (Borda).

Concepto Valor
Correctly Classified Instances 65.2482 %
Incorrectly Classified Instances | 34.7518 %
Kappa statistic 0.2964
Mean absolute error 0.2651
Root mean squared error 0.4311
Relative absolute error 75.4751 %
Root relative squared error 103.1552 %

La matriz de confusién correspondiente es la contenida en la Tabla 7.7, y se
puede apreciar cémo la principal fuente del error estd entre “Otras demencias”
y “Alzheimer”, en ambos sentidos.
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Tabla 7.7: Matriz de confusién: J4.8 (Borda).

Clasificado como...
E. Alzheimer Otras D. D. Vascular <NA>

Enf. Alzheimer 66 16 0 0
Otras Demencias 26 25 1 0
Demencia Vascular 2 4 1 0

Random Forest

Para completar los resultados, se realizan mas pruebas con otros algoritmos
dentro de la categoria de los arboles de decisién, aunque como en el caso de
Random Forest no se pueda considerar un métodos de IC, y siempre que las
caracteristicas de las variables de entrada sean compatibles con el tipo de algo-
ritmo a emplear. De esa manera, se tendran mas elementos de juicio a la hora de
evaluar las soluciones. Los resultados obtenidos mediante el algoritmo Random
Forest, con el conjunto de caracteristicas seleccionadas por el experto son los
mostrados en la Tabla 7.8, mientras que la matriz de confusién correspondiente
es la Tabla 7.9.

Tabla 7.8: Evaluacién de resultados: Random Forest (Experto).

Concepto Valor
Correctly Classified Instances 63.8298 %
Incorrectly Classified Instances | 36.1702 %

Kappa statistic 0.2631
Mean absolute error 0.2787
Root mean squared error 0.403
Relative absolute error 79.3292 %
Root relative squared error 96.4351 %

Tabla 7.9: Matriz de confusién: Random Forest (Experto).

Clasificado como...
E. Alzheimer Otras D. D. Vascular <NA>

Enf. Alzheimer 68 14 0 0
Otras Demencias 30 20 2 0
Demencia Vascular 1 4 2 0

La Tabla 7.10 muestra los resultados obtenidos con el algoritmo Random
Forest y el conjunto de caracteristicas seleccionadas mediante recuento Borda.
La matriz de confusién correspondiente es la Tabla 7.11.
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Concepto Valor
Correctly Classified Instances 78.0142 %
Incorrectly Classified Instances | 21.9858 %
Kappa statistic 0.5548
Mean absolute error 0.2297
Root mean squared error 0.3496
Relative absolute error 65.3998 %
Root relative squared error 83.6572 %

Tabla 7.10: Evaluacién de resultados: Random Forest (Borda).

Tabla 7.11: Matriz de confusién: Random Forest (Borda).

Clasificado como...
E. Alzheimer Otras D. D. Vascular <NA>
Enf. Alzheimer 77 5 0 0
Otras Demencias 17 33 2 0
Demencia Vascular 0 7 0 0

7.3.2. Redes Neuronales Artificiales ANN

A continuacion se recogen, de manera resumida, los resultados obtenidos me-
diante los algoritmos de redes neuronales artificiales. Se puede apreciar, que en
general son métodos que funcionan muy bien, pero a costa de perder interpre-
tabilidad en los resultados. También el tiempo de entrenamiento suele ser mas
elevado que con otros métodos, pero una vez entrenadas, funcionan de manera
muy eficiente.

MLP

La Tabla 7.12 muestra los resultados obtenidos con el algoritmo Perceptrén
Multicapa y el conjunto de caracteristicas seleccionadas por el experto. La
matriz de confusién correspondiente es la Tabla 7.13.

Tabla 7.12: Evaluacién de resultados: MLP (Experto).

Concepto Valor
Correctly Classified Instances 58.1560 %
Incorrectly Classified Instances | 41.8440 %
Kappa statistic 0.1630
Mean absolute error 0.2841
Root mean squared error 0.4837
Relative absolute error 80.8744 %
Root relative squared error 115.7377 %

Como apunte, mencionar que este algoritmo tarda considerablemente mas
que el resto de algoritmos en construir el modelo y la precisiéon no es mejor que
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en otros casos.

Tabla 7.13: Matriz de confusién: MLP (Experto).

Clasificado como...
E. Alzheimer Otras D. D. Vascular <NA>

Enf. Alzheimer 60 21 1 0
Otras Demencias 29 22 1 0
Demencia Vascular 1 6 0 0

La Tabla 7.14 muestra los resultados obtenidos con el algoritmo MLP y el
conjunto de caracteristicas seleccionadas mediante recuento Borda. La matriz
de confusién correspondiente es la Tabla 7.15.

Tabla 7.14: Evaluacién de resultados: MLP (Borda).

Concepto Valor
Correctly Classified Instances 73.7589 %
Incorrectly Classified Instances | 26.2411 %

Kappa statistic 0.4890
Mean absolute error 0.1761
Root mean squared error 0.3767
Relative absolute error 50.1298 %
Root relative squared error 90.1285 %

De acuerdo con la Tabla 7.15, la principal fuente de error es la confusién entre
las clases “Enfermedad de Alzheimer” y “Otras Demencias”, pero también en
sentido contrario.

Tabla 7.15: Matriz de confusién: MLP (Borda).

Clasificado como...
E. Alzheimer Otras D. D. Vascular <NA>

Enf. Alzheimer 67 14 1 0
Otras Demencias 16 35 1 0
Demencia Vascular 1 4 2 0

Para este otro conjunto de datos, la precisién mejora notablemente respecto
al caso anterior, pero no es superior a otros algoritmos, y sigue tardando del
orden de 10 veces mas tiempo en generar el modelo.

RBF

La Tabla 7.16 muestra los resultados obtenidos con el algoritmo Funciones
de Base Radial y el conjunto de caracteristicas seleccionadas por el experto.
La matriz de confusién correspondiente es la Tabla 7.17.
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Tabla 7.16: Evaluacién de resultados: RBF (Experto).

Concepto Valor
Correctly Classified Instances 67.3759 %
Incorrectly Classified Instances | 32.6241 %

Kappa statistic 0.3261
Mean absolute error 0.2675
Root mean squared error 0.4042
Relative absolute error 76.1481 %
Root relative squared error 96.7126 %

Tabla 7.17: Matriz de confusién: RFB (Experto).

Clasificado como...
E. Alzheimer Otras D. D. Vascular <NA>

Enf. Alzheimer 77 5 0 0
Otras Demencias 31 16 5 0
Demencia Vascular 0 5 2 0

De acuerdo con la Tabla 7.17, la principal fuente de error es la confusion
entre las clases “Enfermedad de Alzheimer” y “Otras Demencias”.

La Tabla 7.18 muestra los resultados obtenidos con el algoritmo RBF y el
conjunto de caracteristicas seleccionadas mediante recuento Borda. La matriz
de confusion correspondiente es la Tabla 7.19.

Tabla 7.18: Evaluacién de resultados: RBF (Borda).

Concepto Valor
Correctly Classified Instances 73.7589 %
Incorrectly Classified Instances | 26.2411 %

Kappa statistic 0.4735
Mean absolute error 0.2255
Root mean squared error 0.3824
Relative absolute error 64.2011 %
Root relative squared error 91.4946 %

De acuerdo con la Tabla 7.19, la principal fuente de error es la confusién
entre las clases “Enfermedad de Alzheimer” y “Otras Demencias”.

7.3.3. SVM

La Tabla 7.20 muestra los resultados obtenidos con el algoritmo Maquinas de
Vectores Soporte y el conjunto de caracteristicas seleccionadas por el experto.
La matriz de confusién correspondiente es la Tabla 7.21.

De acuerdo con la Tabla 7.21, la principal fuente de error es la confusion
entre las clases “Enfermedad de Alzheimer” y “Otras Demencias”.
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Tabla 7.19: Matriz de confusién: RBF (Borda).

Clasificado como...
E. Alzheimer Otras D. D. Vascular <NA>

Enf. Alzheimer it 3 2 0
Otras Demencias 25 23 4 0
Demencia Vascular 1 2 4 0

Tabla 7.20: Evaluacién de resultados: SVM (Experto).

Concepto Valor
Correctly Classified Instances 67.3759 %
Incorrectly Classified Instances 32.6241 %
Kappa statistic 0.2848
Mean absolute error 0.2175
Root mean squared error 0.4664
Relative absolute error 61.9181 %
Root relative squared error 111.5930 %
K&B Relative Info Score 4772.5666 %
K&B Information Score 0.4114 bits/instance
Class complexity | order 0 1.2047 bits/instance
Class complexity | scheme 350.3830 bits/instance
Complexity improvement (Sf) | -349.1782 bits/instance

La Tabla 7.22 muestra los resultados obtenidos con el algoritmo SVM y el
conjunto de caracteristicas seleccionadas mediante recuento Borda. La matriz
de confusién correspondiente es la Tabla 7.23.

De nuevo (ver Tabla 7.23, la mayor confusion se produce entre el Alzheimer
y Otras Demencias. Se puede apreciar que los resultados obtenidos con SVM
son muy similares a los obtenidos con RBF. Esto probablemente es debido a que
en la configuracién de SVM se ha escogido un kernel tipo RBF, lo cual quiere
decir que en el fondo estan funcionando de la misma manera.

7.3.4. Clustering

KMeans

A continuacién se muestran los resultados obtenidos con el algoritmo SimpleKMeans
y el conjunto de caracteristicas seleccionadas por el experto. La matriz de em-
parejamiento correspondiente es la Tabla 7.24. Como se menciond antes, para
los algoritmos de clustering, al tratarse de métodos no supervisados, la matriz
de confusion se denomina matching matrix.

=== Model and evaluation on training set ===

Clustered Instances

0 56 ( 40%)
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Tabla 7.21: Matriz de confusién: SVM (Experto).

Clasificado como...
E. Alzheimer Otras D. D. Vascular <NA>
Enf. Alzheimer 78 4 0 0
Otras Demencias 35 17 0 0
Demencia Vascular 3 4 0 0
Tabla 7.22: Evaluacién de resultados: SVM (Borda).
Concepto Valor
Correctly Classified Instances 73.0496 %
Incorrectly Classified Instances 26.9504 %
Kappa statistic 0.4188
Mean absolute error 0.1797
Root mean squared error 0.4239
Relative absolute error 51.1497 %
Root relative squared error 101.4261 %
K&B Relative Info Score 6147.5242 %
K&B Information Score 0.5300 bits/instance
Class complexity | order 0 1.2047 bits/instance
Class complexity | scheme 289.4468 bits/instance
Complexity improvement (Sf) | -288.2421 bits/instance

1 21 ( 15%)
2 64 ( 45%)

Class attribute: DxSimplificado2

Cluster 0 <-- OtrasDem
Cluster 1 <—- DV
Cluster 2 <-- EA

Incorrectly clustered instances : 70.0 49.6454

De acuerdo con la Tabla 7.24, la principal fuente de error es la confusién entre
las clases “Enfermedad de Alzheimer” y “Otras Demencias”, aunque también
hay un nimero considerable de casos de Otras Demencias que se han clasificado
erréneamente como Demencia Vascular.

Resultados obtenidos por el algoritmo SimpleKMeans, con el conjunto de
caracteristicas seleccionadas mediante recuento Borda. La matriz de empareja-
miento correspondiente es la Tabla 7.25.

=== Model and evaluation on training set
Clustered Instances

0 20 ( 14%)
1 53 ( 38%)
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Tabla 7.23: Matriz de confusién: SVM (Borda).

Clasificado como...
E. Alzheimer Otras D. D. Vascular <NA>

Enf. Alzheimer 80 2 0 0
Otras Demencias 29 23 0 0
Demencia Vascular 2 5 0 0

Tabla 7.24: Matriz de emparejamiento: KMeans (Experto).

Clasificado como...
E. Alzheimer Otras D. D. Vascular <NA>

Enf. Alzheimer 46 34 2 0
Otras Demencias 16 21 15 0
Demencia Vascular 2 1 4 0

2 68 ( 48%)

Class attribute: DxSimplificado2
Cluster 0 <-- DV

Cluster 1 <-- EA

Cluster 2 <-- QOtrasDem

Incorrectly clustered instances : 70.0 49.6454

La Tabla 7.25 muestra, como en el caso anterior, que hay bastante confusién
entre todas las clases. Esto corrobora el alto nimero de intancias incorrecta-
mente clasificadas obtenido.

Tabla 7.25: Matriz de emparejamiento: KMeans (Borda).

Clasificado como...
E. Alzheimer Otras D. D. Vascular <NA>

Enf. Alzheimer 41 39 2 0
Otras Demencias 12 26 14 0
Demencia Vascular 0 3 4 0

Expectation Maximization

A continuacién se muestran los resultados obtenidos con el algoritmo Expectation
Maximization y el conjunto de caracteristicas seleccionadas por el experto. La
matriz de emparejamiento correspondiente es la Tabla 7.26.

=== Model and evaluation on training set ===
Clustered Instances
0 37 ( 26%)
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1 30 ( 21%)
2 74 ( 52%)

Log likelihood: -1.48487

Cluster 0 <-- OtrasDem
Cluster 1 <—- DV
Cluster 2 <-- EA

Incorrectly clustered instances : 64.0 45.3901 %

De acuerdo con la Tabla 7.26, la principal fuente de error es la confusién
entre las clases “Enfermedad de Alzheimer” y “Otras Demencias”. También
hay un gran nimero de Otras Demencias clasificadas como Demencia Vascular.

Tabla 7.26: Matriz de emparejamiento: EM (Experto).

Clasificado como...
E. Alzheimer Otras D. D. Vascular <NA>

Enf. Alzheimer 56 22 4 0
Otras Demencias 17 15 20 0
Demencia Vascular 1 0 6 0

Resultados obtenidos por el algoritmo EM, con el conjunto de caracteristicas
seleccionadas mediante recuento Borda. La matriz de emparejamiento corres-
pondiente es la Tabla 7.27.

=== Model and evaluation on training set ===
Clustered Instances

0 78 ( 55%)
1 16 ( 11%)
2 47 ( 33%)

Log likelihood: 6.72926

Cluster 0 <-- OtrasDem
Cluster 1 <-- DV
Cluster 2 <-- EA

Incorrectly clustered instances : 63.0 44.6809 %

En este caso (ver Tabla 7.27), el error se ha concentrado en casos de Alzhimer
clasificados como Otras Demencias.
Hierarchical Clusterer

Resultados obtenidos por el algoritmo Hierarchical Clusterer, con el con-
junto de caracteristicas seleccionadas mediante por el experto. La matriz de
emparejamiento correspondiente es la Tabla 7.28.

=== Model and evaluation on training set ===
Clustered Instances
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Tabla 7.27: Matriz de emparejamiento: EM (Borda).

Clasificado como...
E. Alzheimer Otras D. D. Vascular <NA>

Enf. Alzheimer 38 43 1 0
Otras Demencias 9 34 9 0
Demencia Vascular 0 1 6 0
0 138 ( 98%)
1 2 C 1%
2 1C 10

Class attribute: DxSimplificado2

Cluster 0 <-- EA
Cluster 1 <-- DV
Cluster 2 <-- QOtrasDem

Incorrectly clustered instances : 56.0 39.7163

De acuerdo con la Tabla 7.28, la principal fuente de error es la confusién entre
de casos de “Otras Demencias” incorrectamente clasificados como “Enfermedad
de Alzheimer”. El error cometido es tan alto que, pese a que el resto de errores
es muy bajo comprado con otros métodos, la precisién total estd por debajo de
estos.

Tabla 7.28: Matriz de emparejamiento: Hierarchical Clusterer (Experto).

Clasificado como...
E. Alzheimer Otras D. D. Vascular <NA>

Enf. Alzheimer 82 0 0 0
Otras Demencias 51 1 0 0
Demencia Vascular 5 0 2 0

Resultados obtenidos por el algoritmo Hierarchical Clusterer, con el con-
junto de caracteristicas seleccionadas mediante recuento Borda. La matriz de
emparejamiento correspondiente es la Tabla 7.29.

=== Model and evaluation on training set ===
Clustered Instances

0 135 ( 96%)
1 5 ( 4%
2 10 1R

Class attribute: DxSimplificado2
Cluster 0 <-- EA

Cluster 1 <-- OtrasDem
Cluster 2 <-- DV
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Incorrectly clustered instances : 56.0 39.7163
La Tabla 7.29 muestra una situacién muy similar al caso anterior, por lo que

parece que el efecto del conjunto de variables seleccionado es minimo para este
algoritmo.

Tabla 7.29: Matriz de emparejamiento: Hierarchical Clusterer (Borda).

Clasificado como...
E. Alzheimer Otras D. D. Vascular <NA>

Enf. Alzheimer 82 0 0 0

Otras Demencias 50 2 0 0

Demencia Vascular 3 3 1 0
ROCK

Resultados obtenidos mediante el algoritmo ROCK, con el conjunto de carac-
teristicas seleccionadas por el experto. La matriz de emparejamiento correspon-
diente es la Tabla 7.30. De acuerdo con los resultados mostrados en la Tabla 7.30,
el mencionado algoritmo tiene una tasa de acierto del 61,70 %.

Tabla 7.30: Matriz de emparejamiento: ROCK (Experto).

Clasificado como...
E. Alzheimer Otras D. D. Vascular <NA>

Enf. Alzheimer 82 0 0 0
Otras Demencias 46 5 0 1
Demencia Vascular 3 4 0 0

Resultados obtenidos por el algoritmo ROCK, con el conjunto de caracteristi-
cas seleccionadas mediante recuento Borda. La matriz de emparejamiento co-
rrespondiente es la Tabla 7.31. De acuerdo con los resultados mostrados en la
Tabla 7.31, el algoritmo tiene una tasa de acierto del 60,28 %.

Tabla 7.31: Matriz de emparejamiento: ROCK (Borda).

Clasificado como...
E. Alzheimer Otras D. D. Vascular <NA>

Enf. Alzheimer 81 1 0 0
Otras Demencias 41 2 2 7
Demencia Vascular 3 0 2 2

En el caso del algoritmo ROCK, las Tablas 7.30 y 7.31 muestran una si-
tuacién muy silimilar a la del método Hierachical Clusterer, donde el error en
general es muy bajo, pero una clase concentra un gran niimero de instancias mal

69



Capitulo7 : Resultados

clasificadas, y eso rebaja mucho la precisién del métdo. Como se ha visto en la
primera parte de esta memoria, el algoritmo ROCK estd basado en métodos de
clustering jerdrquico, pero modificando la forma de medir las distancias entre
los elementos. Para esta aplicacién concreta, y a la vista de los resultados, esta
forma distinta de considerar la distancia no ha tenido apenas efecto puesto que
se ha obtenido una precisiéon muy similar a la de Hierarchical Clusterer.

7.4. Comparacion de Resultados

La Tabla 7.32 compila los principales resultados obtenidos por todos los
métodos probados en el marco de este trabajo. Las columnas etiquetadas co-
mo CCI e ICI se corresponden con el valor de Correctly Classified Instances e
Incorrectly Classified Instances, respectivamente. El resto de abreviaturas son
comunmente utilizadas en la bibliografia y han sido empleadas a lo largo de esta
memoria. Salvo la columna Tiempo, que indica el tiempo en segundos que ha
tardado en generarse el resultado, el resto de los valores son porcentajes.

Del andlisis de la Tabla 7.32 se deduce que el mejor resultado (78 % de
aciertos) se ha obtenido aplicando Random Forest al conjunto de variables se-
leccionadas mediante recuento Borda. En el caso del peor resultado (50% de
aciertos), este se ha obtenido con KMeans independientemente del conjunto de
variables utilizado.

Al revisar las tablas de confusién y las tablas de emparejamiento, se puede
observar que la mayoria de los errores se concentran en los casos de Alzheimer
clasificados como Otras Demencias y viceversa.

En opinién del autor, el buen resultado obtenido por Random Forest puede
deberse a algin tipo de sesgo en los datos o carencia, ya que el dataset de partida
no era excesivamente grande y estaba poco poblado, i.e. habia bastantes campos
en blanco. Generalmente, los algoritmos basados en redes neuronales (MLP y
RBF, en este caso) suelen tener las precisiones més altas, lo que se cumple
aqui salvo por la excepcién de RF.

De la misma manera, tampoco es coherente las diferencias en la precision al
utilizar el conjunto de variables del experto o el conjunto de variables selecciona-
das mediante recuento Borda. En opinién del autor, seria necesario profundizar
en el estudio para ver qué factores son los que realmente estan influyendo en
esos resultados.

Para el caso del peor resultado, obtenido por KMeans, no hay objecién ya que
al tratarse de un conjunto de datos de entrenamiento supervisado, es coherente
que los algoritmos supervisados hayan obtenido en general mejores resultados
que los no supervisados.

Merece especial mencion el caso del algoritmo ROCK, que ha sido incluido
en este trabajo de manera expresa, al tratarse de un algoritmo especialmen-
te disenado para trabajar con conjuntos de variables categéricas. El resultado
obtenido por este método no estd a la altura de lo que se esperaba al inicio
del trabajo, puesto que sin ser de los peores, tampoco es superior a los otros
métodos de clustering testados.
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Capitulo 8

Conclusiones

El objetivo de este Trabajo de Fin de Master era doble. Por un lado realizar
un estudio del estado del arte relativo a la aplicacién de técnicas de Inteligencia
Computacional en el campo de la demencia. Por otro, realizar una aplicacién
practica de algunas de estas técnicas a un problema real, utilizando datos de
casos y diagndsticos reales proporcionados por el Centro de Referencia Estatal
de Atencion a Personas con Enfermedad de Alzheimer y otras Demencias.

La primera parte ha demostrado que casi todas las investigaciones se cen-
tran en la aplicacién de diversas técnicas, principalmente SVM, al diagdstico
de la enfermedad a través de imédgenes de resonancia magnética del cerebro.
No obstante, se han encontrado interesantes investigaciones que estan abriendo
el campo a otras técnicas y nuevas aplicaciones, como el diagnéstico neuropsi-
coldgico, menos intrusivo para el paciente y més facil de realizar al no necesitar
de complejos y costosos aparatos.

Por tanto, a la vista de estos resultados y del hecho de que los criterios y
las guifas para el diagndstico no son definitivas y se revisan y actualizan cada
cierto tiempo, parece que hay campo para la realizacién de mas estudios en la
linea del diagndstico neuropsicoldgico, o completar algunos de los que ya estan
en marcha.

La segunda parte del trabajo se ha centrado en la caracterizacién de pa-
cientes con enfermedad de Alzheimer. Para ello, se ha realizado una recogida
y reconciliacién de datos sobre casos y diagndsticos de pacientes con Alzhei-
mer y otras demencias. Se ha conseguido determinar qué técnica de inteligencia
computacional es la méas apropiada para el diagnéstico diferencial entre la De-
mencia Vascular y la Demencia tipo Alzheimer, en funcién de las caracteristicas
cualitativas y cuantitativas de los datos disponibles. Las diferentes técnicas eva-
luadas se han comparado con el diagnostico realizado por un experto obteniendo
unos resultados, en algunos casos, muy significativos puesto que mejoraban con-
siderablemente la evaluacion experta.

De entre los algoritmos evaluados, el mejor resultado se ha obtenido mediante
la aplicacién de Random Forest al conjunto de variables seleccionadas mediante
recuento Borda. En cambio, los algoritmos basados en redes neuronales artifi-
ciales han obtenidos mejores resultados en promedio, independientemente del
conjunto de datos utilizado.

El peor resultado se ha obtenido aplicando KMeans independientemente del
conjunto de datos seleccionado. En general, los algoritmos no supervisados han
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obtenido peores resultados que los supervisados, pero esto puede ser debido a
que el conjunto de datos era supervisado y, por tanto, es coherente que éstos
hayan tenido mejores resultados.

Merece una mencién especial el caso del algoritmo ROCK, que es un algo-
ritmo de clustering. Se ha incluido en este trabajo al tratarse de un método
especialmente disenado para trabajar con variables categoricas, como lo son la
mayoria en este caso. No ostante, los resultados obtenidos no han sido tan pro-
metedores como cabia esperar, situdndose a un nivel muy similar al de los otros
algoritmos de clustering evaluados.

En opinién del autor de este trabajo, los resultados no son concluyentes por
el limitado alcance del estudio y el reducido ntimero de datos disponibles. No
obstante, el estudio ha servido para comprobar el estado actual de la investi-
gacién en este campo y testar la metodologia, con el fin de probar si es tutil
como herramienta de apoyo a la toma de decisones en el ambito del diagndstico
diferencial entre la demencia vascular y la demencia tipo Alzheimer.

8.1. Futuras lineas de investigaciéon

Como se ha mencionado en la Seccién anterior las lineas de trabajo posibles
son multiples, y por mencionar algunas, el autor propone:

= Estudiar el efecto de la combinaciéon de ambos conjuntos de variables: las
seleccionadas por el experto y las seleccionadas mediante recuento Borda,
para obtener una solucién intermedia que mejore la preciséon del diagndsti-
co, reduciendo asfi el error.

= Aplicar otros método de seleccién de variables, e.g. OWA, y analizar si
la nueva selecciéon se comporta mejor que la realizada. En caso contrario,
combinar de forma ponderada las variables propuestas por ambos métodos,
en busca del conjunto éptimo de variables.

= Incluir un grupo de control en el estudio. Estaria formado por personas
de edad avanzada, pero sanas. Serviria para calibrar mejor la precisiéon en
el diagndstico y descubrir posibles fallos en el funcionamiento de los algo-
ritmos. También seria deseable contar con datos sobre casos y dagndsticos
provenientes de otros centros y evaluados por otros expertos. De esta ma-
nera se podria determinar la capacidad de generalizacién del método y su
posible implantacion fuera del entorno de desarrollo.
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Apéndice A

Tablas

Tabla A.1: Descripcion de las variables.

Nombre Definicién Valores
N_Hist Nimero de historia Ordinal
Edad Edad En afios
Edad-2 Edad {1 = <60
2 = 61-70
3 = >70}
Edad_grupos Edad por grupos {1 <64
2 = 65-69
3 = 70-74
4 = 75-79
5 = 80-84
6 = 85-89
7 = >90}
Sexo Sexo {1 = Varon
2 = Mujer}
Recurso Recurso utilizado {1 = Centro de dia
2 = Centro de noche
3 = Residencial temporal
4 = Médulo de respiro familiar
5 = Estancias breves de familias
Fecha_Entrada Fecha de entrada Fecha
Fecha_Salida Fecha de salida Fecha

Dx

DxSimplificado

Dx.DxF

DxFinal

Diagnéstico inicio

Diagnéstico simplificado inicio

Dx Final = Dx Inicial

Diagnéstico final

{1 = Enfermedad de Alzheimer

= Enfermedad de Alzheimer Probable
Demencia Mixta

Demencia Vascular

Demencia Secundaria

Demencia Frontal

= Parkinson Demencia

= Deterioro Cognitivo Leve

= Deterioro Cognitivo Multifactorial
Deterioro Cognitivo No Filiado
Enfermedad con Cuerpos de Lewy
Enfermedad de Huntington
Enfermedad de Pick

Paralisis Supranuclear Progresiva
Afasia Progresiva Primaria
Atrofia Cortical Posterior
Demencia Degenerativa Primaria
18 = Pseudodemencia Depresiva

19 = Secuelas ACV

Otros}

{1 = Enfermedad de Alzheimer

2 = Demencia Mixta

[
v = o
([

H
(5]
e

W
o
Il

3 = Demencia vascular

Enfermedad con cuerpos de Lewy
= Otras demencias}

0 = Diferente

= Igual}

1 = Enfermedad de Alzheimer
Enfermedad de Alzheimer Probable
Demencia Mixta

Demencia Vascular

Demencia Secundaria

Demencia Frontal

= Parkinson Demencia

= Deterioro Cognitivo Leve

= Deterioro Cognitivo Multifactorial
Deterioro Cognitivo No Filiado
Enfermedad con Cuerpos de Lewy
Enfermedad de Huntington
Enfermedad de Pick

Pardlisis Supranuclear Progresiva
Afasia Progresiva Primaria
Atrofia Cortical Posterior

4
5
{
1
{
2
3 =
4
5
6
7
8
9
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Tabla A.1: Descripcién de las variables (continuacién)

Nombre Definicién Valores
17 = Demencia Degenerativa Primaria
Pseudodemencia Depresiva
Secuelas ACV
Otros
21 = Demencia Fronto-Temporal
22 = EA 4 Demencia por meningioma
23 = Demencia Vascular Subcortical
24 = Daifio Cerebral Postraumaético}
DxSimplificado2 Diagnéstico simplificado final {1 Enfermedad de Alzheimer
2 = Demencia Mixta
3 Demencia vascular
4 = Enfermedad con cuerpos de Lewy
5 = Otras demencias}
Motivo_-Consulta Motivo de consulta {1 = Trastorno de memoria
2 = Trastorno de conducta
3 Trastorno de la marcha
4 Sintomas focales
5 Fracaso sociolaboral
6 = Depresién
7 = Otros}
Profesion Profesién {1 = Ama de casa
2 = Obrero no especializado
3 = Obrero especializado
4 Técnico medio
5 Oficinista administrativo
6 = Ejecutivo o profesional
7 = Militar}

Especificar
Ciudad
Provincia
Escolarizacion

Especificar profesién
Ciudad de origen
Provincia de origen
Nivel educativo

Texto libre
Texto libre
Texto libre
{1 = Analfabeto
2 = Lee y escribe

3 Estudios minimos
4 = Estudios primarios
5 = Bachiller
6 = Estudios superiores}
Anfos_escol Anos de escolarizacién Valor
Estado_civil Estado civil {1 = Soltero
2 = Casado
3 = Divorciado
4 = Viudo}
Vive_con Vive con {1 = Solo
2 = Con pareja
3 Depende de hijo(s)
4 Residencia
5 = Otros}
estancia_meses Estancia en el centro en meses Valor
estancia_dias Estancia en el centro en dias Valor
Activo Activo {0 = No
1= Si}
Completo Completo {0 = No
1 = Si}
Antecedentes Personales
AP_Hipertension Hipertensién {0 = Ausente

AP_InfMioc
AP_Angor
AP_Cardiopatia
AP_ACVA

AP _Diabetes
AP_Hepatopatia
AP_Alcohol

AP _Tabaco
AP_TPsiq

AP _Epilepsia
AP_Down
AP_HIV
AP_Trauma
AP_EnfTiroidea

AP_Hipercolest

Infarto Miocardio
Angor

Cardiopatia

ACVA

Diabetes
Hepatopatia

Alcohol

Tabaco

Trastornos Psiquidtricos
Epilepsia

Sindrome de Down
HIV

Trauma Craneal
Enfermedad Tiroidea

Hipercolesterolemia

1 = Presente}
{0 = Ausente
1 = Presente}
{0 = Ausente

1 = Presente}

{0

Ausente

1 = Presente}
{0 = Ausente
1 = Presente}
{0 = Ausente
1 = Presente}
{0 = Ausente
1 = Presente}
{0 = Ausente
1 = Presente}
{0 = Ausente
1 = Presente}
{0 = Ausente
1 = Presente}
{0 = Ausente
1 = Presente}
{0 = Ausente
1 = Presente}

{0

Ausente

1 = Presente}

{0

Ausente

1 = Presente}
{0 = Ausente
1 = Presente}
{0 = Ausente
1 = Presente}

AP_Otros Otros {0 Ausente
1 = Presente}

Antecedentes Familiares
AF Down Sindrome de Down 70 = Ausente

AF_Demencia
AF_Parkinson

AF_Huntington

Demencia
Parkinson

Huntington

1 = Presente}
{0 = Ausente
1 = Presente}
{0 = Ausente
1 = Presente}
{0 = Ausente
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Tabla A.1: Descripcién de las variables (continuacién)

Nombre Definicién Valores
T = Prosente]
AF_TPsiq Trastornos Psiquidtricos {0 = Ausente

1 = Presente}

Historia del deterioro mental

H_Comienzo

H_MesesEvolucion
Anyos_Ev
H_Evolucion

H_SintInicial

Forma de Comienzo

Meses de evolucién
Afios de evolucién
Forma de evolucién

Sintoma Inicial

{1 = Agudo

2 = Subagudo

3 = Insidioso}

Valor

Valor

{1 = Progresiva

= Fluctuante

= Intermitente

= Estable

= Otra}

1 Trastorno de Memoria
Trastorno de Conducta
Trastorno de Razonamiento
Trastorno Depresivo
Sintomatologia Focal}

G WA O R W

Sintomas Actuales

SA_TMemoria
SA_Desorientacion
SA_TIntelectuales
SA_TConducta
SA_Depresion
SA_InhibPsic
SA_IdDelirantes
SA_Alucinaciones
SA_Agitacion
SA_Confusion
SA_SintFocales
SA_Temblor
SA_TLenguaje
SA_TMarcha
SA_IncontUrinaria
SA_IncontFecal
SA_UrgMiccional
SA_RisaLLanto
SA_Hipersex
SA_Bulimia
SA_TSuenyo

SA_CEpiletpicas

Trastornos de Memoria
Desorientacion

Otros Trastornos Intelectuales
Trastornos de Conducta
Depresién

Inhibicién Psicomotora
Ideas Delirantes
Alucinaciones

Agitacién

Cuadros Confusionales
Sintomas Focales
Temblor

Trastornos del Lenguaje
Trastornos de la Marcha
Incontinencia Urinaria
Incontinencia Fecal
Urgencia Miccional
Risa-Llanto Espasmédico
Hipersexualidad
Bulimia

Trastornos del Suefo

Crisis Epilépticas

{0 = Ausente
1 = Presente}
{0 = Ausente
1 = Presente}
{0 = Ausente
1 Presente}
{0 = Ausente
1 Presente}
{0 = Ausente
1 = Presente}
{0 = Ausente
1 = Presente}
{0 = Ausente
1 = Presente}
{0 = Ausente
1 Presente}
{0 = Ausente
1 Presente}
{0 = Ausente
1 = Presente}
{0 = Ausente
1 = Presente}
{0 = Ausente
1 = Presente}
{0 = Ausente
1 = Presente}
{0 = Ausente
1 = Presente}
{0 = Ausente
1 = Presente}
{0 = Ausente
1 = Presente}
{0 = Ausente
1 = Presente}
{0 = Ausente
1 = Presente}
{0 = Ausente
1 Presente}
{0 = Ausente
1 = Presente}
{0 = Ausente
1 = Presente}
{0 = Ausente
1 = Presente}

Anyo_Inicio Afio de inicio Valor
Escalas

MEC2 MEC2 Valor

MEC Mini-examen cognoscitivo Valor

MMSE Mini-Mental State Examination Valor

MMSEesperado MMSE Esperado Valor

Barthel Indice de Barthel Valor

GDS Global Deterioration Scale Valor

Blessed Blessed Valor

Lawton Lawton Valor

Hachinski Hachinski Valor

Yesavage Yesavage Valor

Zarit Zarit Valor

CDR CDR Valor

FAB FAB Valor

Hamilton Hamilton Valor

NPI_Q NPI.Q Valor

TIN TIN Valor

Exploracién General

Arritmia Arritmia {0 = Ausente
1 = Presente}

Soplos Soplos cardiacos {0 = Ausente
1 = Presente}

Hepatomegalia Hepatomegalia {0 = Ausente
1 = Presente}

PulsosAbolidos Pulsos abolidos {0 = Ausente
1 = Presente}

Exploraciéon Neurolégica (Pares crancales)

Papiledema Papiledema {0 = Ausente
1 = Presente}

AgVisual P. de agudeza visual {0 = Ausente

Sigue ...

85



ApéndiceA : Tablas

Tabla A.1: Descripcién de las variables (continuacién)

Nombre

Definicién

Valores

AgAuditiva
DCampimet
ParesiaF
Amimia

CPseudobulbar

P. de agudeza auditiva

Defectos campimétricos

Paresia Facial

Amimia

Cuadro Pseudobulbar

T = Presente]
{0 = Ausente
1 = Presente}

{0 = Ausente

1 = Presente}
{0 = Ausente
1 = Presente}
{0 = Ausente
1 = Presente}
{0 = Ausente
1 = Presente}

Exploracién Neuroldgica (Sistema Motor)

RigPlastica

Rigidez Plastica

{0 = Ausente
1 = Presente}

Espasticidad Espasticidad {0 = Ausente
1 = Presente}
RuedaDentada Rueda Dentada {0 = Ausente
1 = Presente}
Oposicionismo Oposicionismo {0 = Ausente
1 = Presente}
PiramUnilateral Piramidalismo Unilateral {0 = Ausente
1 = Presente}
PiramBilateral Piramidalismo Bilateral {0 = Ausente
1 = Presente}
Paraparesia Paraparesia {0 = Ausente
1 = Presente}
Dismetria Dismetria {0 = Ausente
1 = Presente}
Exploracién Neurolégica (Movimientos Anormales)
TemblorReposo Temblor de reposo {0 = Ausente
1 = Presente}
TemblorActitud Temblor de actitud {0 = Ausente
1 = Presente}
Bradicinesia Bradicinesia {0 = Ausente
1 = Presente}
Mioclonias Mioclonias {0 = Ausente
1 = Presente}
Corea Corea {0 = Ausente

1 = Presente}

Exploracién Neurolégica (Sensibilidad)

SuperfAnormal

Superficie anormal

{0 = Ausente
1 = Presente}

ProfunAnormal Profunda anormal {0 = Ausente
1 = Presente}

BExploracion Neurologica (Reflejos Linea Media)

Glabelar Glabelar {0 = Ausente
1 = Presente}

Prension Prensién {0 = Ausente
1 = Presente}

Periorales Periorales {0 = Ausente
1 = Presente}

Exploracién Neurolégica (Marcha)

MParetica Parética {0 = Ausente
1 = Presente}

MAtaxica Atéxica {0 = Ausente
1 = Presente}

MParkinsoniana Parkinsoniana {0 = Ausente
1 = Presente}

MApraxica Apréaxica {0 = Ausente

1 = Presente}

Descripcion de las variables (Fin)

Tabla a.2: Ranking de las caracteristicas,

segin distintos métodos de

.z
evaluacion.
# Relief InfoGain GainRatio GiniGain Recuento Borda
1 SA_Desorientacion Ano_Inicio MAtaxica Ano_Inicio Ano_Inicio 0,76
2 SA_TIntelectuales H_SintInicial CPseudobulbar H_SintInicial H_SintInicial 0,61
3 AP_ACVA H_Evolucion PiramBilateral H_Evolucion H_Evolucion 0,48
4 Ano-Inicio Afos_escol Paraparesia SA_Desorientacion SA_Desorientacion 0,47
5 H_SintInicial H_MesesEvolucion SA_SintFocales MMSE SA_TIntelectuales 0,41
6 Estado-civil H-Comienzo ParesiaF SA_TIntelectuales AP_ACVA 0,41
7 H_-MesesEvolucion SA_SintFocales SA_Hipersex H_-MesesEvolucion MAtaxica 0,40
8 Profesion MMSE TemblorReposo Afos-escol H_Comienzo 0,40
9 H_Evolucion GDS SA_TMemoria H_Comienzo SA_SintFocales 0,38
10 AP_Tabaco AP_ACVA SA_Bulimia SA_SintFocales H_MesesEvolucion 0,37
11 GDS SA_Desorientacion SA_UrgMiccional GDS CPseudobulbar 0,37
12 H_Comienzo SA_TIntelectuales Espasticidad Escolarizacion Afios_escol 0,36
13 SA_Agitacion CPseudobulbar H_SintInicial SA_Hipersex SA_Hipersex 0,35
14 AP_Hipertension Escolarizacion AP_Hepatopatia AP_ACVA GDsS 0,33
15 Anos_escol ParesiaF H_Evolucion Motivo-Consulta TemblorReposo 0,31
16 SA_Hipersex Blessed H_Comienzo Edad_grupos MMSE 0,30
17 Edad-grupos Estado-civil AP_ACVA TemblorReposo Estado-civil 0,29
18 Prension Espasticidad PulsosAbolidos ParesiaF Paraparesia 0,29
19 Sexo Edad-grupos AF _Huntington SA_Temblor PiramBilateral 0,28
20 AP_Trauma MAtaxica SA_Desorientacion CPseudobulbar ParesiaF 0,27
21 SA_Confusion SA_Hipersex SuperfAnormal Provincia SA_Bulimia 0,27
22 Vive_con Hachinski SA_Temblor MEC Espasticidad 0,27
23 Periorales Vive_con SA_TIntelectuales SA_IdDelirantes SA_Temblor 0,26

Sigue . ..




Tabla A.2: Ranking de las caracteristicas, segin distintos métodos de evaluacién (continuacién)

# Relief InfoGain GainRatio GiniGain Recuento Borda
24 MApraxica Barthel Hepatomegalia MEC2 AP _Tabaco 0,25
25 Soplos Motivo_-Consulta Motivo_-Consulta Hachinski Motivo-Consulta 0,25
26 SA_TLenguaje MEC PiramUnilateral FAB Edad_grupos 0,25
27 AgAuditiva MMSEesperado Afio_Inicio RigPlastica Profesion 0,25
28 TemblorReposo MEC2 SA_RisaLLanto SA_TMemoria Vive_con 0,23
29 SA_Temblor PiramBilateral ProfunAnormal SA_Bulimia Escolarizacion 0,23
30 SA_IncontFecal Paraparesia MParetica Blessed Provincia 0,22
31 AP_Hipercolest Lawton AP _Tabaco Vive_con SA_TMemoria 0,21
32 RuedaDentada FAB Dismetria Estado-civil SA_UrgMiccional 0,21
33 Motivo_-Consulta Provincia Provincia Espasticidad RigPlastica 0,21
34 Glabelar TemblorReposo GDS Lawton SA_Agitacion 0,21
35 RigPlastica AP_Tabaco Escolarizacion MAtaxica Blessed 0,20
36 AF_TPsiq RigPlastica Estado-civil Profesion Sexo 0,20
37 Provincia SA_Temblor Anos_escol MMSEesperado MEC 0,20
38 SA_CEpiletpicas Profesion MMSE Barthel AP _Hipertension 0,20
39 AP_Cardiopatia SA_TMemoria RigPlastica AP_TPsiq SuperfAnormal 0,19
40 DCampimet SA_Bulimia H_MesesEvolucion PiramBilateral RuedaDentada 0,19
41 AP_Epilepsia SA_IdDelirantes SA_CEpiletpicas Paraparesia FAB 0,19
42 MParkinsoniana MParetica AP _Epilepsia RuedaDentada SA_Confusion 0,19
43 CDR SuperfAnormal SA_IdDelirantes Hamilton MEC2 0,19
44 SA_Bulimia Hamilton MParkinsoniana CDR Barthel 0,19
45 SA_SintFocales CDR SA_Alucinaciones AgVisual Hachinski 0,18
46 AgVisual Yesavage AgVisual PiramUnilateral Prension 0,18
47 MEC MParkinsoniana Vive_con SA_Agitacion AP_Trauma 0,18
48 MMSE SA_UrgMiccional RuedaDentada MParetica CDR 0,17
49 Mioclonias SA_Alucinaciones Sexo AP _Tabaco MParkinsoniana 0,17
50 Blessed RuedaDentada AF_TPsiq SA_UrgMiccional Lawton 0,17
51 Oposicionismo Sexo Blessed AP_Hepatopatia SA_IdDelirantes 0,17
52 FAB AP_TPsiq AP_TPsiq SA_TMarcha Soplos 0,17
53 TIN PiramUnilateral SA_Confusion Bradicinesia AgVisual 0,17
54 Barthel SA_TMarcha SA_TMarcha Yesavage AF_Huntington 0,17
55 Hamilton AgVisual Edad_-grupos SuperfAnormal MApraxica 0,16
56 Escolarizacion Zarit Lawton Amimia AP_Hepatopatia 0,16
57 Zarit AP_Hipertension Hachinski SA_Alucinaciones Hamilton 0,16
58 Arritmia SA_Confusion Amimia Zarit PulsosAbolidos 0,16
59 MEC2 Amimia Barthel MParkinsoniana SA_CEpiletpicas 0,16
60 Espasticidad AP_Hepatopatia CDR TIN AgAuditiva 0,16
61 AP_Angor TIN MEC2 Dismetria AP_TPsiq 0,16
62 AP_TPsiq Bradicinesia MMSEesperado SA _Depresion PiramUnilateral 0,16
63 Amimia SA_Agitacion MEC SA_TConducta Periorales 0,16
64 Yesavage SA_TConducta AP_Hipertension PulsosAbolidos AP _Epilepsia 0,16
65 Hachinski Prension FAB AF_Huntington MParetica 0,16
66 AP_Alcohol Dismetria Profesion Sexo SA_TLenguaje 0,15
67 SA_TSuefo SA_RisaLLanto Activo Hepatomegalia Zarit 0,15
68 Paraparesia ProfunAnormal Arritmia Soplos AF_TPsiq 0,15
69 Bradicinesia Activo Bradicinesia SA_CEpiletpicas Yesavage 0,15
70 Lawton SA_Depresion AP_Trauma AP _Epilepsia SA_Alucinaciones 0,15
71 SA_Alucinaciones Hepatomegalia SA_Agitacion AgAuditiva TIN 0,15
72 SA_InhibPsic SA_CEpiletpicas Soplos NPI.Q Amimia 0,15
73 SA_IdDelirantes AP_Epilepsia AP _EnfTiroidea SA_Confusion SA_IncontFecal 0,15
T4 PiramBilateral PulsosAbolidos Mioclonias SA_RisaLLanto Hepatomegalia 0,14
75 AF_Demencia AF_Huntington Hamilton ProfunAnormal AP _Hipercolest 0,14
76 CPseudobulbar NPI-Q Zarit MApraxica SA_RisaLLanto 0,14
77 AF_Parkinson AP_EnfTiroidea SA_TConducta AP_Cardiopatia Glabelar 0,14
78 ParesiaF Soplos Corea Prension MMSEesperado 0,14
79 MAtaxica AF_TPsiq AP_Alcohol AF_TPsiq Bradicinesia 0,14
80 SuperfAnormal Arritmia AF _Parkinson Arritmia AP _Cardiopatia 0,14
81 SA_RisaLLanto AgAuditiva Prension AP _Hiperten ProfunAnormal 0,13
82 PiramUnilateral MApraxica AP _InfMioc AP _Diabetes DCampimet 0,13
83 SA_TConducta AP_Trauma TIN Activo Arritmia 0,13
84 AP_EnfTiroidea Glabelar Yesavage AP_Angor Mioclonias 0,13
85 SA_IncontUrin AP_Cardiopatia TemblorActitud AP_Trauma Dismetria 0,13
86 TemblorActitud TemblorActitud DCampimet Glabelar SA_TMarcha 0,13
87 MParetica DCampimet AP_Otros SA_TSueno Oposicionismo 0,12
88 SA_TMarcha AP_InfMioc SA_Depresion SA_IncontFecal AP_Angor 0,12
89 Hepatomegalia AP_Diabetes AgAuditiva Mioclonias AP_Alcohol 0,12
90 SA_Depresion AF _Parkinson MApraxica TemblorActitud SA_TSuefio 0,11
91 SA_UrgMiccional SA_TSueno AP _Cardiopatia DCampimet SA_TConducta 0,11
92 ProfunAnormal Mioclonias AP _Diabetes AP _EnfTiroidea SA_Depresion 0,11
93 AP_Diabetes AP_Otros AP_Angor SA_TLenguaje SA_InhibPsic 0,10
94 AF_Huntington SA_IncontUrin Glabelar AP _Hipercolest AF _Parkinson 0,10
95 Activo AP_Angor SA_TSuefnio AF_Demencia AF_Demencia 0,10
96 Completo SA_TLenguaje SA_IncontUrin SA_InhibPsic AP_EnfTiroidea 0,10
97 PulsosAbolidos AF_Demencia SA_TLenguaje AF_Parkinson Activo 0,10
98 Papiledema Periorales AF_Demencia Periorales TemblorActitud 0,10
99 AP_Down Corea Oposicionismo Corea AP _Diabetes 0,09
100 AP_HIV AP_Alcohol Periorales AP _Alcohol SA_IncontUrin 0,09
101 AF_Down Oposicionismo AP _Hipercolest AP _InfMioc Corea 0,08
102 Dismetria AP_Hipercolest SA_IncontFecal SA_IncontUrin Completo 0,08
103 Corea SA_IncontFecal SA_InhibPsic Oposicionismo Papiledema 0,08
104 MMSEesperado SA_InhibPsic NPI_Q AP_Otros AP_Down 0,08
105 AP_InfMioc Completo Completo Completo AP_HIV 0,08
106 SA_TMemoria Papiledema Papiledema Papiledema AF_Down 0,08
107 AP_Hepatopatia AP_Down AP_Down AP_Down AP_InfMioc 0,08
108 AP_Otros AP_HIV AP_HIV AP_HIV AP_Otros 0,06
109 NPI_Q AF_Down AF_Down AF_Down NPI_Q 0,01

Ranking de las caracteristicas, segin distintos métodos de evaluacién (Fin)
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Apéndice B

Induccién de particiones

Distribucind os datos Particiones inducidas
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(a) Particiones inducidas para “Hachinski”.
Particion Actual
3 0,60102 0,45642 0,68627
(Particion HFP
Etiquetas Coeficiente de |a parficidn (max) | _Entropia de la parficion (min) insiice de Chen (max)
78822 3 65762
70977 L4360 71281
,69320 L4547 74126
,69062 L4535 74484
[ Particion Regular
Etiquetas Coeficiente de | ricion (max) | Entropia de la partisidn (min) ingiice de n (max
727 4141 60900
a1 6, GBRAT
7285 417 | 7586
705 441 75530
Particion Kmean:
Eliguetas Coeficiente de la partician tmax) | Entropia de la paricidn (min) insiice de Chen (max)
8 23202 78919
7 7 50059
.7 4 50967
|7 20 81756

(b) Evaluacién de las particiones para “Hachinski”.

Figura B.1: Induccién de particiones para la variable “Hachinski”.
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ApéndiceB : Induccion de particiones

90

Clases: [15

apcar ‘

.
I
T
I
T
I
T
:
|
of, mm

4 45 w0

Particion

Tipo de particién:

Niimero de efiquetas:

Maximo:

Minimo:
Maximo:

| Fvawacion |

| Fvawacion |

Evaluacion

(a) Particiones inducidas para “Afo_Inicio”.

rParticion Actual

3 074412 0,38479 0,74818
rParticion HFP
Etiguetas Coeficiente de |a paricion imax) | Entropia de |a partician (min) indice de Chen {max)
2 0,74967 0,36819 0,1753
3 0,71509 042876 0,71351
4 0,69272 0,45808 0,72948
8 0,70165 0,44878 0,75630
rParticion Regular
Etiguetas Coeficiente de la particidn max | Enfropia de la particidn (min) Indice de Chen (max)
2 0,62854 054849 0,44272
3 02873 0,54370 0,F1585
4 0,68234 0,47785 0,72079
a 0,66726 0,49805 0,72780
rParticién
Etiguetas Coeficiente de la particidn imax | Enfropia de la particidn (min Indice de Chen (max
2 i ] 0,73748
3 0,74412 0,38479 0,74816
4 0,72829 0,40882 0,76393
5 0,70286 0,44632 0,75675

(b) Evaluacién de las particiones para “Afo_Inicio”.

Figura B.2: Induccién de particiones para la variable “Ano_Inicio”.




Particiones inducida

— |

Aplicar

o

o0 o2

Particion

1

Tipo de particién:

Nimero de efiquetas:

Minimo:
aximo:

[ vaacon | \

Evaluacion |

Evaluacion

rParticion Actual

(a) Particiones inducidas para “H_Meses_Evolucién”.

3 0 R3E21 0,53875 0.R2027
rParticion HFP
Etiguetas Coeficiente de la particion {max) | Entropia de la particion {min) indice de Chen {mag
2 &05 0,fd4484
3 0,69878 045828 0,71079
4 0,69425 0,45581 0,72419
i} 0,A9456 0,44803 071411
rParticion Regular
Etiguetas Coeficiente de la particion {max) | Entropia de la particidn {min) indice de Chen {mag
2 049712
3 063621 0,53875 062027
4 0,65032 0,52321 0,70226
i} 0,68401 0,46009 0,72061
rParticion
Etiguetas Coeficiente de la particion {max) | Entropia de la particion {min) indice de Chen {mag
2 082621 0,26027 0,73542
3 0,76319 0,35720 0,76830
4 0,72783 0,41062 076728
i} 0,70269 045131 07571

(b) Evaluacién de las particiones para “H_-Meses_Evolucién”.

Figura B.3: Induccién de particiones para la variable “H_Meses_Evolucién”.
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ApéndiceB : Induccion de particiones

Clases: [15 Apiicar
Etiquetas: 5 Etiquetas: 5 Etiquetas: [5

T T
8[| I
st I

I I
=0 i
2 l
15 t t
ol 1 |
. |
a — _------_-

o 2 4 o 8 10 12 14 16 18 = 2
Particion

go
Mini
Maximo:

Mini
Maximo:

:;m:n ‘ o s s 2 o s 0 15 = 0 5 0 15 =
2 | Fvawacion | | Fvawacion | Evaluacion
(a) Particiones inducidas para “Afios_Escol”.

rParticion Actual

3 0,691 06 058447 0,53948
rParticion HFP

Etiguetas Coeficiente de |a paricion imax) | Entropia de |a partician (min) indice de Chen {max)

2 72872 ] 0,60073

3 071220 042736 0,70523

4 0,68841 0,45224 0,71343

8 0,A9R88 0,44174 0,72652

rParticién Regular

Eticjuetas Coeficiente de la paticidn imax | Entropia de |3 particidn (min) Indice de Chen (max
2 0,64280 0,52924 0,49007
3 0,59106 0,58447 053948
4 0,A9585 0,46232 0,74805
5 0,74582 0,37437 0,79248
rParticion
Etigjuetas Coeficients de la particidn (max | Enfropia de |a particidn (min) Indice de Chen (max)
2 i L 0,84694
3 0,78140 0,33345 0,78876
4 071613 0,43745 0,76920
a 0,74716 039718 0,80249

(b) Evaluacién de las particiones para “Anos_Escol”.

Figura B.4: Induccién de particiones para la variable “Afios_Escol”.
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Apéndice C
Resultados completos

Detalle de los resultados completos obtenidos durante la ejecucién de los
diferentes algoritmos empleados en este trabajo.

C.1. Arboles de Decisién

Como se ha comentado en el texto de la memoria, se comienza con los arboles
de decisiéon para establecerlos como caso base para el resto de comparaciones.

C.1.1. J4.8

En la primera prueba se utilizé el conjunto de datos completo, puesto que
los arboles por su propia naturaleza, realizan una seleccién de caracteristicas a
medida que se van formando, elijiendo primero a las variables més relevantes.
Como este conjunto de datos no es adecuado para otros tipos de algoritmos, se
ha ido depurando y se ha vuelto a pasar el nuevo conjunto de datos por el J4.8,
para comprobar si habia mucha diferencia de los resultados de unos conjuntos
a otros.

Los parametros seleccionados para la ejecucion del algoritmo J4.8 fueron
los siguientes:

= C: confidenceFactor. El factor de confianza se usa para la poda del arbol,
de manera que cuanto menor es el valor mas se poda el arbol. C' = 0,25

= M: minNumObj. Indica el nimero minimo de instancias por hoja. M = 2

=== Run information ===

Scheme: weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2
Instances: 141
Attributes: 117
[1ist of attributes omitted]
Test mode: 10-fold cross-validation
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ApéndiceC : Resultados completos

= Classifier model (full training set) ===
J48 pruned tree
TemblorReposo = Ausente
| Paraparesia = Ausente
| |  Edad_2 <= 1: Otras demencias (7.0/1.0)
| | Edad2>1
| | |  ParesiaF = Ausente
[ SA_SintFocales = Ausente
| e N Motivo_Consulta = Trastorno de memoria
| B | | H_Evolucion Progresiva
| | | | | | | AP_ACVA = Ausente
| | | | | | | | SA_TIntelectuales = Presente: Enfermedad de Alzheimer (50.0/2.0!
| | | | | | | | SA_TIntelectuales = Ausente
| | | | | | | | | Hachinski =
I ey O E B | SA_IdDelirantes = Ausente: Enfermedad de Alzheimer (21.0/3.0
| | | | | | | | | | SA_IdDelirantes = Presente
I Ty O E I N | estancia_dias <= 234: Enfermedad de Alzheimer (2.0
I T O O O I I | estancia_dias > 234: Enfermedad con cuerpos de Lewy (4.0/2.0)
I e Hachinski = 17.0: Enfermedad de Alzheimer (0.0)
| e | Hachinski = 15.0: Enfermedad de Alzheimer (0.0)
| | | | | | | | | Hachinski = 13.0: Enfermedad de Alzheimer (0.0)
| | | | | | | | | Hachinski = 1.0: Enfermedad de Alzheimer (0.0)
| | | | | | | | | Hachinski = 6.0: Demencia Mixta (1.0)
I 1 1 1 1 1 | | | Hachinski = 12.0: Enfermedad de Alzheimer (0.0)
| | | | | | | | | Hachinski = 3.0: Demencia Mixta (3.0)
I & 1 & 1 I 1 | | Hachinski = 18.0: Enfermedad de Alzheimer (0.0)
I 1 1 1 1 1 | | | Hachinski = 9.0: Demencia Mixta (1.0)
I 1 1 1 1 1 | | | Hachinski = 5.0: Enfermedad de Alzheimer (0.0)
I 1 1 1 1 I | | | Hachinski = 4.0: Enfermedad de Alzheimer (0.0)
I e Hachinski = 2.0: Enfermedad de Alzheimer (0.0)
| | Hachinski = 11.0: Enfermedad de Alzheimer (0.0)
| | | | | | | | | Hachinski = 8.0: Enfermedad de Alzheimer (1.0)
| | | | | | | AP_ACVA = Presente
| | | | | | | | SA_TSuenyo = Ausente: Demencia Mixta (7.0/1.0)
I 1 1 1 1 1 | | SATSuenyo = Presente: Enfermedad de Alzheimer (5.0)
I I 1 | | |  HEvolucion = Intermitente: Enfermedad de Alzheimer (2.0)
I 1 1 1 | | HEvolucion = Estable: Enfermedad de Alzheimer (0.0)
[ | | H_Evolucion Fluctuante
I 1 I I | | |  AP_Angor = Ausente
I 1 1 1 I 1 | | SATIntelectuales = Presente: Enfermedad con cuerpos de Lewy (4.0
| ) A A | SA_TIntelectuales = Ausente: Demencia Mixta (4.0/1.0)
[ A R A R | AP_Angor = Presente: Enfermedad de Alzheimer (3.0/1.0)
| | | | | Motivo_Consulta = Trastorno de la marcha: Enfermedad de Alzheimer (0.0)
| | | | | Motivo_Consulta = Trastorno de conducta
| | | | | | SA_Desorientacion = Presente: Enfermedad de Alzheimer (5.0/1.0)
| | | | | | SA_Desorientacion = Ausente: Otras demencias (3.0)
I I 1 | |  Motivo_Consulta = Sintomas focales: Enfermedad de Alzheimer (0.0)
| | | | SA_SintFocales = Presente
I 1 1 1| | Recurso = Residencial temporal: Otras demencias (1.0)
I O I B Recurso = Centro de dia: Demencia vascular (2.0)
| N | Recurso = Modulo de respiro familiar: Enfermedad con cuerpos de Lewy (2.0/1.0
[ ParesiaF = Presente: Otras demencias (5.0/1.0)
| Paraparesia = Presente: Demencia vascular (3.0)
TemblorReposo = Presente: Otras demencias (5.0)
Number of Leaves : 36
Size of the tree : 53
=== Stratified cross-validation ===
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 85 60.2837 %
Incorrectly Classified Instances 56 39.7163 %
Kappa statistic 0.3225
Mean absolute error 0.181
Root mean squared error 0.3778
Relative absolute error 73.4193 7,
Root relative squared error 108.1807 %
Total Number of Instances 141
= Detailed Accuracy By Class
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.817 0.373 0.753 0.817 0.784 0.752 Enfermedad de Alzheimer
0.5 0.067 0.579 0.5 0.537 0.646 Otras demencias
0.25 0.053 0.222 0.25 0.235 0.57 Demencia vascular
0.125 0.03 0.2 0.125 0.154 0.474 Enfermedad con cuerpos de Lewy
0.19 0.125 0.211 0.19 0.2 0.475 Demencia Mixta
Weighted Avg.  0.603 0.251 0.583 0.603 0.591 0.668
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C.1 Arboles de Decisién

Confusion Matrix =
a b c d e <-- classified as
67 3 1 110 | a = Enfermedad de Alzheimer
511 4 1 1| b = O0Otras demencias
4 1 2 0 1| c = Demencia vascular
3 1 0 1 3| d= Enfermedad con cuerpos de Lewy
10 3 2 2 4| e = Demencia Mixta

Para centrarnos en AD y DV podemos juntar el resto de casos en “Otras

demencias”, a ver si asi mejora un poco el error de clasificacion.

Los parametros seleccionados para la ejecucion del algoritmo J4.8 fueron

los siguientes:
= C: confidenceFactor. C' = 0,25

= M: minNumObj. M = 2

Run information

Scheme: weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2
Instances: 141
Attributes: 117
[1ist of attributes omitted]
Test mode: 10-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

MAtaxica = Ausente
SA_SintFocales = Ausente

SA_Hipersex
Edad_2 <= 1: Otras demencias (4.0)

Ausente

| Anyo_Inicio <= 66: Demencia vascular (3.0)
| Anyo_Inicio > 66: Otras demencias (9.0)
MAtaxica = Presente: Demencia vascular (2.0)

|

|

[

[ Edad_2 > 1

[ | TemblorReposo = Ausente

| | H_Comienzo = Imsidioso

| | [ N | Hachinski =

| | | I B | Dismetria = Ausente

| | | I I | estancia_dias <= 578: Enfermedad de Alzheimer (74.0/6.0)
| | | I I | estancia_dias > 578: Otras demencias (6.0/1.0)
| | | | | | | Dismetria = Presente: Otras demencias (3.0/1.0)
| | | | | | Hachinski = 17.0: Enfermedad de Alzheimer (0.0)

| | | | | | Hachinski = 15.0: Enfermedad de Alzheimer (0.0)

| | | | | | Hachinski = 13.0: Demencia vascular (1.0)

| | | | | | Hachinski = 1.0: Enfermedad de Alzheimer (5.0)

L Hachinski = 6.0: Otras demencias (4.0/1.0)

| | [ N | Hachinski = 12.0: Otras demencias (2.0)

| | (I N | Hachinski = 3.0

| | | | | | | AP_Hipertension = Presente: Enfermedad de Alzheimer (2.0)
| | | | | | | AP_Hipertension = Ausente: Otras demencias (3.0)
| | | | | | Hachinski = 18.0: Enfermedad de Alzheimer (0.0)

| | | | | | Hachinski = 9.0: Enfermedad de Alzheimer (2.0/1.0)

| | | | | | Hachinski = 5.0: Demencia vascular (1.0)

| | | | | | Hachinski = 4.0: Enfermedad de Alzheimer (0.0)

| | | | | | Hachinski = 2.0: Enfermedad de Alzheimer (0.0)

L Hachinski = 11.0: Enfermedad de Alzheimer (0.0)

| Hachinski = 8.0: Enfermedad de Alzheimer (0.0)

| | | | | H_Comienzo = Subagudo

| | | | | | AP_Angor = Ausente: Otras demencias (5.0)

| | | | | | AP_Angor = Presente: Enfermedad de Alzheimer (3.0)

| | | | | H_Comienzo = Agudo: Otras demencias (4.0)

I 1 | | TemblorReposo = Presente: Otras demencias (2.0)

| |  SA_Hipersex = Presente: Otras demencias (6.0)

| SA_SintFocales = Presente

|

|

Number of Leaves : 27
Size of the tree : 39
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ApéndiceC : Resultados completos

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 91 64.539
Incorrectly Classified Instances 50 35.461 7
Kappa statistic 0.2928

Mean absolute error 0.2575

Root mean squared error 0.4539

Relative absolute error 73.3148 7,

Root relative squared error 108.6027 %

Total Number of Instances 141

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.854 0.475 0.714 0.854 0.778 0.738 Enfermedad de Alzheimer

0.385 0.169 0.571 0.385 0.46 0.613 Otras demencias

0.143 0.052 0.125 0.143 0.133 0.618 Demencia vascular
Weighted Avg. 0.645 0.341 0.632 0.645 0.629 0.686

=== Confusion Matrix ===

a b c <-- classified as

70 11 1 | a = Enfermedad de Alzheimer
26 20 6 | b = Otras demencias

2 4 1| c Demencia vascular

Arbol con las caracteristicas seleccionadas por el experto, pero con todas
las variedades de demencia. Los parametros seleccionados para la ejecucién del
algoritmo J4.8 fueron los siguientes:

= C: confidenceFactor. C = 0,25

= M: minNumObj. M = 2

=== Run information ===

Scheme:weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2
Instances: 141
Attributes: 28

[1ist of attributes omitted]
Test mode:10-fold cross-validation
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C.1 Arboles de Decisién

=== Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

CPseudobulbar = Ausente

SA_SintFocales = Ausente
Hachinski =

H_Comienzo = Insidioso
AP_Tabaco =
AP_Tabaco =

AP_Cardiopatia =
N_Hist <= 71:

Ausente: Enfermedad de Alzheimer (78.0/15.0)
Presente

Ausente

Otras demencias (4.0)

| N_Hist > 71: Enfermedad de Alzheimer (4.0/2.0)
| AP_Cardiopatia = Presente: Enfermedad de Alzheimer (5.0)
H_Comienzo = Subagudo
| Sexo = Mujer
| |  AP_Angor = Ausente: Enfermedad con cuerpos de Lewy (3.0)
| |  AP_Angor = Presente: Enfermedad de Alzheimer (2.0)
| Sexo = Varon: Otras demencias (3.0/1.0)

H_Comienzo Enfermedad con cuerpos de Lewy (2.0/1.0)

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| Agudo:
| Hachinski = 17.0:
|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

0: Enfermedad de Alzheimer (0.0)
15.0: Demencia Mixta (1.0)
13.0: Enfermedad de Alzheimer (0.0)

1.0: Enfermedad de Alzheimer (5.0)

6.0: Demencia Mixta (5.0/1.0)

Hachinski 12.0: Demencia Mixta (1.0)

Hachinski = 3.0

| AP_Hipertension = Enfermedad de Alzheimer (2.0)
| AP_Hipertension = Ausente: Demencia Mixta (3.0)

Hachinski = 18.0: Enfermedad de Alzheimer (0.0)

Enfermedad de Alzheimer (2.0/1.0)

Presente:

e Demencia vascular (2.0/1.0)
4. Otras demencias (1.0)
28 Otras demencias (1.0)
il Demencia Mixta (1.0)
Hachinski = 8.0: Enfermedad de Alzheimer (1.0)
SA_SintFocales = Presente
|  MApraxica = Ausente: Otras demencias (8.0/2.0)
|  MApraxica = Presente: Demencia vascular (3.0/1.0)
CPseudobulbar = Presente: Demencia vascular (4.0/1.0)

Number of Leaves : 26
Size of the tree : 37

Stratified cross-validatio

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 90
Incorrectly Classified Instances 51
Kappa statistic 0.3311
Mean absolute error 0.1852
Root mean squared error 0.3521

75.1126 Y
100.8197 %
141

Relative absolute error
Root relative squared error
Total Number of Instances

63.8298 ¥
36.1702 %

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.878 0.525 0.699 0.878 0.778 0.746 Enfermedad de Alzheimer
0.409 0.059 0.563 0.409 0.474 0.662 Otras demencias
0.25 0.023 0.4 0.25 0.308 0.703 Demencia vascular
0.25 0.023 0.4 0.25 0.308 0.439 Enfermedad con cuerpos de Lewy
0.238 0.058 0.417 0.238 0.303 0.533 Demencia Mixta
Weighted Avg. 0.638 0.326 0.602 0.638 0.607 0.682

Confusion Matrix

a b c d e <-- classified as

72 2 0 2 6 | a= Enfermedad de Alzheimer

13 9 0 0 0| b= O0Otras demencias

3 3 2 0 0| c = Demencia vascular

4 1 0 2 1| d= Enfermedad con cuerpos de Lewy
11 1 3 1 5| e = Demencia Mixta

Resultados del arbol obtenido mediante el algoritmo J4.8, con el conjunto

de caracteristicas seleccionadas por el experto y las variedades de demencia

reducidas a tres grupos.
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ApéndiceC : Resultados completos

Los parametros seleccionados para la ejecucién del algoritmo J4.8 fueron
los siguientes:

= C: confidenceFactor. C = 0,25

= M: minNumObj. M = 2

=== Run information ===

Scheme:weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2
Instances: 141
Attributes: 35

[1ist of attributes omitted]
Test mode:10-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

Hachinski=alto <= 0
SA_SintFocales <= 0
H_Evolucion=Fluctuante <= 0
H_Comienzo=Insidioso <= 0: OtrasDem (4.0/1.0)
H_Comienzo=Insidioso > 0
| Hachinski=medio <= 0: EA (100.0/24.0)
| Hachinski=medio > 0
[ AP_Hipercolest <= 0: EA (2.0)
[ AP_Hipercolest > 0: OtrasDem (3.0)
H_Evolucion=Fluctuante > 0
| AP_Angor <= 0: OtrasDem (11.0/1.0)
| AP_Angor > 0: EA (3.0/1.0)
SA_SintFocales > 0: OtrasDem (7.0)
Hachinski=alto > 0
Bradicinesia <= 0
| CPseudobulbar <= 0: OtrasDem (5.0)
| CPseudobulbar > 0: DV (4.0/1.0)
Bradicinesia > 0: DV (2.0)

Number of Leaves : 10
Size of the tree : 19

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 98 69.5035 ¥,
Incorrectly Classified Instances 43 30.4965 7%
Kappa statistic 0.3749

Mean absolute error 0.2584

Root mean squared error 0.3962

Relative absolute error 73.5652 %

Root relative squared error 94.8056 %,

Total Number of Instances 141

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.915 0.492 0.721 0.915 0.806 0.705 EA

0.385 0.124 0.645 0.385 0.482 0.609 OtrasDem

0.429 0.022 0.5 0.429 0.462 0.973 DV
Weighted Avg. 0.695 0.333 0.682 0.695 0.67 0.683

=== Confusion Matrix ===

a b c <-- classified as
75 7 0| a=EA

29 20 3 | b = OtrasDem

0 4 3| c=0DV
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C.1 Arboles de Decisién

Resultados del &dbol obtenido mediante el algoritmo J4.8, con el conjunto
de caracteristicas seleccionadas mediante recuento Borda y las variedades de
demencia reducidas a tres grupos.

Los parametros seleccionados para la ejecucién del algoritmo J4.8 fueron
los siguientes:

= C: confidenceFactor. C = 0,25
= M: minNumObj. M = 2

=== Run information ===

Scheme:weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2
Instances: 141
Attributes: 54

[list of attributes omitted]
Test mode:10-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

SA_SintFocales <= 0
SA_Hipersex <= 0
H_SintInicial=Trastorno_de_Conducta <= 0
| AP_ACVA <= 0
[ SA_Desorientacion <= 0: EA (87.0/16.0)
| | SA_Desorientacion > 0
| | | SA_TIntelectuales <= 0: EA (4.0/1.0)
[ SA_TIntelectuales > O: OtrasDem (6.0/1.0)
| AP_ACVA > O
[N MMSE=bajo <= 0
| | | Anyos_escol=bajo <= 0: EA (4.0/2.0)
| | | Anyos_escol=bajo > 0: OtrasDem (5.0/1.0)
| | MMSE=bajo > 0: EA (5.0/1.0)
H_SintInicial=Trastorno_de_Conducta > O: OtrasDem (12.0/2.0)
SA_Hipersex > 0: OtrasDem (6.0)
SA_SintFocales > 0
| Anyo_Inicio=G1 <= 0: OtrasDem (9.0)
| Anyo_Inicio=G1 > 0: DV (3.0)

Number of Leaves : 10
Size of the tree : 19

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 92 65.2482 7,
Incorrectly Classified Instances 49 34.7518 ¥
Kappa statistic 0.2964

Mean absolute error 0.2651

Root mean squared error 0.4311

Relative absolute error 75.4751 %,

Root relative squared error 103.1552 %

Total Number of Instances 141

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.805 0.475 0.702 0.805 0.75 0.704 EA

0.481 0.225 0.556 0.481 0.515 0.642 OtrasDem

0.143 0.007 0.5 0.143 0.222 0.57 DV
Weighted Avg. 0.652 0.359 0.638 0.652 0.637 0.674

=== Confusion Matrix ===

a b c <-- classified as
66 16 0 | a = EA

26 25 1 | b = OtrasDem

2 4 1| c=DV
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C.1.2. Random Forest

Variables seleccionadas por el experto. Los pardametros seleccionados para la
ejecucién del algoritmo Random Forest fueron los siguientes:

= [: numTrees. Niumero de arboles que seran generados. I = 10

s K: maxDepth. La profundidad maxima de los arboles, serd ilimitada si el
valor es 0. K =0

= S: seed. Semilla para usar en la generacién de nimeros aleatorios. S = 1

=== Run information ===

Scheme:weka.classifiers.trees.RandomForest -I 10 -K 0 -S 1
Relation: CREA_Dataset_N3_Fuzzy_ Experto_Bin
Instances: 141
Attributes: 35
[list of attributes omitted]
Test mode:10-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===

Random forest of 10 trees, each constructed while considering 6 random features
Out of bag error: 0.3688

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 90 63.8298 7
Incorrectly Classified Instances 51 36.1702 %
Kappa statistic 0.2631

Mean absolute error 0.2787

Root mean squared error 0.403

Relative absolute error 79.3292 %,

Root relative squared error 96.4351 %,

Total Number of Instances 141

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.829 0.525 0.687 0.829 0.751 0.752 EA

0.385 0.202 0.526 0.385 0.444 0.652 OtrasDem

0.286 0.015 0.5 0.286 0.364 0.735 DV
Weighted Avg. 0.638 0.381 0.618 0.638 0.619 0.714

== Confusion Matrix ===

a b c <-- classified as
68 14 0 | a = EA
30 20 2 | Db = OtrasDem

1 4 2| c¢c=0DV

Variables seleccionadas mediante recuento Borda. Los parametros seleccio-
nados para la ejecucion del algoritmo Random Forest fueron los siguientes:

= I: numTrees. Numero de arboles que seran generados. I = 10

= K: mazDepth. La profundidad maxima de los arboles, sera ilimitada si el
valor es 0. K =0

= S: seed. Semilla para usar en la generaciéon de nimeros aleatorios. S =1

100



C.2 Redes Neuronales Artificiales ANN

=== Run information ===

Scheme:weka.classifiers.trees.RandomForest -I 10 -K 0 -S 1
Relation: CREA_Dataset_N3_Fuzzy_Borda_Bin
Instances: 141
Attributes: 54
[list of attributes omitted]
Test mode:10-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===

Random forest of 10 trees, each constructed while considering 6 random features.
Out of bag error: 0.2908

Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 110 78.0142 7
Incorrectly Classified Instances 31 21.9858 7,
Kappa statistic 0.5548

Mean absolute error 0.2297

Root mean squared error 0.3496

Relative absolute error 65.3998 7,

Root relative squared error 83.6572 %

Total Number of Instances 141

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.939 0.288 0.819 0.939 0.875 0.856 EA

0.635 0.135 0.733 0.635 0.68 0.785 OtrasDem

0 0.015 0 0 0 0.766 DV
Weighted Avg. 0.78 0.218 0.747 0.78 0.76 0.825

=== Confusion Matrix ===

a b c <-- classified as
77 5 0| a=EA

17 33 2 | b = OtrasDem

0 7 0| c=0DV

C.2. Redes Neuronales Artificiales ANN
Cc.2.1. MLP

Los parametros seleccionados para la ejecucion del algoritmo MLP, con las
variables seleccionadas por el experto, fueron los siguientes:

= L: learningRate. La cantidad con la que los pesos son actualizados. L = 0,3

= M: momentum. Momento aplicado a los pesos durante su actualiacion.
M =0,2

= N: trainingTime. En nimero de épocas durante las que se va a entrenar.
Si el conjunto de validacién no es cero, entonces se puede terminar antes
el entrenamiento de la red. N = 500

= V: walidationSetSize. El tamafio, en porcentaje, del conjunto de validacion.
El entrenamiento continuard hasta que se observe que el error en el con-
junto de validacién a ido siendo sucesivamente peor, o hasta que se termine
el tiempo de entrenamiento. Si el valor es 0, no se usara ningin conjunto
de validacién y en su lugar la red sera entrenada durante el niimero de
épocas especificado. V =0

101



ApéndiceC : Resultados completos

= S: seed. Semilla utilizada para inicializar el generador de numeros alea-

torios. Los nimeros aleatorios se usan para establecer los pesos iniciales
de las conexiones entre los nodos, y también para mezclar los datos del
conjunto de entrenamiento. S = 0

E: validation Threshold. Se emplea para finalizar las pruebas de validacion.
El valor dictamina cuantas veces en una fila el error del conjunto de va-
lidacién puede empeorar antes de dar por terminado el entrenamiento.
E=20

H: hiddenLayers. Define las capas ocultas de la red neuronal. Es una lista
de ntimeros positivos. 1 para cada capa oculta. La lista debe ir separada
por comas. Para no tener capas ocultas, se debe poner el valor 0. Este
pardmetro sélo se usard si se ha seleccionado autobuild. Existen comodines
‘a’ = (attributos + clases) / 2,1’ = attributos, o’ = clases , 't’ = attributos
+ clases. H =a

=== Run information ===
Scheme:weka.classifiers.functions.MultilayerPerceptron -L 0.3 -M 0.2 -N 500 -V 0 -S 0 -E 20 -H a
Instances: 141

Attributes: 35

Test mode:10-fold cross-validation

[list of attributes omitted]

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 85 60.2837 %

Incorrectly Classified Instances 56 39.7163 %

Kappa statistic 0.2185

K&B Relative Info Score 3537.4426 Y,

K&B Information Score 42.9981 bits 0.305 bits/instance
Class complexity | order 0 169.8671 bits 1.2047 bits/instance
Class complexity | scheme 330.8508 bits 2.3465 bits/instance
Complexity improvement (sf) -160.9836 bits -1.1417 bits/instance
Mean absolute error 0.2752

Root mean squared error 0.4774

Relative absolute error 78.334 %

Root relative squared error 114.2426 7,

Total Number of Instances 141

= Stratified cross-validation ===

=== Detailed Accuracy By Class ===

0.707 0.475 0.674 0.707 0.69 0.659 Enfermedad de Alzheimer

0.462 0.315 0.462 0.462 0.462 0.562 Otras demencias

0.429 0 1 0.429 0.6 0.835 Demencia vascular
Weighted Avg. 0.603 0.392 0.612 0.603 0.602 0.632

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

=== Confusion Matrix ===

a b c <-- classified as

58 24 0 | a = Enfermedad de Alzheimer
28 24 0| b = O0Otras demencias

0 4 3| c = Demencia vascular

Los parametros seleccionados para la ejecucion del algoritmo MLP, con las
variables seleccionadas mediante recuento Borda, fueron los siguientes:

= L: learningRate. L = 0,3

= M: momentum. M = 0,2

= N: trainingTime. N = 500

» V: validationSetSize. V =0
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= S:seed. S=0
n E: validationThreshold. E = 20
= H: hiddenLayers. H = a

=== Run information ===

Scheme:weka.classifiers.functions.MultilayerPerceptron -L 0.3 -M 0.2 -N 500 -V 0 -S 0 -E 20 -H a
Relation: CREA_Dataset_N3_Fuzzy_Borda_Bin
Instances: 141
Attributes: 54
[list of attributes omitted]
Test mode:10-fold cross-validation

Stratified cross-validation ===

Summary ===
Correctly Classified Instances 104 73.7589 %
Incorrectly Classified Instances 37 26.2411 9,
Kappa statistic 0.489
Mean absolute error 0.1761
Root mean squared error 0.3767
Relative absolute error 50.1298 ¥,
Root relative squared error 90.1285 %
Total Number of Instances 141

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.817 0.288 0.798 0.817 0.807 0.823 EA

0.673 0.202 0.66 0.673 0.667 0.783 OtrasDem

0.286 0.015 0.5 0.286 0.364 0.764 DV
Weighted Avg. 0.738 0.243 0.732 0.738 0.733 0.806

=== Confusion Matrix ===

a b c <-- classified as
67 14 1| a =EA
16 35 1 | b = OtrasDem
1 4 2| c=0DV
C.2.2. RBF

Variables Experto
Los parametros seleccionados para la ejecucion del algoritmo RBF, con las
variables seleccionadas por el experto, fueron los siguientes:

= B: numClusters. El nimero de clusters que debe generar K-Means. B = 3

S: clusteringSeed. La semilla aleatoria que se debe pasar a K-means. S =1

R: ridge. Establece el valor de la cresta para la regresién lineal o logistica.
R=10E-8

M: mazxlts. Nimero méaximo de iteraciones que debe realizar la regresion
logistica. S6lo se aplica a problemas de clasificacién discreta. M = —1

W: minStdDev. Establece la desviacién estandar minima para los clusters.
W =0,1
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=== Run information ===

Scheme:weka.classifiers.functions.RBFNetwork -B 3 -S 1 -R 1.0E-8 -M -1 -W 0.1
Instances: 141
Attributes: 35
[list of attributes omitted]
Test mode:10-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===

Radial basis function network
(Logistic regression applied to K-means clusters as

Logistic Regression with ridge parameter of 1.0E-8

basis functions) :

Coefficients...

Class
Variable EA OtrasDem
pCluster_0_0 -3681.772 -3683.3883
pCluster_0_1 357.9698 356.2842
pCluster_0_2 -3688.7872 -3690.0355
pCluster_1_0 -50.8572 -48.9445
pCluster_1_1 9732.8868 9738.4038
pCluster_1_2 18386.4202 18387.6458
pCluster_2_0 -3701.9779 -3694.8688
pCluster_2_1 -3701.3308 -3695.4228
pCluster_2_2 -3697.953 -3696.1861
Intercept 3694.0582 3694 .5729
Odds Ratios...

Class
Variable EA OtrasDem
pCluster_0_0 0 0
pCluster_0_1 2.9126897794559735E155  5.398208601927918E154
pCluster_0_2 0 0
pCluster_1_0 0 0
pCluster_1_1 Infinity Infinity
pCluster_1_2 Infinity Infinity
pCluster_2_0 0 0
pCluster_2_1 0 0
pCluster_2_2 0 0
=== Stratified cross-validation ===
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 95 67.3759 %
Incorrectly Classified Instances 46 32.6241 7
Kappa statistic 0.3261
Mean absolute error 0.2675
Root mean squared error 0.4042
Relative absolute error 76.1481 %,
Root relative squared error 96.7126 %,
Total Number of Instances 141

104



C.2 Redes Neuronales

Artificiales ANN

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision

0.939 0.525 0.713
0.308 0.112 0.615
0.286 0.037 0.286
Weighted Avg. 0.674 0.349 0.656

Recall
0.939
0.308
0.286
0.674

F-Measure ROC Area Class

0.811 0.722
0.41 0.605
0.286 0.655
0.637 0.676

EA
OtrasDem
DV

=== Confusion Matrix ===

a b c <-- classified as
77 5 0| a=EA

31 16 5 | b = OtrasDem

0 5 2| c =DV

Los parametros seleccionados para la ejecucion del algoritmo RBF, con las
variables seleccionadas mediante recuento Borda, fueron los siguientes:

B: numClusters. B =3

S: clusteringSeed. S = 1

R: ridge. R=1,0E — 8

M: mazlts. M = —1

W: minStdDev. W = 0,1

=== Run information ===

Instances: 141
Attributes: 54

[list of attributes omitted]
Test mode:10-fold cross-validation

Scheme:weka.classifiers.functions.RBFNetwork -B 3 -S 1

-R 1.0E-8 -M -1 -W 0.1
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=== Classifier model (full training set) ===
Radial basis function network
(Logistic regression applied to K-means clusters as basis functions):
Logistic Regression with ridge parameter of 1.0E-8
Coefficients...
Class
Variable EA OtrasDem
pCluster_0_0 168.9324 128.199
pCluster_0_1 9.7651 -30.0949
pCluster_0_2 137.5895 97.5591
pCluster_1_0 -40.2935 -76.6934
pCluster_1_1 6.1951 -28.5763
pCluster_1_2 -55.9144 242.8651
pCluster_2_0 -839.1812 -840.5878
pCluster_2_1 -1219.1297 -1168.2391
pCluster_2_2 -1138.3355 -1116.9302
Intercept 388.9731 427.6967
Odds Ratios...
Class
Variable EA OtrasDem
pCluster_0_0 2.3248788767353935E73 4.74352925242103E55
pCluster_0_1 17415.2378 0
pCluster_0_2 5.679906738802212E69  2.3408164591147446E42
pCluster_1_0 0 0
pCluster_1_1 490.3178 0
pCluster_1_2 0 2.9852644042652965E105
pCluster_2_0 0 0
pCluster_2_1 0 0
pCluster_2_2 0 0
=== Stratified cross-validation ===
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 104 73.7589 %
Incorrectly Classified Instances 37 26.2411 %,
Kappa statistic 0.4735
Mean absolute error 0.2255
Root mean squared error 0.3824
Relative absolute error 64.2011 %,
Root relative squared error 91.4946 7,
Total Number of Instances 141
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.939 0.441 0.748 0.939 0.832 0.762 EA

0.442 0.056 0.821 0.442 0.575 0.684 OtrasDem

0.571 0.045 0.4 0.571 0.471 0.683 DV
Weighted Avg. 0.738 0.279 0.758 0.738 0.72 0.729
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=== Confusion Matrix ===

a b c <-- classified as
77 3 2| a=EA
25 23 4 | b = OtrasDem

1 2 4| c=0DV

C.3. SVM

Los parametros seleccionados para la ejecucion del algoritmo SVM, con las
variables seleccionadas por el experto, fueron los siguientes:

S: SVMType. El tipo de SVM a usar: 0 = SVC (clasificacién), 1 = nu-
SVC (clasificacién), 2 = one-class SVM (clasificacién), 3 = epsilon-SVR
(regresién), 4 = nu-SVR (regresién). S =0

K: kernelType. Tipo de kernel a utilizar: 0 = lineal, 1 = polinomial, 2 =
funcién de base radial, 3 = sigmoide. K = 2

D: degree. El grado del kernel. D = 3

G: gamma. Gamma a utilizar, si es 0 entonces se usa 1/max_index. G = 0,0
R: coef0. Coeficiente a usar. R = 0,0

N: nu. El valor de v para nu-SVC, one-class SVM y nu-SVR. N = 0,5
M: cacheSize. Tamano de la caché en M. BM = 40,0

C: cost. El pardmetro de coste C de C-SVC, epsilon-SVR y nu-SVR. C' =
1,0

E: eps. Tolerancia del criterio de finalizaciéon. F = 0,001

P: loss. Es el epsilon para la funcién de pérdida en epsilon-SVR. P = 0,1

Scheme: weka.classifiers.functions.LibSVM -S 0 -K 2 -D 3 -G 0.0 -R 0.0 -N 0.5 -M 40.0 -C 1.0 -E 0.001 -P 0.1
Instances: 141

Attributes: 35

Test mode: 10-fold cross-validation

LibSVM wrapper, original code by Yasser EL-Manzalawy (= WLSVM)

Run information ===

[list of attributes omitted]

Classifier model (full training set) ===

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 95 67.3759 %

Incorrectly Classified Instances 46 32.6241 %,

Kappa statistic 0.2848

K&B Relative Info Score 4772.5666

K&B Information Score 58.0112 bits 0.4114 bits/instance
Class complexity | order O 169.8671 bits 1.2047 bits/instance
Class complexity | scheme 49404 bits 350.383 bits/instance
Complexity improvement (sf) -49234.1329 bits -349.1782 bits/instance
Mean absolute error 0.2175

Root mean squared error 0.4664

Relative absolute error 61.9181 %

Root relative squared error 111.593 %

Total Number of Instances 141

107



ApéndiceC : Resultados completos

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.951 0.644 0.672 0.951 0.788 0.654 EA

0.327 0.09 0.68 0.327 0.442 0.619 OtrasDem

0 [ o 0 0 0.5 DV
Weighted Avg. 0.674 0.408 0.642 0.674 0.621 0.633

= Confusion Matrix

a b c <-- classified as
78 4 0| a=EA

35 17 0 | b = OtrasDem

3 4 0| c=0DV

Los parametros seleccionados para la ejecucion del algoritmo SVM, con las

variables seleccionadas mediante recuento Borda, fueron los siguientes:
s S: SVMType. S =0
n K: kernelType. K =2
= D: degree. D =3
= G: gamma. G =0,0
= R: coef0. R=0,0
= N:nu. N=0,5
= M: cacheSize. M = 40,0
s C:cost. C =10
= E: eps. £ =0,001
= P:loss. P=0,1

=== Run information ===

Scheme: weka.classifiers.functions.LibSVM -S 0 -K 2 -D 3 -G 0.0 -R 0.0 -N 0.5 -M 40.0 -C 1.0 -E 0.001 -P 0.1
Instances: 141
Attributes: 54
[list of attributes omitted]
Test mode: 10-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===

LibSVM wrapper, original code by Yasser EL-Manzalawy (= WLSVM)

Stratified cross-validation ===

Summary ===
Correctly Classified Instances 108 73.0496 %
Incorrectly Classified Instances 38 26.9504 7
Kappa statistic 0.4188
K&B Relative Info Score 6147.5242 %,
K&B Information Score T74.724 bits 0.53 bits/instance
Class complexity | order 0 169.8671 bits 1.2047 bits/instance
Class complexity | scheme 40812 bits 289.4468 bits/instance
Complexity improvement (sf) -40642.1329 bits  -288.2421 bits/instance
Mean absolute error 0.1797
Root mean squared error 0.4239
Relative absolute error 51.1497 %
Root relative squared error 101.4261 7,
Total Number of Instances 141

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.976 0.525 0.721 0.976 0.829 0.725 EA

0.442 0.079 0.767 0.442 0.561 0.682 OtrasDem

[ 0 o 0 [ 0.5 DV
Weighted Avg. 0.73 0.335 0.702 0.73 0.689 0.698
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=== Confusion Matrix ===

a b c <-- classified as
80 2 0| a=EA

29 23 0 | b = OtrasDem

2 5 0| c=DV

C.4. Clustering

C.4.1. KMeans

Los pardmetros seleccionados para la ejecucién del algoritmo SimpleKMeans,
con las variables seleccionadas por el experto, fueron los siguientes:

V: displayStdDevs. Parametro booleano para determinar si se deben mos-
trar, entre los resultados, las desviaciones estandar de los atributos numéri-
cos y los contadores de los atributos nominales.

N: numClusters. Establece el nimero de clusters. N = 3

A: distanceFunction. Especifica la funcién distancia a utilizar para com-
parar las instancias. A = EuclideanDistance

I: mazlterations. Establece el niimero méximo de iteraciones. S = 500

S: seed. La semilla a utilizar para los ntimeros aleatorios. S = 10

=== Run information ===
Scheme:weka.clusterers.SimpleKMeans -V -N 3

Instances: 141
Attributes: 35

Ignored:

Test mode:Classes to clusters evaluation on training data
=== Model and evaluation on training set ===

Number of iteratiomns: 8
Within cluster sum of squared errors: 466.24032738095235
Missing values globally replaced with mean/mode

-A "weka.core.EuclideanDistance -R first-last" -I 500 -S 10

[1list of attributes omitted]

DxSimplificado2
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=== Model and evaluation on training set ===

Clustered Instances

0 56 ( 40%)
1 21 ( 15%)
2 64 ( 45%)

Class attribute: DxSimplificado2
Classes to Clusters:

0 1 2 <-- assigned to cluster
34 2 46 | EA
21 15 16 | OtrasDem

1 4 2| DV

Cluster 0 <-- OtrasDem
Cluster 1 <-- DV
Cluster 2 <-- EA

Incorrectly clustered instances : 70.0 49.6454

Los parametros seleccionados para la ejecucion del algoritmo SimpleKMeans,
con las variables seleccionadas mediante recuento Borda, fueron los siguientes:

= V: displayStdDeuvs.

= N: numClusters. N =3

= A: distanceFunction. A = EuclideanDistance
= I: mazxlterations. S = 500

m S:seed. S =10

=== Run information ===

Scheme:weka.clusterers.SimpleKMeans -V -N 3
-A "weka.core.EuclideanDistance -R first-last" -I 500 -S 10
Instances: 141
Attributes: 54
[list of attributes omitted]
Ignored:
DxSimplificado2

Test mode:Classes to clusters evaluation on training data
=== Model and evaluation on training set ===

Number of iteratioms: 10
Within cluster sum of squared errors: 691.589900110988
Missing values globally replaced with mean/mode
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=== Model and evaluation on training set ===

Clustered Instances

0 20 ( 14%)
1 53 ( 38%)
2 68 ( 48%)

Class attribute: DxSimplificado2
Classes to Clusters:

0 1 2 <-- assigned to cluster

2 41 39 | EA
14 12 26 | OtrasDem
4 0 3| DV

Cluster 0 <-- DV
Cluster 1 <-- EA
Cluster 2 <-- OtrasDem

Incorrectly clustered instances : 70.0 49.6454

C.4.2. EM

Los parametros seleccionados para la ejecucion del algoritmo EM, con las

variables seleccionadas por el experto, fueron los siguientes:

» I: maxlterations. Numero méaximo de iteraciones. I = 100

= N: numClusters. Establece el nimero de clusters. Con el valor —1 el
numero de clusters se selecciona automaticamente por validacion cruzada.

N =3

= M: minStdDev. Establece la desviacién estdndar minima permitida. M =

1,0E — 6

= S: seed. La semilla a utilizar para los nimeros aleatorios.S = 100

=== Run information ===

Scheme: weka.clusterers.EM -I 100 -N 3 -M 1.0E-6 -S 100
Instances: 141
Attributes: 35

[list of attributes omitted]
Ignored:

DxSimplificado2
Test mode: Classes to clusters evaluation on training data
=== Model and evaluation on training set ===

Number of clusters: 3
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Clustered Instances

0 37 ( 26%)
1 30 ( 21%)
2 74 ( 52%)

Log likelihood: -1.48487

Class attribute: DxSimplificado2
Classes to Clusters:

0 1 2 <-- assigned to cluster
22 4 56 | EA

15 20 17 | OtrasDem

0 6 1| DV

Cluster 0 <-- OtrasDem
Cluster 1 <-—- DV
Cluster 2 <-- EA

Incorrectly clustered instances : 64.0 45.3901 %

Los pardmetros seleccionados para la ejecucion del algoritmo EM, con las
variables seleccionadas mediante recuento Borda, fueron los siguientes:

s I: maxlterations. I = 100

» N: numClusters. N = 3

= M: minStdDev. M = 1,0E — 6

n S: seed. S = 100

=== Run information ===

Scheme: weka.clusterers.EM -I 100 -N 3 -M 1.0E-6 -S 100
Instances: 141
Attributes: 54

[1ist of attributes omitted]

Ignored:
DxSimplificado2
Ignored:
DxSimplificado2
Test mode: Classes to clusters evaluation on training data

=== Model and evaluation on training set ===

Number of clusters: 3
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0
1
2

Clustered Instances

Log likelihood: 6.72926

Class attribute: DxSimplificado2
Classes to Clusters:

wW

0 1 2 <-- assigned to cluster
3 138 | EA

4 9 9 | OtrasDem

1 6 0| DV

Cluster 0 <-- OtrasDem
Cluster 1 <-- DV
Cluster 2 <-—- EA

Incorrectly clustered instances : 63.0 44.6809 %

78 ( 55%)
16 ( 11%)
47 ( 33%)

C.4.3. Hierarchical Clusterer

Los parametros seleccionados para la ejecucién del algoritmo Hierarchical
Clusterer, con las variables seleccionadas por el experto, fueron los siguientes:

N: numClusters. Numero de clusters. N = 3

L: linkType. Método para medir la distancia entre dos clusters. Con SIN-
GLE mide la distancia minima entre dos items cualesquiera, uno de cada
cluster. L = SINGLE

P: printNewick. Valor booleano que indica si el cluster debe ser impreso
en formato Newick. P

A: distanceFunction. Establece la funcién para calcular la distancia entre
dos instancias individuales. A = EuclideanDistance

R: attributeIndices. Especifica el rango de atributos sobre los que actuar.
Es una lista de indices de atributos separados por comas. Se pueden utilizar
comodines como first o last. R = first - last

Scheme:weka.clusterers.HierarchicalClusterer -N 3 -L SINGLE -P -D -A "weka.core.EuclideanDistance -R first-last"
Instances: 141
Attributes: 35

Ignored:

Test mode:Classes to clusters evaluation on training data

Run information ===

[list of attributes omitted]

DxSimplificado2
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ApéndiceC : Resultados completos

=== Model and evaluation on training set ===

Clustered Instances

0 138 ( 98%)
1 2 (10
2 10 10

Class attribute: DxSimplificado2
Classes to Clusters:

0 1 2 <-- assigned to cluster
82 0 0 | EA

51 0 1 | OtrasDem

5 2 0| DV

Cluster 0 <—- EA
Cluster 1 <-—- DV
Cluster 2 <-- OtrasDem

Incorrectly clustered instances : 56.0 39.7163

Los parametros seleccionados para la ejecucién del algoritmo Hierarchical
Clusterer, con las variables seleccionadas mediante recuento Borda, fueron los
siguientes:

= N: numClusters. N = 3

« L: linkType. L = SINGLE

= P: printNewick. P

n A: distanceFunction. A = EuclideanDistance

= R: attributelndices. R = first-last

=== Run information ===

Scheme:weka.clusterers.HierarchicalClusterer -N 3 -L SINGLE -P -A "weka.core.EuclideanDistance -R first-last"
Instances: 141
Attributes: 54
[list of attributes omitted]
Ignored:
DxSimplificado2
Test mode:Classes to clusters evaluation on training data
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C.4 Clustering

=== Model and evaluation on training set ===

Clustered Instances

0 135 ( 96%)
1 5 ( 4%
2 1C 1R

Class attribute: DxSimplificado2
Classes to Clusters:

0 1 2 <-- assigned to cluster
82 0 0 | EA

50 2 0 | OtrasDem

3 3 1| DV

Cluster 0 <—- EA
Cluster 1 <-- OtrasDem
Cluster 2 <-- DV

Incorrectly clustered instances : 56.0 39.7163

C.4.4. ROCK

Los pardmetros seleccionados para la ejecucién del algoritmo ROCK, con las

variables seleccionadas por el experto, fueron los siguientes:
= n. Numero de clusters deseados. n = 3

beta. Umbral de distancia. Opcional porque S =1 — 6. beta = 0,65

theta. Pardmetro de vecindad en el rango [0, 1). theta = 0,35

fun. Funcién de distancia a utilizar. fun = dist

“binary”)

args. Una lista de argumentos para los pardmetros. args = list(method =

rockMerge: terminated with 3 clusters
data: x

beta: 0.65

theta: 0.35
fun: dist

args: list(method = "binary")
1 2 3

133 7 1

dropping 1 clusters

computing distances ...

computing classes ...

$cl
[11
[21]
[41]
[61]
[81]

[101]

[121]

[141]

Levels: 1 2 <NA>

NA>

[T
[ENERI N
[ERTRI NN
B R e e e e
[
B e e e e e
[N IS
[N
ST
RARRRERN
[ERERI NN
B R e e e e
B R e R e
[N VY
N ¢
[
[ENERYC TN
[EN TN NN
[ERERI NN
[

$size
1 2 <NA>
131 9 1

Los pardmetros seleccionados para la ejecucién del algoritmo ROCK, con las

variables seleccionadas mediante el recuento Borda, fueron los siguientes:

s n.n=3
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ApéndiceC : Resultados completos

= beta. beta = 0,5
= theta. theta = 0,5
= fun. fun = dist

= args. args = list(method = “binary”)

rockMerge: terminated with 13 clusters
data: x
beta: 0.5
theta: 0.5
fun: dist
args: list(method = "binary")

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
125 4 i 2 1 il il il 1 1 1 i i
dropping 10 clusters
computing distances ...
computing classes ...

$cl
M+ 1 1 1 1 1 1 1 2 2 1 1 <« 2 1 1 1 1
2271 1 1 1 1+ ¢ ¢ 't 1+ 1 1 1 1 2 1 1 1 1 1
4111 1 1 1 1 1 1 4 1 1 1 1 1t 1t 1t 1 1 1 <A
6111 1 1 1 <NA>1 <NA>1 1 1 1 ¢ ¢ t 1t 1 1 1 1
11 1 1 1 1 1+ 1+ 4 14 1 1 1 1 1 1 <NA><NA>1 1
[10114 1 1 1 1 1 <NA>1 1 <A>1 1t 1 1 1 1 1 1 1
2111 1 <A>1 1 1 ¢ ¢ & ¢ 1 ¢ 1 1 1 1 1 4 1
[141] 1

Levels: 1 2 4 <NA>

$size
1 2 4 <NA>
125 4 3 9

[ENENIN N
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