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Resumen

En el ambito sanitario, el uso del Deep Learning se presenta como una innovadora herramienta
capaz de transformar la atencién médica. Aunque hasta ahora los avances mas destacados en es-
te campo se han centrado en el reconocimiento de imagenes, atiin quedan horizontes por explorar
utilizando otras tipologias de datos. Para contribuir a esta evolucién, se ha estudiado el uso de
Fastai como instrumento de creacién de un modelo de clasificacién del nivel de riesgo en pacientes
intoxicados de Castilla y Ledn.



Abstract

In the field of healthcare, the use of Deep Learning emerges as an innovative tool able to transform
medical care. While the most notable advancements in this field have focused on image recognition,
there are still uncharted horizons to explore using other data types. To contribute to this evolution,
the use of Fastai has been studied as a tool for creating a risk classification model for intoxicated
patients from Castilla y Ledn.



Capitulo 1

Contexto tecnoldgico

Resulta de vital importancia comprender el origen y la evolucién de las redes neuronales en el
contexto de la inteligencia artificial y el aprendizaje automatico. El entendimiento de la trayectoria
histérica de este tipo de modelos de datos es fundamental para apreciar su relevancia y el impacto
actual que han logrado en diversos campos, asi como para anticipar su futuro desarrollo y explorar
su potencial en diversas disciplinas.

1.1. Origen y evolucion

Las bases de lo que hoy se conoce como Inteligencia Artificial se remontan a varias décadas
atras. Uno de los pilares de este conocimiento data del siglo XX con el planteamiento del teorema
de Bayes en 1812, segtn el cual la probabilidad de que un evento ocurra se puede modelar basdndo-
se en el conocimiento de las condiciones previas que pudieran estar relacionadas con dicho evento [IJ.

Si se hace un recorrido por los sucesivos avances a lo largo de la Historia en el &mbito de la ciencia
de la computacion, se declara como uno de los primeros precursores en este campo al matemaético
Alan Turing. En 1935, Turing describié una méquina de computacion abstracta con memoria ilimi-
tada que puede operar gracias a un escaner que se mueve hacia adelante y hacia atras a través de
una cinta que posee una serie de instrucciones grabadas [2]. Lo sorprendente de la méquina, fue que
también era capaz de escribir nuevas instrucciones, modificando y mejorando su propio cédigo, es
decir, operando de manera auténoma.

En 1943, el neurobiélogo McCullots y el estadistico Pitts propusieron el primer modelo de neuro-
na artificial [3]. En este sistema, el soma de una neurona se correspondia con el nicleo procesador de
los datos de entrada modificados por unos determinados pesos, de forma similar al proceso biolégico
de la sinapsis neuronal. Las entradas correspondian a las dendritas de la neurona y la salida de
dichos datos, se corresponderia de esta forma con la suma ponderada de las entradas, propagandose
por la red de igual forma que la informacién se propaga por el axén de una neurona en el cerebro
humano. Propusieron tres tipos de neurona: sensitivas, que reciben las entradas directamente, ac-
tivadoras, que materializan la respuesta o salida, y el resto, que se corresponden con los nodos o
interconexiones que transmiten y procesan la informacién de acuerdo al modelo. Respecto al proceso
de la sinapsis, diferenciaron entre sinapsis excitadora, si el peso que afectaba al dato de entrada era
de signo positivo, o inhibidora si este era negativo.
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En la década de 1950 se producen grandes avances como la Teoria de Convergencia del Perceptrén
de Rosenblatt [4]. Se proponfa una red formada por varias de las neuronas del modelo de McCullots
y Pitts con capacidad de aprendizaje mediante la progresiva modificacion de sus pardmetros. Este
sistema, aportaba muy buenos resultados en el ambito de la clasificacién para muestras de entrada
linealmente separables. Basandose en estos sistemas, Marvin Minksy y Dean Edmonds, cientificos
del Instituto Tecnolégico de Massachussets (MIT), crearon un modelo capaz de aprender de sus
experiencias anteriores para lograr salir de un laberinto.

Este avance se vio frenado a finales de la década de los 60 en lo que se conoce como “el invierno
de laTA” tras la publicacién del libro Perceptrones, escrito por Marvin Minsky y Seymour Papert en
1969 [5]. Se demostré mediante un simple experimento con puertas 16gicas XOR que el Perceptrén
simple propuesto por Rosenblatt, nunca podria tener una capacidad computacional similar al de una
maquina de Turing, ya que con muestras de entrada que no fueran linealmente separables era inca-
paz de encontrar un hiperplano que lo hiciera. No vuelven a producirse avances significativos hasta
1986 con la publicacién por parte de McClelland y Rumelhart de Parallel Distributed Processing
(Procesamiento Distribuido en Paralelo), en la cual se proponia un modelo de perceptrén multicapa
capaz de resolver este problema [6].

El estudio y aplicacién de estos sistemas se engloba en la rama informaética que hoy se conoce como
Aprendizaje Automatico. Desde sus inicios y hasta la actualidad, estos sistemas de redes neuronales
han ido evolucionando y superando problemas tales como el de la evanescencia del descenso del
gradiente o la falta de hardware capaz de comportarse de manera eficiente frente a altos voliimenes
computacionales cuando se operan con muchas capas [7][S].



Capitulo 2

Contexto conceptual

En este capitulo se asientan las bases tedricas del estudio y sus implicaciones en relacién al uso
de las redes neuronales como herramientas de clasificacién y predicciéon. Ademads, se examinan sus
capacidades y limitaciones con el objetivo de comprender mejor su funcionamiento.

2.1. Machine Learning

El aprendizaje automético o machine learning (ML) es una disciplina de la ciencia de datos
basada en la creaciéon de modelos y algoritmos que buscan patrones y relaciones en los datos a través
de la optimizacién de una funcién objetivo. Estos modelos se ajustan automaticamente a medida que
se les proporciona mas informacion, lo que les permite mejorar su precisién y generalizar a nuevos
datos. En lugar de programar explicitamente todas las reglas necesarias para realizar una tarea, se
proporciona al programa una gran cantidad de datos de entrenamiento que le permite aprender de
forma automatizada. La definicién mas aceptada en el campo de la informadtica le corresponde a
Tom Michell en [9], segiin él: “un programa de computadora se dice que aprende de la experiencia E
con respecto a una tarea T y una medida de rendimiento P, si su rendimiento en la tarea T, medido
por P, mejora con la experiencia E”. En otras palabras, el programa ajusta sus pardmetros internos
a medida que se le proporciona mas informacion y, por lo tanto, puede realizar la tarea con mayor
precisiéon basandose en su propia experiencia.

2.2. Deep Learning

El aprendizaje profundo o deep learning (DL) es una rama atin més especifica del aprendizaje
automatico que se engloba dentro de la neurocomputacién, una rama de la informética cuya finalidad
es crear sistemas inteligentes simulando modelos cercanos al cerebro humano. Estos sistemas extraen
y transforman datos para predecir, clasificar o identificar conceptos mediante el uso de capas que se
comportan como redes neuronales [7].

2.2.1. Redes Neuronales

Las redes neuronales se corresponden con un conjunto de autématas celulares denominados neu-
ronas, que transmiten los flujos de informacién capa tras capa segun la topologia de interconexiones
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de la red. Cada una de estas capas toma sus entradas de las capas anteriores y las transforma
progresivamente. Las capas son entrenadas por algoritmos que minimizan sus errores y mejoran
su precisién. De esta manera, la red puede aprender a realizar una tarea especifica. Una de las
caracteristicas que mejora la eficiencia de estos sistemas respecto a otros modelos, es el uso del pa-
ralelismo, ya que se comportan como un conjunto de procesadores simples (neuronas) trabajando en
paralelo. Esta circunstancia les aporta gran potencial, pero hace que el resultado esté marcado por
la disponibilidad de sus entradas (una neurona no obtiene su salida hasta tener todas sus entradas).

Existen distintos tipos de neurona. El primero que surgié fue el perceptrén simple, desarrollado
en las décadas de 1950 y 1960 por el cientifico Frank Rosenblatt e inspirado en trabajos anteriores
de Warren McCulloch y Walter Pitts [4] [3]. Para explicar el funcionamiento bésico y la estructura
de una red neuronal, se tomara este modelo como punto de partida.

2.2.2. Estructura de una red neuronal

Un perceptron simple toma varias entradas binaria&ﬂ T1,Z2,..., Ty, y produce una unica salida
también binaria y. A cada entrada se le asocian unos pesos wy, wa, ..., W, con w; € R que se utilizaran
para calcular la salida de forma que:

0 > ;- w; <umbral

y= (2.1)
1 > ;- w; > umbral

Con el objetivo de dar solucién a problemas més complejos, esta idea derivé en el perceptron
miultiple. En dicho modelo se superponen perceptrones simples en forma de capas, de manera que
las salidas de unos se toman como entradas de los siguientes hasta devolver una unica salida en
la ultima capa. Por razones histéricas, a estas redes de muchas capas se les llama multilayer per-
ceptrons, perceptrones de muchas capas (MLPs), aunque no estdn formadas por perceptrones sino
por neuronas sigmoides. La estructura de este nuevo modelo, tal y como muestra la figura [2.1] se
dividirda en neuronas de la capa de entrada, neuronas de la capa de salida y aquellas neuronas que
se encuentren en las capas intermedias u ocultas:

inputs output

Figura 2.1: Perceptrén multiple

x € 1[0,1]
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Para calcular la salida de los perceptrones multiples, se transforma la ecuacién anterior (2.1) en
un producto escalar de la forma w -z = > a; - w; cambiando el umbral por el bias, de tal manera
que bias = - umbral (2.2).

0 > i w;+bias <0

y= (2.2)
1 > o w; +bias >0

El bias o sesgo se considera una medida de la facilidad de la neurona para “dispararse”, es decir,
para generar una salida con valor 1. En la actualidad, existen algoritmos de aprendizaje que pueden
ajustar automdticamente los pesos y sesgos de una red de neuronas artificiales [10].

El problema de los perceptrones, es que un ligero cambio en los pesos o en el sesgo puede hacer
que el comportamiento del resto de la red cambie por completo de una manera muy complicada.
Esto hace que sea dificil ver como modificar los pesos y sesgos gradualmente para que la red se
acerque mas al comportamiento deseado. Como solucién, se introdujo la neurona sigmoide.

Las neuronas sigmoides son similares a los perceptrones, pero modificadas para que pequenos
cambios en sus pesos y sesgos causen solo un pequeno cambio en su salida. La principal diferencia
respecto al modelo anterior es que sus entradas x1, o, ..., T, N0 son binarias, tomando valores conti-
nuos comprendidos entre [0,1]. La forma de calcular las salidas también cambia. Para dicho célculo
se empleard la funcién sigmoide cuya definicién se muestra a continuacién [11].

1 1
= = " 203
14+e% 14+e™ >, wi-w;—bias ( )

y=o0(z)

Dicha funcién devuelve un valor entre 0 y 1 para cualquier valor de entrada x. Cuando x es muy
negativo (es decir,  — —00), la funcién se acerca a 0. Por otro lado, cuando x es muy positivo (es
decir, x — o0), la funcién se acerca a 1. En ambos casos, la funcién sigmoide aproxima al perceptron,
es decir, se comporta de manera andloga. En el punto medio, z = 0, la funcién devuelve un valor
de 0.5 y es donde mas se aleja del comportamiento del perceptron. Por lo tanto, el rango de valores
que puede tomar la funcién sigmoide es [0,1], tal y como ilustra la figura

sigmoid function

0.8
0.6
0.4

0.2+

0.0 T T T T

Figura 2.2: Funcién sigmoide
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Este rango limitado es 1til para la interpretacién y la normalizaciéon de las salidas de una red
neuronal, ya que asegura que las salidas estén dentro de un rango manejable y consistente y facilita
el célculo de la variacién de la salida entre iteraciones mostrado a continuacién (2.4).

dy dy
Ay ~ Z %ij + oAb (2.4)
J

2.2.3. Tipos de redes neuronales

Debido a la importancia y utilidad de este tipo de modelos, las redes neuronales estan en cons-
tante evolucidn, lo que hace précticamente imposible la enumeracién de todas ellas. A continuacién,
se describen las principales y més utilizadas redes neuronales [IT]. Cada uno de estos tipos tiene sus
propias caracteristicas y aplicaciones, lo que los hace adecuados para diferentes tipos de tareas de
aprendizaje automaético:

= Redes neuronales feedforward.

Las redes neuronales feedforward se componen de una capa de entrada, una o més capas ocul-
tas y una capa de salida. Cada capa contiene una o mas neuronas, que se conectan con todas
las neuronas de la capa siguiente. La informacién se transmite en una sola direccién, desde la
capa de entrada hasta la capa de salida. En cada capa, los valores de entrada se multiplican
por los pesos de la capa y se les suma el sesgo. Después, se aplica una funcién de activacién
a la suma ponderada para producir los valores de salida de cada neurona. Este proceso se
repite capa por capa hasta que se llega a la capa de salida, donde se obtiene la salida final. Las
principales diferencias con respecto a otros tipos de redes neuronales es que las feedforward
son relativamente simples y eficientes en términos de tiempo de entrenamiento. Sin embargo,
no son adecuadas para modelar secuencias o relaciones temporales entre los datos, ya que la
red no tiene memoria a largo plazo y no puede recordar estados anteriores. Por lo tanto, no
puede capturar la dindmica temporal o las dependencias secuenciales en los datos.

= Redes neuronales recurrentes.

Las redes neuronales recurrentes (RNN) tienen una estructura similar a las anteriores, pero en
este contexto la informacién fluye en bucle porque neuronas de distintas capas estan interco-
nectadas, es decir, las salidas de las capas anteriores se retroalimentan en las capas posteriores.
De esta manera, cada neurona en una RNN tiene una “memoria” interna que le permite recor-
dar informacién anterior. En cada iteracion, la RNN toma una entrada y produce una salida,
asi como una nueva “memoria” interna que se calcula utilizando la salida anterior y la entrada
actual. En cada paso de tiempo, la red también actualiza los pesos y sesgos basados en el error
de la prediccién actual. Estos modelos resultan muy ttiles para modelar secuencias y relaciones
temporales entre los datos, lo que las hace adecuadas para tareas como el procesamiento del
lenguaje natural y la prediccién de series temporales. Sin embargo, entrenar una RNN puede
ser més dificil debido a la retroalimentacién recurrente y la propagacion del gradiente.

= Redes neuronales convolucionales.
Las redes neuronales convolucionales (CNN) tienen una estructura en la que las neuronas
estan organizadas en filtros que se aplican a subconjuntos del conjunto entrada. Estos filtros
se desplazan sobre la entrada para detectar patrones en diferentes partes, por lo que son el
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modelo mas utilizado cuando los datos de entrada se corresponden con imagenes. En general,
una CNN consta de varias capas, cada una con un proposito especifico en el procesamiento de
iméagenes.

La primera capa de una CNN es la capa de entrada, donde se procesa por primera vez la ima-
gen en forma matricial. La segunda capa es la capa de convolucién, que utiliza un conjunto de
filtros para realizar la convolucién de la imagen de entrada. La convolucién es una operacion
matematica que permite extraer caracteristicas importantes de la imagen. Cada filtro en la ca-
pa de convolucién esta disefiado para detectar un patrén especifico en la imagen. Por ejemplo,
un filtro puede estar diseniado para detectar bordes, mientras que otro puede estar disenado
para detectar esquinas. Los filtros se aplican a la imagen de entrada y generan una imagen
de caracteristicas, donde cada pixel se corresponde con un valor numérico que representa la
activacion de un filtro en una ubicacion especifica de la imagen.

La siguiente capa en una CNN es la capa de pooling, que reduce la dimension del espacio de
caracteristicas al muestrear y agrupar pixeles cercanos. Esto ayuda a reducir también el nime-
ro de parametros necesarios para procesarla. Después de la capa de pooling, se pueden agregar
varias capas de convolucién y pooling, que extraen caracteristicas cada vez mas complejas de
la imagen. Finalmente, los pixeles de la imagen resultante se aplanan en un vector y se pasan a
una capa de salida, donde se realiza la clasificacién o prediccién correspondiente. En resumen,
las CNN son muy ttiles en el procesamiento de imagenes porque pueden detectar patrones y
caracteristicas importantes de manera eficiente.

= Redes LSTM.
Las redes LSTM (Long Short-Term Memory) son un tipo de RNN que se utilizan para mo-
delar datos secuenciales. A diferencia de las RNN tradicionales, las redes LSTM tienen una
estructura més compleja y utilizan celdas de memoria para almacenar informacién anterior y
decidir qué informacién se transmite hacia adelante. Las celdas de memoria tienen puertas que
controlan el flujo de informacién hacia y desde la celda, lo que permite que la red se adapte a
diferentes secuencias y longitudes de secuencia.

Las redes LSTM tienen tres capas principales: la capa de entrada, la capa de salida y la capa
de olvido. La capa de entrada decide cudnta informacién nueva se agrega a la memoria de corto
plazo, la capa de salida decide cudnta informacién de la memoria de corto plazo se agrega a
la salida y la capa de olvido decide cuanta informacion antigua se mantiene en la memoria de
corto plazo.

Las redes LSTM son ttiles para modelar secuencias largas y datos de series temporales, y se
han utilizado en aplicaciones como el reconocimiento de voz, la traduccién automética y el
analisis de sentimientos.

= Redes GAN.
Las redes GAN (Generative Adversarial Networks) son un tipo de red neuronal utilizada para
generar datos nuevos y realistas a partir de un conjunto de datos de entrenamiento. Las GAN
constan de dos redes: un generador y un discriminador. El generador crea muestras falsas
y el discriminador decide si cada muestra es real o falsa. El generador mejora su capacidad
para generar muestras mas realistas en funcién de los errores del discriminador, mientras que el
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discriminador mejora su capacidad para distinguir lo real de lo falso en funcién de las muestras
generadas por el generador. Las redes GAN son ttiles para la generacion de imédgenes, audio
y texto, y se han utilizado en aplicaciones como la creacién de imédgenes de caras realistas, la
sintesis de voz y la generacion de didlogos de bots.

2.2.4. Funciones de activacion

Tal y como se ha descrito anteriormente (2.2.2), en cada iteracién del proceso de aprendizaje o
entrenamiento de la red neuronal, estas funciones se aplican a la suma ponderada de las entradas y
los pesos més el bias de una neurona. Si el resultado de la funcién de activacién es mayor que un
cierto umbral, la neurona se activa y pasa su salida a la siguiente capa de la red neuronal. De lo
contrario, si el resultado de la funcién de activacién es menor que el umbral, la neurona permanece
inactiva y no pasa ninguna salida a la siguiente capa.

Algunas de las funciones de activaciéon més utilizadas son:

= Lineal: esta funciéon simplemente devuelve la suma ponderada de las entradas y los pesos.
Aunque esta funcién no introduce ninguna no linealidad en la red neuronal, todavia se utiliza
en algunas situaciones, como en capas de salida para la regresion.

flz) =2 (2.5)

= Sigmoide: esta funcién se utiliza comuinmente en las capas ocultas de las redes neuronales. La
funcién sigmoide tiene una forma de “S” y se aproxima a una funcién de paso en los limites.
Cuando la entrada es grande, la funcién de activacion sigmoide se aproxima a 1 y cuando la
entrada es pequena, se aproxima a 0. La funcién sigmoide es diferenciableﬂ lo que la hace til
en la retropropagacion del error.
1

flz) = Tte= (2.6)

» ReLU (Rectified Linear Unit): esta funcién se ha vuelto muy popular en los tltimos afos y
se utiliza cominmente en las capas ocultas. La funcién ReLU toma el valor méximo entre
cero y la suma ponderada de las entradas y los pesos. Cuando la entrada es positiva la funcion
ReLU devuelve la entrada y cuando es negativa devuelve cero. Esta funcién es muy eficiente en
términos computacionales y no sufre del problema de gradiente que se presenta en la funcién
sigmoide.

f(z) = max(0,x) (2.7)

= Softmax: esta funcion se utiliza comuinmente en la capa de salida para la clasificacién multiclase.
La funcién Softmax normaliza la salida de la capa anterior en un vector de probabilidades,
donde cada elemento del vector representa la probabilidad de que la entrada pertenezca a una

de las clases.
e
Zj:l €~

donde z; es la entrada a la i-ésima neurona y K es el niimero total de neuronas en la capa.

2Una funcién se considera diferenciable si existe su derivada en todos los puntos de su dominio.
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2.2.5. Aprendizaje

En apartados anteriores (2.2.2) se ha proporcionado informacién sobre cémo se transmite ite-
rativamente la informacién entre las capas de una red sencilla, y sobre cémo en estas iteraciones
denominadas de entrenamiento se ajustan los pesos y bias (sesgos) empleando los datos de entrada,
de manera que el modelo pueda producir la salida deseada para una futura muestra denominada de
validacion. Durante el entrenamiento, la red aprende a reconocer patrones y relaciones en los datos,
lo que le permite hacer predicciones o clasificar las nuevas entradas con precisién.

Esta precision viene determinada por la capacidad de aprendizaje y generalizacién de la red.
En ella influyen diversos factores como la cantidad y calidad de los datos de entrenamiento que
proporcionemos a la red, el tamafio de la misma (tanto en nimero de capas como de neuronas por
capa), la funcién o funciones de activacién utilizadas, o la técnica de optimizaciéon empleada durante
el entrenamiento [10].

Respecto a la influencia del tamano de la red en el aprendizaje de la misma, existen diversos
estudios como [12] que desmienten el hecho de que a mayor tamano mejor es su precisién. Si bien
es cierto que en algunos modelos concretos relacionados con la clasificacion y reconocimiento de
imagenes si que existe una correlacién directa, no siempre es asi. Por ejemplo, si se busca crear un
modelo basado en el reconocimiento de patrones visuales con iméagenes, las neuronas de la primera
capa podrian aprender a reconocer bordes, y a continuacion las neuronas de la segunda capa podrian
aprender a reconocer formas més complejas, como tridngulos o rectangulos, construidos a partir de
bordes. La tercera capa reconoceria formas atin mas complejas o incluso colores, y asi sucesivamen-
te. Es probable que estas multiples capas de abstracciéon proporcionen a las redes neuronales una
ventaja a la hora de aprender a resolver problemas complejos de reconocimiento de patrones frente
a las redes méas simples, pero en problemas de estudio con datos de otro tipo como tabulares o series
temporales no se ha podido demostrar dicha ventaja [13].

De hecho, en algunos casos, el uso de redes neuronales muy profundas puede llevar a problemas
como el sobreajuste, donde la red se ajusta demasiado a los datos de entrenamiento y no puede
generalizar bien a nuevos datos. Por lo tanto, es importante encontrar un equilibrio adecuado entre
la profundidad de la red y otros factores para lograr un rendimiento éptimo [10].

Descenso de gradiente estocastico

Para entender de forma més precisa cémo aprende una red compleja, conviene entender el algorit-
mo de descenso de gradiente estocastico por retropropagacién. Para ello, resulta necesario comenzar
explicando por qué estas redes con mayor ntimero de capas ocultas o intermedias resultan mas
dificiles de entrenar. A menudo, cuando las ultimas capas de la red estdn aprendiendo bien, se ob-
serva que las primeras capas presentan peores métricas durante el entrenamiento y no aprenden casi
nada. Mas adelante se demuestra que existen razones fundamentales por las que se produce la des-
aceleracion del aprendizaje, relacionadas con el uso de técnicas de aprendizaje basadas en gradientes.

El descenso de gradiente estocdstico (SGD) es el algoritmo de optimizacién de los pesos y el bias
que se aplica a una funcién de coste, la cual mide la diferencia entre la salida producida por la red
y la salida deseada para una determinada entrada. Este gradiente se propaga hacia atras a través
de la red con el objetivo de minimizar la funcién de coste. El gradiente de esta funcién de coste con
respecto a los pesos y el bias de la red nos indica la direccién (creciente o decreciente) en la que se
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deben actualizar los pardmetros para disminuir el valor de la funcién de coste (2.9). Es decir, si se
aumentan o disminuyen los pesos y bias de forma opuesta al gradiente, la funcién de coste deberia
disminuir [T4].

1
C(“’v b) = n Z H Yreal — Ypred ” (2~9)

Donde w son los pesos, b el bias, n el tamano del conjunto de entrada de la red, y,.q; €l valor real
asociado al conjunto de entrada x y ypreq €l valor predicho asociado a la salida de la red para el
conjunto de entrada x.

Por lo tanto, el SGD actualiza los pesos y bias de la red moviéndolos en la direccién opuesta
del gradiente de la funcién de coste. La actualizacién de los pardmetros se realiza iterativamente,
en funcién de un ratio de aprendizaje (learning rate) que determina la magnitud de cada actualiza-
cién. En el SGD, en lugar de calcular el gradiente de la funcién de coste para todo el conjunto de
entrenamiento, se utiliza una muestra aleatoria (lote o batch) de ejemplos de entrenamiento en cada
iteracién. Esto se hace por eficiencia computacional y para evitar que el algoritmo caiga en minimos
locales.

El SGD se puede representar matematicamente mediante la siguiente férmula para la actualiza-
cién de los pesos:

) 90w bz y)

(k

w; ) =w ) — o P (2.10)
1,]
b.

b = ) ,2Cw, ;;x’y) (2.11)
b\

(k)

Donde w;’;’ representa el peso que conecta la neurona ¢ de la capa k — 1 con la neurona j de la

capa k, bg-k) es el bias de la neurona j de la capa k, « es la tasa de aprendizaje, C(w, b;x,y) es la
0C(w,bsz,y) . 0C(w,bsw,y)
ow®) E

la funcién de coste con respecto a los pesos y los bias, respectivamente.

funcién de coste que se estd minimizando, y son las derivadas parciales de

De entre los elementos que intervienen en el célculo del descenso del gradiente, cabe mencionar
algunas caracteristicas de cada uno a tener en cuenta. El tamano de lote o batch size es el niimero
de ejemplos de entrenamiento que se utilizan en cada iteracién para actualizar los pesos [I1]. Un
tamano de lote pequeno puede conducir a actualizaciones mas rapidas de los pesos, pero puede ser
menos preciso que un tamano de lote grande debido a la variabilidad en la muestra.

El ratio de aprendizaje o learning rate (LR) es el tamafio de cada actualizacién de los pesos. Un
ratio grande puede hacer que el algoritmo oscile o diverja, mientras que uno pequeno puede hacer
que el algoritmo tarde més en converger.

La funcién de coste ya mencionada anteriormente es aquella que se utiliza para medir la diferen-
cia entre la salida producida por la red y la salida deseada. Tal y como se explicé anteriormente, el
SGD busca minimizar esta funcién variando los pesos y bias en la direccion opuesta al gradiente.
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Respecto a la inicializacién de los pesos, es importante inicializar sus valores de manera ade-
cuada, ya que un mal ajuste puede hacer que el algoritmo tarde mas en converger o incluso que
no converja en absoluto. Una forma comun de inicializacion es aquella que utiliza una distribucion
normal centrada en cero con varianza inversamente proporcional al niimero de entradas de una capa.

En conclusion, el descenso del gradiente estocastico es un algoritmo de optimizaciéon cominmente
utilizado en el entrenamiento de redes neuronales. Al actualizar los pesos de la red en funcién del
gradiente de la funcién de coste, el SGD busca minimizar el valor de dicha funcién y encontrar
los valores 6ptimos de los pesos y bias de la red. Sin embargo, el SGD puede presentar problemas
como el problema del tamanio de paso o el estancamiento en minimos locales, que se pueden abordar
mediante técnicas como la regularizacién o el momento [14].

Tipos de aprendizaje en redes neuronales

Existen diferentes enfoques de aprendizaje en las redes neuronales, incluyendo el aprendizaje
supervisado, no supervisado y por refuerzo, cada uno con sus propias técnicas y aplicaciones.

= Aprendizaje supervisado: la red se entrena utilizando pares de entrada y salida previamente
etiquetados, de manera que la red pueda aprender a producir la salida correcta para una
entrada determinada.

= Aprendizaje no supervisado: la red se entrena para identificar patrones y estructuras en los
datos de entrada sin necesidad de etiquetas previas.

= Aprendizaje por refuerzo: la red aprende a tomar decisiones en un entorno dindmico, recibiendo
refuerzos positivos o negativos en funcién de sus acciones.

2.2.6. Limitaciones

Las redes neuronales como modelo computacional poseen numerosas ventajas, como su capaci-
dad de generalizacion o su tolerancia a fallos, ya que pueden seguir funcionando incluso si algunos
de los nodos o conexiones de la red fallan, su capacidad de procesamiento paralelo, pudiendo pro-
cesar multiples entradas al mismo tiempo, o su capacidad de modelado no lineal, ya que las redes
neuronales pueden modelar funciones no lineales complejas, lo que significa que pueden representar
relaciones entre variables que son dificiles de capturar con otros modelos lineales [11].

Aunque todas estas caracteristicas las convierten en una buena eleccién a la hora de construir
un modelo de datos, también poseen ciertas limitaciones.

Para entrenar una red neuronal de manera efectiva, se requiere una gran cantidad de datos de
entrenamiento o entrada etiquetados, es decir, la calidad de la salida viene condicionada por la dis-
ponibilidad de datos de entrada.

Ademés, entrenar una red neuronal puede ser un proceso lento y computacionalmente costoso,
especialmente para redes grandes y complejas, ya que poseen un mayor numero de pardmetros a
ajustar.

Otro problema resenable es que algunos de estos modelos pueden ser dificiles de interpretar, lo
que significa que no siempre es facil entender cémo la red estd tomando decisiones o qué caracteristi-
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cas estd utilizando para hacer sus predicciones.

Una de sus grandes limitaciones derivada del entrenamiento es el sobreajuste [15]. Este fenémeno
ocurre cuando la red neuronal se ajusta demasiado a los datos de entrenamiento y no generaliza
bien a los datos de prueba. Cuanto mas tiempo entrene, mejor serd su precisién en el conjunto de
entrenamiento; la precisién del conjunto de validaciéon también mejorarda durante un tiempo, pero
comenzara a empeorar a medida que el modelo comience a memorizar el conjunto de entrenamiento,
en lugar de encontrar patrones subyacentes generalizables en los datos.

Para solventar dicho problema existen diversas técnicas como la regularizacién [15]. Se trata de
una técnica que, agregando un parametro de penalizacién a la funcién de coste, impide que los pesos
de la red tomen valores grandes. Dos formas comunes de regularizaciéon son la regularizacion L1
y la regularizacién L2. La principal diferencia entre la regularizacién L1 y L2 es la forma en que
penalizan los pesos grandes, mientras que la primera anade un término proporcional a la suma de los
valores absolutos de los pesos (también llamada norma L1), la regularizacién L2 anade un término
proporcional a la suma de los cuadrados de los pesos (también llamada norma L2). La eleccién de
una u otra viene determinada por el problema en cuestién y las caracteristicas de los datos.

En cuanto a los problemas derivados del uso del algoritmo SGD, uno de los mas comunes es el
problema del tamario del ratio de aprendizaje (LR). Si dicho pardmetro toma valores demasiado
grandes, el algoritmo puede oscilar o divergir, mientras que si son demasiado pequenos, el algoritmo
puede tardar mucho en converger. Por lo tanto, se debe encontrar un LR adecuado a cada modelo
mediante prueba y error.

Otro problema comun es el estancamiento en minimos locales. E1 SGD puede atascarse en un
minimo local no 6ptimo y no ser capaz de llegar al minimo absoluto. Una forma de abordar este
problema es utilizar el momento, técnica que agrega una fraccién del gradiente anterior a la actua-
lizacién actual de los pesos, lo que suaviza la direccién de la actualizacion y puede ayudar a evitar
oscilaciones.

En general, a pesar de estas desventajas, el uso de redes neuronales como modelo computacio-
nal sigue siendo una buena eleccién en muchos problemas de aprendizaje automatico debido a sus
numerosas ventajas y a los continuos avances en la investigacion y la tecnologia.



19

Capitulo 3

Software

Para el caso préctico objeto de estudio de este documento, se van a utilizar principalmente dos
herramientas, RStudio y Fastai. La primera de ellas se emplea para los procedimientos de anilisis,
limpieza y separaciéon de los conjuntos de datos, y la segunda para la creacién de un modelo de
clasificacién.

3.1. RStudio

RStudio es un entorno de desarrollo integrado (IDE) de cédigo abierto disefiado especificamente
para el lenguaje de programacién R [16]. R es un lenguaje de programacion estadistica que se originé
a mediados de los 90s como un proyecto académico y de investigacion liderado por los estadisticos
Ross Thaka y Robert Gentleman de la Universidad de Auckland, Nueva Zelanda [17].

En su origen, R se desarrollé6 como una alternativa a otros programas estadisticos como SAS o
SPSS que eran privados y cuyas licencias presentaban un coste econémico demasiado elevado para
estudiantes e investigadores. Sin embargo, a medida que R se fue popularizando, se convirtié en una
herramienta fundamental en el andlisis de datos en diferentes areas, desde la biologia y la medicina
hasta las finanzas y el marketing. A medida que R se fue convirtiendo en una herramienta més
popular, se hizo evidente la necesidad de una interfaz de usuario que facilitase su uso. Por ello, en
2010 el cientifico de datos JJ Allaire y su equipo desarrollaron RStudio.

Para el caso practico que ocupa este estudio, se ha decidido emplear Rstudio para los procedi-
mientos de limpieza y andlisis de datos, ya que es una herramienta compatible con muchas otras
tecnologias del ecosistema de la ciencia de datos, incluyendo Git, LaTeX, Jupyter Notebooks y
muchos otros, que ademads posee librerias especificas para la realizaciéon de dichas tareas.

3.2. Fastai

Se trata de una librerfa de DL de cédigo abierto implementada sobre PyTorch, otra popular
librerfa de aprendizaje profundo [I§]. Fue creada por Jeremy Howard y Rachel Thomas en 2018 con
el objetivo de hacer que el DL fuese més accesible y facil de usar para una audiencia mas amplia, in-
cluyendo aquellos sin experiencia previa en programacién o en aprendizaje automéatico. En su nuevo
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enfoque, la mayoria de procedimientos de alta complejidad que se realizan durante la construccién de
un modelo de redes neuronales, permanecen ocultos al usuario tras el uso de funciones més sencillas
que los engloban.

Otra ventaja importante de Fastai es su amplia gama de caracteristicas y herramientas para
la creacién y entrenamiento de modelos de DL, incluyendo una variedad de arquitecturas de redes
neuronales predefinidas y herramientas de visualizacién de datos, lo que hace que la creacién de
estos modelos sea mucho més facil y rdpida. Ademas, Fastai también implementa algunas técnicas
avanzadas de DL, como la transferencia de aprendizaje y la regularizacién automatica.

El hecho de que esta libreria se implemente sobre PyTorch tampoco es trivial, ya que Fastai
se cre6 pensando en su utilizacién en modelos con imagenes, lo que requiere un procesamiento de
datos especifico para trabajar con ellas y suponia hasta el momento un coste computacional bas-
tante elevado para las librerias existentes. Esta necesidad derivé en la idea de utilizar PyTorch y
no otras librerias de Python, ya que ofrece un alto nivel de paralelismo y capacidad de cémputo
distribuido, otorgéndole una capacidad para aprovechar el hardware de GPU que el resto de librerias
no presentaban. Este paralelismo resulta especialmente 1itil para modelos que involucran grandes
conjuntos de datos o requieren una alta capacidad de procesamiento, como los modelos con image-
nes. Ademads, proporciona automaticamente entrenamiento con normalizacién de batch optimizado
para transferencia de aprendizaje, congelamiento de capa&ﬂ y tasas de aprendizaje discriminatorias.
Fastai también se integra con la libreria cuDF de NVIDIA, proporcionando procesamiento de datos
y entrenamiento de modelos optimizado para GPU de extremo a extremo, tal y como ilustra la figura
Fastai es el primer framework de deep learning que se integra con cuDF de esta manera.

Applications

High level API

DataBlock

Mid level API

Generic General Data
ca"ba‘:ks

Low level API

Pipeline Reversible 00 Optimized
Transforms Tensors ops

Figura 3.1: Arquitectura Fastai

La utilizacién de Fastai para la resolucién del caso de estudio se ha llevado a cabo utilizando
Google Colab [I9], un entorno de desarrollo en la nube basado en Jupyter Notebook que permite

IMantener las capas de una red neuronal pre-entrenada fijas durante el entrenamiento de la red en una tarea
especifica.



3.2. FASTAI 21

escribir y ejecutar codigo Python sin necesidad de configurar un entorno local. Ademads, proporciona
acceso a recursos computacionales como GPU.

Todos los modelos, tanto de clasificaciéon como de regresion, construidos con Fastai siguen una
estructura similar compuesta por objetos predefinidos que aporta la propia libreria [20]. Cada uno
de estos objetos posee un constructor genérico, pero Fastai también ofrece la posibilidad de utilizar
constructores ya adaptados al tipo de dato de entrada del modelo. Siguiendo el orden légico de
creaciéon de un modelo se distinguen los siguientes constructores y pasos:

Transformaciones previas

Cuando no se dispone de un conjunto de datos previamente preparado para la creacién del
modelo, se deben aplicar a los datos de entrada una serie de procedimientos previos. La libreria
Fastai proporciona funciones especificas para obtener, separar y etiquetar conjuntos de datos [18§].
Estas funciones son compatibles con las transformaciones genéricas que se pueden aplicar en Python.

Para la obtencién de datos posee variantes del cominmente utilizado get. Si se desean leer datos
de una ruta especifica se puede utilizar la funcién getFiles o sus variantes para iméagenes getImage-
Files y texto getTextFiles.

Una vez se posee un conjunto de datos, se puede realizar una separacién en subconjuntos de
entrenamiento y validacion personalizada de los mismos. Fastai ofrece objetos que los separan au-
tomaticamente utilizando muestreo aleatorio, tal y como se explica méas adelante, pero si se busca
una separacién con caracteristicas mas especificas como el tamano de la muestra o el tipo del mues-
treo, es recomendable acudir a las funciones split. Las mas utilizadas son RandomSplitter, la cual
te devuelve un conjunto de entrenamiento a partir de los datos de entrada que le proporciones asi
como del tamano del conjunto de validacion que le indiques. Resulta muy util si se desea utilizar
muestreo estratificado. También se utilizan TrainTestSplitter, con funcionalidad idéntica a la funcién
que proporciona la comtinmente utilizada funcién de la libreria sklearn de Python, y IndexSplitter
para separar por indices entre otras.

Si se necesitan etiquetar los datos de entrada posee algunas funciones utiles como parentlabel,
para etiquetar directamente con el nombre del directorio padre del que se extraen los datos en una
ruta, o ColReader, para leerlas de la columna de un DataFrame directamente.

Datablock / Dataloader

Cuando los datos de entrada se encuentran debidamente preparados para la creacién del modelo,
el primer paso antes de crearlo es cargarlos. Para hacerlo con Fastai, existen dos opciones [18].

Si los datos no estan en el formato adecuado, se debe usar Datablock y después convertirlo a
Dataloader. Datablock es un objeto de la biblioteca Fastai que permite personalizar completamente
la forma en que los datos se transforman y se combinan para crear un conjunto de datos. Una vez se
haya definido un Datablock, se puede reutilizar en diferentes proyectos sin tener que volver a escribir
el mismo c6digo, permitiendo también dividir la preparacién de datos en bloques méas pequenos y
personalizables que se pueden combinar y reutilizar para diferentes conjuntos de datos.
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Si por el contrario los datos ya presentan un formato adecuado, se puede utilizar directamente
Dataloader, objeto que se utiliza para cargar los datos y crear los lotes de entrenamiento y validacion
necesarios para el entrenamiento del modelo. Este objeto también incluye la técnica mini—batchﬂ Es
decir, si por ejemplo se desea entrenar un modelo de clasificacion de imégenes, Datablock se utilizaria
para definir la transformacién de los datos de entrada, como la normalizacién y el redimensionamien-
to de las imagenes. También se puede utilizar para dividir los datos en conjuntos de entrenamiento
y validacién y para definir los tipos de datos de entrada y salida.

Por otro lado, Dataloader se utilizaria para cargar los datos preprocesados, crear lotes y preparar
los datos para su uso en la fase de entrenamiento. Ademads, permite personalizar los pardmetros de
carga de los datos, como el tamano de lote o el tipo de cada variable del modelo. El objeto Data-
loader se podria entender como un objeto que automéaticamente construye “cargadores” de datos de
validacion y entrenamiento. Esto facilita que, gracias a que ambos conjuntos de datos se integran en
un unico objeto, Fastai pueda mostrar de forma predeterminada métricas durante el entrenamiento
usando el conjunto de validacion.

Segun el tipo de dato de entrada también encontramos variantes de este objeto como LMData-
Loader para procesamiento del lenguaje y texto.

Learner

El Learner es el objeto que retine arquitectura, optimizador y datos. Ademads, automéaticamente
elige una funcién de pérdida apropiada cuando sea posible. Se considera el nticleo de Fastai y es
el que controla todo el proceso de entrenamiento, conectando los datos y las métricas para que el
modelo pueda aprender de manera efectiva. También permite personalizar el entrenamiento con di-
ferentes parametros y técnicas.

A este objeto se le pasan como argumentos el objeto de tipo Dataloader, la estructura de las
capas (ndmero de capas y neuronas por capa) y la métrica que se desea utilizar (accuracy, MSE...)
entre otros. Por defecto, construye redes completamente conectadas o RNN. Este objeto también
posee variantes en funcién del tipo de dato de entrada, como tabularLearner para datos tabulares
o textLearner para texto. Cada tipo de Learner tiene sus propios métodos y atributos especificos,
pero todos ellos comparten algunos métodos y atributos béasicos, como fit para entrenar el modelo,
validate para validar el modelo en un conjunto de datos de validacion, y predict para hacer predic-
ciones sobre nuevos datos.

Ademais, los objetos Learner en Fastai pueden ser personalizados de varias maneras, como por
ejemplo, cambiando la arquitectura del modelo mediante la funcién model o la clase createCnn (crear
convolucién) para imégenes. También permite cambiar el optimizador mediante el método optFunc,
cambiar la funcién de pérdida mediante el método lossFunc, personalizar el proceso de entrenamien-
to mediante el método fitOneCycle o la clase callbacks, muy util para ahorrar coste computacional
gracias a la funcién FarlyStoppingCallback, que termina el entrenamiento cuando a partir de un
nimero determinado de epoc}EI no mejora la métrica. Otra utilidad que presenta es la posibilidad de
guardar los mejores modelos o la modificacion de las tasas de aprendizaje durante el entrenamiento,
pudiendo calcular cudl es la tasa éptima con la funcién IrFind.

2Célculo de las actualizaciones de los pardmetros del modelo utilizando pequefios lotes en vez de todo el conjunto
de datos de entrenamiento, lo que permite una actualizacién més frecuente de los pardmetros.
3Iteracién completa a través de todo el conjunto de datos de entrenamiento.
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Una vez se tiene construido el objeto Learner, lo habitual es entrenarlo empleando la funcién
fitOneCycle para el numero de epoch que se desee, en vez de utilizar la habitual funcion fit. El
método fitOneCycle es méas avanzado, ya que utiliza un ciclo de aprendizaje con un LR que cambia
dindmicamente durante el entrenamiento. La idea detras del ciclo de aprendizaje es que comienza
con un LR bajo, aumenta gradualmente durante la primera mitad del entrenamiento y luego dis-
minuye gradualmente durante la segunda mitad. Esto ayuda a evitar el sobreajuste y a mejorar el
rendimiento general del modelo. Ademads, implementa otras técnicas como el congelamiento gradual
de capas y el ajuste de los pesos de las mismas.

Después del entrenamiento, se puede consultar la arquitectura de la red empleando la funcién
summary.

Una vez el modelo es construido y entrenado, se puede evaluar su calidad proporcionandole un
conjunto de datos de validacién y llamando a continuacién a la funcién getPreds y pasando esas
predicciones a la funcién de métrica que se desee aplicar, por ejemplo, accuracy. Cuando se consi-
dera que la calidad es adecuada, se puede realizar una prediccién de datos sin etiquetar llamando
a la funcién predict, que devolverd la correspondiente clasificacién o prediccién para la muestra de
entrada. Es importante que los datos de validacién no hayan sido utilizados durante el entrenamiento
de la red para evaluar la capacidad de generalizaciéon correctamente.
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Capitulo 4
Analisis

En este capitulo, se realiza un andlisis exhaustivo del caso de estudio, donde se examinan los
puntos de partida, los objetivos principales y la metodologia utilizada para su desarrollo. El objetivo
de este andlisis es proporcionar una visién clara y fundamentada sobre el contexto en el que se ha
llevado a cabo la investigacién, estableciendo las bases necesarias para comprender los resultados y
conclusiones presentados posteriormente.

4.1. Descripcion del problema

El conjunto de datos empleado en este estudio consiste en datos médicos anonimizados de pacien-
tes reales que han sufrido algin tipo de emergencia médica relacionada con una intoxicacién. Este
conjunto de datos tabulares cuenta con mas de 100 mediciones relacionadas con diversos aspectos
de la salud de los pacientes, abarcando desde indicadores biomédicos hasta variables demograficas y
antecedentes médicos relevantes.

Partiendo de dicho conjunto de datos, se pretende desarrollar un clasificador capaz de predecir
cuatro variables especificas que, en conjunto, formaran lo que se denomina un indice de riesgo. Este
indice se corresponde con un nimero entero con un rango de [0,15], es decir, los nimeros en los
que se traduce la combinacién de las cuatro variables binarias de salida. Estas variables representan
aspectos criticos para la evaluacién de la salud de los pacientes y son de suma importancia para la
toma de decisiones médicas informadas. La capacidad de predecir con precisién el indice de riesgo
permitird una mejor identificacion de los pacientes que requieren una atencién médica mas intensiva
0 un seguimiento mas cercano.

Ademais, este estudio busca avalar la posible utilidad de la libreria Fastai en el contexto de datos
tabulares multicategéricos. Aunque Fastai es ampliamente reconocida por su eficacia en la clasifica-
cién de imagenes, su aplicacién en problemas de clasificacién tabular es menos comun. Esta eleccion
se basa en la necesidad de explorar el potencial de Fastai en un dominio de aplicacién diferente,
como es la clasificacién de datos tabulares médicos, donde las caracteristicas y los desafios difieren
de los problemas de clasificacién de imégenes.

La mayoria de los usos de Fastai se han centrado tradicionalmente en problemas de clasificacién
de iméagenes debido a su capacidad para aprovechar las arquitecturas de las CNNs y las técnicas
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de aprendizaje profundo asociadas. Estas arquitecturas se han mostrado altamente efectivas para
extraer caracteristicas y patrones de imdagenes, lo que ha llevado a resultados destacados en apli-
caciones como reconocimiento de objetos, segmentacién y deteccién. Sin embargo, es importante
destacar que la aplicacién de técnicas de aprendizaje profundo en la clasificacién de datos tabulares
también puede ser altamente beneficiosa. La utilizacién de Fastai en este contexto permitira evaluar
su eficacia y generalidad en la resolucién de problemas de clasificacién tabular multicategoria, ex-
pandiendo asi su aplicabilidad y contribuyendo al avance de la investigacién en inteligencia artificial
en el campo de la medicina.

4.2. Planificacion de objetivos y metodologia

El caso de estudio se basa en la necesidad de desarrollar un clasificador utilizando una red neuro-
nal para la prediccion de variables en un conjunto de datos médicos tabulares. Este problema surge
de la importancia de contar con herramientas que permitan una evaluacién més precisa y temprana
del riesgo asociado a la salud de los pacientes. A través de la clasificacién de datos tabulares y
la construcciéon de un indice de riesgo, se busca proporcionar informacién valiosa para la toma de
decisiones médicas y mejorar la calidad de la atencién brindada.

El segundo objetivo principal del estudio pretende evaluar la efectividad de la biblioteca Fastai
en la clasificaciéon tabular multicategoria, asi como comparar el rendimiento de un modelo de cla-
sificacién multicategoérico con el de otros modelos de clasificacion individual para las variables de
salida. Ademas, se busca identificar las configuraciones éptimas de hiperparametros que maximicen
la precisién y el rendimiento del modelo de clasificacion.

Para alcanzar ambos objetivos, se ha decidido apostar por una metodologia de trabajo iterativa.
Esta metodologia se caracteriza por su naturaleza flexible y adaptativa, ya que permite aprender y
mejorar a medida que se obtienen resultados y se van ajustando las variables. Resulta especialmente
util en casos de estudio como este, donde existen multiples variables o factores que pueden influir en
los resultados. Ademds, gran parte de la experimentacion se basara en el cumplimiento o no de una
serie de hipdtesis. En el caso de cumplir las hipdtesis, se asumen suposiciones sobre los resultados
esperados y las siguientes decisiones se toman en funcién de si los resultados experimentales refutan
0 no esas hipotesis.



26

Capitulo 5

Dataset

Tal y como se ha mencionado en el capitulo anterior, el objetivo principal de este proyecto es la
creacion de un clasificador multiclase capaz de predecir el indice de riesgo de pacientes que presentan
algin tipo de intoxicacién, ademds de otras patologias. Este indice hace referencia a la prediccién
de los valores de un subconjunto de cuatro variables binarias consideradas las variables dependien-
tes. Para calcularlo se emplean otra serie de variables, independientes, que se detallan a continuacién.

Todas estas variables corresponden a mediciones anonimizadas llevadas a cabo por profesionales
del dmbito sanitario que acudieron en ambulancia a atender una urgencia médica. Las distintas me-
diciones se realizaron sobre los mismos pacientes, siendo algunas tomadas al llegar al lugar del aviso
con el instrumental y herramientas correspondientes a una ambulancia, y otras tomadas al llegar al
hospital o durante el ingreso del paciente en el mismo (en el caso de que el paciente ingrese).

El conjunto de datos inicial ha sido facilitado por el Servicio de Salud de Castilla y Leén (Sacyl),
contando con la ayuda y supervisién de un médico del Hospital Rio Hortega de Valladolid. A dicho
conjunto de datos se le han aplicado una serie de procedimientos de limpieza y transformacién pa-
ra adecuar los datos a la creacién del modelo requerido. El conjunto de datos definitivo se separd
finalmente en un subconjunto de datos para entrenar el modelo, y en otro subconjunto para validarlo.

5.1. Descripcién del conjunto de datos

El conjunto de datos inicial estd formado por 108 mediciones tomadas sobre 618 individuos, es
decir, se tienen 108 variables y 618 observaciones. Los datos estdn anonimizados, por lo que no
presentan ninguna informacion o valor que permitiese identificar al paciente. Esto permite el uso del
resto de informacién sin comprometer la privacidad de los individuos involucrados.

Las variables se dividen en dos subconjuntos: dependientes o respuesta e independientes.

Las variables dependientes son cuatro, todas ellas binarias, y corresponden a los valores que debe
predecir el modelo. Juntas forman el indice de riesgo del paciente:
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= Mortalidad
Indica si el paciente fallece o no.

= Hospital
Indica si el paciente es hospitalizado o no.

« UVI
Indica si la hospitalizacién es en la Unidad de Vigilancia Intensiva.

« VMH
Indica si el paciente precisa de ventilacion mecanica una vez esta en el hospital.

La prediccién de estas cuatro variables implica 2* posibles combinaciones de valores, es decir, 16
categorias si las variables se predicen conjuntamente.

El subconjunto de 104 variables independientes se divide en diferentes categorias segun el tipo
de medicion:

= Temporales

En este grupo encontramos la variable fecha, que hace referencia al dia en que se realizd
el avis6 en formato YYYY-MM-DD, relacionada con otras cuatro variables epidemiolégico
demograficas correspondientes a las horas en formato HH:mm de: activacién del aviso, llegada
del equipo médico al lugar, traslado y llegada al hospital. También engloba las variables de
fecha del alta y fecha del fallecimiento (en caso de existir). Dentro de esta categoria aunque
de carécter cuantitativo y no en formato temporal, encontramos las variables dias ezitus, que
indica cuantos dias ha estado ingresado el paciente hasta su fallecimiento, y dias ingreso, que
indica cuantos dias ha estado ingresado el paciente hasta que se le da el alta, y dias UCI, que
indica el ntimero de dias que ha estado ingresado en la Unidad de Cuidados Intensivos.

» Edad
Variable numérica que indica la edad que posee el paciente cuando es atendido. El rango de
edad de los pacientes va desde los 18 anos hasta los 95.

= Sexo
Variable categdrica que indica el género del paciente, siendo “1” varén y “2” mujer.

= Constantes vitales de forma basal
En esta categoria encontramos 10 mediciones numéricas relacionadas con la toma de valores
como la presién sistélica y diastélica, la cantidad de Oy en respiracién o el GCS (Score Coma
Glasgow E| entre otras). Estas medidas se toman dos veces sobre cada paciente, una en la
ambulancia al llegar al lugar del aviso, y otra una vez se llega al hospital, por lo que en
realidad representan 20 variables.

= Valores analiticos en ambulancia
Estas variables se corresponden con 24 mediciones numéricas como el pH, la glucosa en sangre
o el nivel de urea, todas ellas fruto de andlisis realizados en la ambulancia.

1Herramienta de evaluacién neurolégica que se utiliza para medir el nivel de conciencia de una persona después de
una lesién cerebral o trauma.
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« VM
Variable binaria que indica si el paciente ha precisado o no ventilacién mecanica en el lugar de
asistencia.

= Medicacién
Este subconjunto de variables engloba 7 categdricas que indican el medicamento o medicamen-
tos que se ha proporcionado al paciente, y una octava variable binaria que indica si se le ha
proporcionado un antidoto o no.

= Descripciones
Se corresponde con 11 variables: una de ellas numeérica, que identifica en un rango del 1 al 9
el tipo de intoxicacién que presenta el paciente, y otras 10 categéricas que describen diversas
lesiones que ademads presenta o circunstancias especificas a tener en cuenta.

» Comorbilidaded?
Este subconjunto estd formado por 19 variables binarias que identifican la presencia o au-
sencia de diversas patologias previas que puede presentar el paciente antes de ser atendido
por intoxicacién. También pertenece a este subconjunto la variable numérica CACI (Charlson
Comorbidity Index), un indice basado en una lista de 19 condiciones médicas crénicas, como
la diabetes o el cdncer entre otras, que asigna un valor numérico a cada una en funcién de su
gravedad y su impacto en la mortalidad.

= Triaje
Variable numérica que mide la prioridad que presenta el paciente en urgencias, siendo 1 la
maxima y 3 la minima.

= Vasoactivos
En este subconjunto se engloban tres variables, una binaria que mide la presencia o no de
vasoactivos, una categodrica que indica de qué vasoactivo se trata y una numérica con la dosis
correspondiente al vasoactivo.

= Mortalidades
Ademis de la variable respuesta Mortalidad, el conjunto de datos presenta otras dos variables
binarias, una que indica si el paciente fallece en el hospital y otra que indica si lo hace fuera
del mismo.

5.2. Analisis del conjunto de datos

El andlisis del conjunto de datos se ha realizado con la herramienta RStudio [I7]. En el andlisis de
datos, es comun clasificar los datos en dos categorias principales: categéricos y numéricos. Los datos
categdricos son aquellos que representan caracteristicas o atributos que no tienen un valor numérico,
mientras que los datos numéricos son aquellos que representan valores cuantitativos, tanto enteros
como continuos.

En el andlisis preliminar, se analizan estos dos tipos de datos por separado, ya que requieren
diferentes técnicas de andlisis. En el caso de los datos categéricos, se aplican procedimientos de
analisis estadistico descriptivo, como la frecuencia y el porcentaje, para resumir y visualizar los da-
tos. Ademas, se pueden utilizar pruebas estadisticas como el x? (Chi-cuadrado) para determinar si

2Presencia simultdnea de dos o més enfermedades o trastornos en una misma persona.



5.2. ANALISIS DEL CONJUNTO DE DATOS 29

existe una relacion significativa entre dos o mds variables categéricas. Por otro lado, para los datos
numéricos, se utilizan otros estadisticos como la media y la desviacién estandar que permiten resumir
los datos y analizar su distribuciéon. Ademads, se pueden utilizar otras medidas estadisticas como la
correlacién para detectar relaciones entre dos o méas variables numeéricas.

Para el andlisis categérico del conjunto de datos se ha decidido prescindir de algunas variables
redundantes que no aportaban informacién y dificultaban el tratamiento de los datos. Es el caso
de algunas de las variables pertenecientes a los grupos de medicaciones o descripciones. En el caso
de las medicaciones, en vez de seleccionar los nombres de todos los medicamentos, se ha decidido
conservar Unicamente la variable binaria que indicaba si se trataba o no de un antidoto, ya que
las otras variables no tenian un rango de categorias limitado y ademas, al ser datos tomados ma-
nualmente en formato texto, presentaban desigualdades para valores que se supone deberian ser
idénticos. En el caso de las descripciones la problematica era similar, repitiéndose los datos en mu-
chas de las observaciones o suponiendo valores ausentes en otras, por lo que finalmente se decide
mantener solo la variable “tipo de intoxicacién”, variable categodrica con un rango limitado del 1 al 9.

Anadlisis variables categodricas

El subconjunto definitivo de variables categdricas se resume en Sexo, VM, Antidoto, Tipo de
intoxicacion, Triaje, GCS.0.1, ICC, IAM, EVP, ACV, Hemiplejia, EPOC, DM, DM.con.lesion, Enf
Renal, Enf Hepa Leve, Enf Hepa Grave, Ulcem, SIDA, Linfoma, Leucemia, Metdstasis, Cdncer no
metastasico, Enf T.Conectivo, Demencia, CACI, Vasoactivosh, VMH, UVI, Mortalidad y Hospital.
A continuacién se describen las variables junto a sus respectivas distribuciones:

= Sexo: indica el género del paciente.

Varén | Mujer
307 311

Cuadro 5.1: Frecuencias por sexo

Se observa un mayor nimero de mujeres intoxicadas que de hombres, pero la diferencia es
minima, por lo que para dicha variable los resultados no se encontraran sesgados.

» Ventilacién mecénica (VM): indica si el paciente requiere de asistencia respiratoria en el mo-
mento en el que es atendido.

No VM | Si VM
557 61

Cuadro 5.2: Frecuencias por VM

La mayoria de pacientes atendidos no requieren ventilaciéon mecénica antes de llegar al hospital.
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= Antidoto: indica si el paciente ha requerido de la ingesta de algin antidoto para tratar los

efectos de su intoxicacién.

No antidoto | Si antidoto
313 305

Cuadro 5.3: Frecuencias por Antidoto

Hay un menor nimero de pacientes que requieren tomar un antidoto que aquellos no lo requie-
ren.

Tipo de intoxicacion: indica el identificador numérico correspondiente a la categoria de intoxi-
cacion que sufre el paciente, en un rango de 1 a 9.

1 2 3 4 |5 16| 7|89
227 | 36 | 148 | 17 | 34 | 28 | 24 | 25 | 79

Cuadro 5.4: Frecuencias por Tipo de intoxicacién

Se observa que la mayoria de los pacientes sufren intoxicaciéon de tipo 1.

Triaje: identificador numérico de la gravedad que reviste el paciente al ser atendido en la
ambulancia que permite determinar su grado de prioridad al llegar a urgencias. Los valores
habituales de esta escala tienen un rango de [1-5], pero en este contexto se entiende que los dos
primeros grados no requieren del uso de ambulancia y que el paciente puede llegar a urgencias
por su propio pie, por lo que no estan presentes en el conjunto de datos utilizado en el que
todos los pacientes requieren de una ambulancia.

1 2 3
51 | 146 | 421

Cuadro 5.5: Frecuencias por Triaje

Se observa que la mayoria de pacientes no revisten una gravedad prioritaria en su llegada a
urgencias.

GCS.0.1: escala de coma de Glasgow disenada para evaluar de manera practica el nivel de
estado de alerta en los seres humanos y su reaccién frente a estimulos. En el caso de esta
variable concreta, se refiere al grado de apertura ocular del paciente frente a estimulos.

112 3 4
71| 45 | 130 | 372

Cuadro 5.6: Frecuencias por GCS.0.1
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La mayoria de pacientes presentan un valor 4 en la escala mencionada, lo que implica la no
reaccién frente a estimulos.

s ICC: marcador que indica si el paciente presenta insuficiencia cardiaca o no.

Si | No
25 | 593

Cuadro 5.7: Frecuencias por ICC

La mayoria de pacientes no presentan esta patologia.

= Patologias previas: diversas patologias previas que presentan o no los pacientes intoxicados y
que pueden agravar su situacién.

Patologia Si | No

TAM (infarto de miocardio) 30 | 588
EVP (enfermedad vascular periférica) 41 | 577
ACV (accidente cerebrovascular) 16 | 602
Heiplejia 7 | 611

EPOC (enfermedad pulmonar obstructiva crénica) | 91 | 527
DM (diabetes mellitus) 37 | 581

DM con lesién 21 | 597
Enfermedad renal 14 | 604
Enfermedad hepatica leve 35 | 583
Enfermedad hepatica grave 37 | 581
Ulcera 47 | 571

SIDA 18 | 600

Linfoma, 2 | 616

Leucemia 2 | 616

Metastasis 5 | 613

Céancer no metastasico 38 | 580
Enfermedad del trastorno conectivo 30 | 588
Demencia 19 | 599

Cuadro 5.8: Frecuencias por patologias previas

Se observa que estas categorias tienden a estar desbalanceadas.

= Ingesta de vasoactivosH: indicador de la necesidad de proporcionar al paciente intoxicado
algun tipo de vasodilatador o vasoconstrictor en funcion del tipo de intoxicacién cuando llega
al hospital.

Si | No
28 | 590

Cuadro 5.9: Frecuencias por VasoactivosH
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» CACI (indice de comorbilidad de Charlson): indice que relaciona la mortalidad del paciente a
largo plazo con la comorbilidad que presenta.

0 1 2 3 4 7 | otro
343 | 106 | 58 | 41 | 24 | 11 | 35

Cuadro 5.10: Frecuencias por CACI

Respecto a las cuatro variables respuesta, resulta de vital importancia el estudio de las frecuencias
de cada clase, ya que si las clases estan desbalanceadas, puede influir directamente en el comporta-
miento del modelo:

= Mortalidad: variable que indica si el paciente fallece o no antes de abandonar el hospital.

Fallece | Sobrevive
598 20

Cuadro 5.11: Frecuencias por Mortalidad

La mayoria de pacientes sobreviven a la intoxicacién.

= VMH (Ventilacién mecédnica en hospital): variable que indica si el paciente va a necesitar o no
de un aparato para suplir su funcién respiratoria de manera artificial.

No | Si
552 | 66

Cuadro 5.12: Frecuencias por VMH

La mayoria de pacientes no requiere de ventilacién mecénica una vez llegan al hospital.

= Hospital: variable que indica si los pacientes van a necesitar o no ser ingresados en el hospital
al llegar a urgencias.

No Si
406 | 212

Cuadro 5.13: Frecuencias por Hospital

La mayoria de pacientes no requiere ingreso en el hospital.

s UVI (unidad de vigilancia intensiva): variable que indica si los pacientes van a necesitar o no
ser ingresados en el area de vigilancia intensiva del hospital debido a una mayor gravedad de
su estado.

No | Si
523 | 95

Cuadro 5.14: Frecuencias por UVI
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La mayoria de pacientes no ingresan en UVI.

Como se puede observar, las clases estan desbalanceadas en todas las variables respuesta, por lo
que el modelo puede tener dificultades para distinguir las clases minoritarias y, por lo tanto, puede
tener un sesgo hacia las clases mayoritarias. En otras palabras, el modelo puede ser més preciso para
predecir la clase mayoritaria, mientras que la prediccién de la clase minoritaria puede ser menos
precisa. Este problema se abordara més adelante.

Para analizar las posibles relaciones entre las variables independientes categéricas y, en caso de
ser redundantes poder decidir si conviene o no anadirlas a un futuro modelo, se va a aplicar un
andlisis de correspondencias miltiples (ACM), una técnica exploratoria de andlisis multivariante
que permite analizar simultaneamente multiples variables categdéricas y descubrir patrones y relacio-
nes entre ellas. El calculo del ACM implica la creacién de una tabla de contingencia que muestra la
frecuencia con la que aparecen combinaciones de categorias de las diferentes variables. A partir de
esta tabla, se puede calcular la matriz de inercia, que es una medida de la variabilidad total de los
datos. La matriz de inercia se utiliza para calcular los valores propios y los vectores propios, que se
utilizan para determinar las dimensiones principales del ACM. Los valores de las coordenadas de las
categorias de las variables en cada dimensién se calculan como la suma ponderada de las frecuencias
de las categorias en cada dimensién. Para la explicacion de las relaciones entre estas variables, se
han seleccionado tnicamente las dos primeras dimensiones, ya que estas representan las relaciones
mas importantes.

La primera dimensién explica la mayor cantidad de variabilidad en los datos, de forma que los
valores mas altos en la primera dimensién indican una asociacién positiva entre las variables, mien-
tras que los valores mas bajos indican una asociacién negativa.

La segunda dimension representa la relacién secundaria més importante entre las variables, des-
pués de la primera dimensién. Los valores mas altos en la segunda dimensién indican una asociacién
positiva entre las variables que no se captura en la primera dimensién, mientras que los valores mas
bajos indican una asociacién negativa.
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Dim 1 Dim 2
Sexo 0.017163065 2.792582e-02
WM 0.225006787 3.494160e-01
Antidoto 0.018874163 7.054874e-02
Tipo.de.intoxicacién @.202515016 1.621228e-01
Triaje ©0.229818528 3.531951e-01
GCS.0.1 0.231563736 3.402929%e-01
ICC ©0.135819107 1.293727e-01
IAM 0.096850224 4.064665e-02
EVP 0.068046219 5.299594e-03
ACVY 0.066361387 1.017660e-01
Hemiplejia 0.034440423 3.315944e-02
EPOC 0.146672543 1.000410e-02
DM 0.015332757 1.404429%e-04
DM.con.lesion 0.079493416 1.214177e-01
Enf..Renal 0.103789851 7.567377e-02
Enf. .Hepa.leve ©0.032857551 1.583738e-02
Enf.Hepa.grave ©0.185774380 1.254634e-03
Ulcera 0.072740611 1.090093e-02
SIDA 0.187320428 4.460347e-02
Linfoma 0.009772159 4.259327e-02
Leucemia 0.066883490 3.47986%e-02
Metdstasis 0.025765905 5.904001e-05
Céncer.no.metastdsico @0.072517371 9.431123e-02
Enf..T..conectivo 0.034363901 1.325846e-02
Demencia 0.031324395 8.351584e-02
CACI 0.726152894 3.344924e-01
VasoactivosH 0.148427784 1.025754e-01

Figura 5.1: Asociaciones entre las variables categoricas independientes

Tal y como se puede observar en la figura[5.1] el valor mds alto en la Dimensién 1 corresponde a
la variable CACI, mientras que el valor mas alto en la Dimensién 2 corresponde a la variable Triaje.
Por lo tanto, se podria decir que la variable CACI tiene una fuerte asociacién con la Dimensién 1,
mientras que la variable Triaje tiene una fuerte asociacién con la Dimensién 2. En términos més
generales, un valor alto en una dimensién indica una mayor asociacion entre las categorias de las
variables incluidas en esa dimensién. En otras palabras, las categorias de las variables que tienen
valores similares en una dimensién estdn mas relacionadas entre si que las categorias de las variables
que tienen valores diferentes en esa dimensién. Por ejemplo, si se lleva a cabo un analisis diferen-
ciando por las categorias de cada variable, se puede ver que las categorias de la variable VM tienen
valores similares en ambas dimensiones, lo que indica una asociacién fuerte entre estas categorias.
En contraste, las categorias de la variable Sexo tienen valores bajos en ambas dimensiones, lo que
indica una menor asociacion entre estas categorias.

Esta informacion se puede ver de manera més clara también graficamente.
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Variables representation
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Figura 5.3: ACM variables por categorias

Tal y como se habfa indicado anteriormente, en las figuras [5.2] y [5.3] se puede observar que las
variables VM y Triaje presentan los valores més altos en la Dimensién 2, lo que sugiere que estan
mas relacionadas entre si en términos de sus categorias. Por otro lado, la variable Metdstasis tiene
el valor més bajo en la Dimensién 2, lo que sugiere que tiene una relaciéon mas débil con las otras
variables categdricas.
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A continuacién, se centra el andlisis exploratorio en las variables numéricas, comenzando por un
estudio de sus distribuciones. En la figura [5.4] se observa una muestra de dichas distribuciones.
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Figura 5.4: Distribucién de muestra de variables numéricas
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Los valores que resultan de mayor utilidad en este caso son los de la media y la desviacién tipica,
ayudan a detectar posibles valores atipicos o errores en el conjunto de datos, tal y como se
mostrard mas adelante.

ya que

De manera analoga a la busqueda de relaciones entre las variables categdricas, se pretende de-
tectar estos patrones en las numéricas. Para ello, se realiza un andlisis de correlaciones. De forma
previa a dicho anélisis, se decide comprobar si las variables cumplen la hipétesis de normalidad, ya
que esto determinard el coeficiente a utilizar para el cdlculo de las correlaciones.

Respecto a la hipdtesis de normalidad, se contrasta utilizando el estadistico de Shapiro-Wilk:

W =

(X aii)?
Z?=1(xi —I)?

(5.

1)

donde z(;) es la i-ésima observaciéon ordenada, a; son los coeficientes de la distribucién normal
estandarizada y Z es la media de las observaciones.

Las hipétesis del test de normalidad para las variables independientes numéricas son:

Hy : La muestra sigue una distribuciéon normal
H; : La muestra no sigue una distribucién normal
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El p-valor se calcula a través de la aproximacién de la distribucién del estadistico del test por
una distribucién chi-cuadrado con k grados de libertad, donde k es el niimero de observaciones.

Entonces, el p-valor se calcula como:

lor =13y [ 2= 0% 2 5.2
pvalor = —Zaz - (5.2)

i=1

donde n es el tamafno de la muestra, x; son los valores ordenados de menor a mayor, a; y ¢;; son
coeficientes obtenidos previamente y s es la desviacion estdndar de la muestra.

Si se aplica dicho test a las variables numéricas del conjunto de datos, se observa que el pvalor
es menor que 0.05 (nivel de confianza) en todos los casos, pudiendo rechazar la hipétesis nula para
todas ellas. Para tratar de hacer que los datos aproximen a una distribucién Normal, se han realizado
diversas transformaciones tipicamente utilizadas para este fin.

Transformacion logaritmica:

Transformacion inversas:

Transformacion raiz cuadrada:

Transformacién Box-Cox:

flz) =

{w*;l si A0 (5.6)

log(z) siA=0

Donde x son los datos originales y A es el parametro a estimar por el método de Box-Cox.

Tras cada una de las transformaciones, se repite el test de Shapiro-Wilk, obteniéndose un re-
sultado similar al anterior. Dado que la hipétesis de normalidad no se cumple, se decide elegir un
coeficiente que permita calcular la correlaciéon entre las variables numéricas sin necesidad de que
estas sigan una distribucién Normal. El método maés utilizado en estos casos es la correlacién de
rango, una medida de la fuerza y direccién de una relacién entre dos variables. A diferencia de la
correlacién de Pearson, que se basa en la covarianza de las variables, la correlaciéon de rango se
basa en la comparacién de los rangos de las observaciones de cada variable. Es decir, se basa en la
clasificacién de los valores de cada variable en orden ascendente o descendente, para su posterior
comparacion entre las posiciones relativas de cada valor. El coeficiente de correlacion de rango mas
comunmente utilizado es el coeficiente de correlacién de rango de Spearman (5.7).

n(n? —1) (5:7)

p=1
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Donde p es el coeficiente de correlacién de Spearman, n es el niimero de observaciones, d; son las
diferencias de los rangos de las observaciones para cada pareja de variables.

Si se realiza dicho analisis de correlaciones, tanto numérica como graficamente, se detectan una
serie de relaciones entre las variables. Debido al elevado niimero de variables se ha elegido una mues-
tra representativa de los resultados (figuras 5.6]).
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Figura 5.5: Muestra de correlaciones - grafico
Crea 1.0000000000 ©0.17860498 0.0187116255 ©.19798237 0.198079414 ©.479035305  ©.479035305 -0.172564450
Agap 0.1786049844 1.00000000 0.6657641436 ©.98699978 ©.303807283 ©.119310792  ©.119310792 0.026782417
Agap.Uri. 0.0187116255 0.66576414 1.0000000000 ©.67852199 0.390462003 ©.018445615  ©.018445615 0.026641407
AGapK 0.1979823743  0.98699978 0.6785219935 1.00000000 ©.311733718 0.140252424  ©.140252424 0.028750065
Osmolr. 0.1980794144 0.30380728 0.3904620032 ©.31173372 1.000000000 0.313295984  ©.313295984 0.217915345
Urea.mg.dl 0.4790353051 0.11931079 0.0184456154 0.14025242 0.313295984 1.000000000  1.000000000 ©.718399567
BUN.calculated ©.4790353051 ©.11931079 0.0184456154 0.14025242 ©.313295984 1.000000000  1.000000000 0.718399567
BUN.Crea -0.1725644500 0.02678242 0.0266414070 ©.02875006 ©.217915345 ©.718399567  ©.718399567 1.000000000

Figura 5.6: Muestra de correlaciones - matriz de correlaciones

En el gréfico de pares (figura , cada punto representa la relacién entre dos variables. La
posicién en el eje x representa la primera variable y la posicion en el eje y representa la segunda
variable. Cuando la nube de puntos es aleatoria y no sigue ninguna forma, esto indica que no hay
una relacién clara entre las dos variables. En este caso, el coeficiente de correlacion entre las variables
serd cercano a cero, es decir, las variables son incorreladas. Si la nube de puntos se agrupa entorno
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a una linea recta con una pendiente positiva, eso indica una relacién positiva entre las dos variables.
Esto significa que a medida que aumenta una variable, la otra también tiende a aumentar. Si por
el contrario la nube de puntos forma una linea recta con una pendiente negativa, esto indica una
relacion negativa entre las dos variables.

Una vez aplicado dicho andlisis al conjunto de datos del estudio, se puede observar como grafi-
camente ciertas variables presentan correlacién positiva. Es el caso de variables como TAS.1
y TAD.1, ya que una mide la tensién sistélica y la otra la diastdlica, dicha relacién se explica por
la naturaleza de los datos. Numéricamente (5.6) también se pueden encontrar correlaciones senala-
bles, como es el caso de las variables BUN.calculate y BUN. Crea, fruto también del origen de las
mismas, ya que el cdlculo de ambas se realiza utilizando un valor comin. Similar es el caso de
las variables Agap y Agap.Uri. Este andlisis se tendra en cuenta a la hora de seleccionar las varia-
bles que se incluirdn en el modelo, evitando asi redundancias y disminuyendo el coste computacional.

Una vez analizados los datos, se posee la informacién necesaria para llevar a cabo la limpieza del
conjunto de datos inicial, asi como para seleccionar tinicamente aquellas variables que aporten in-
formacién a un futuro modelo y que no resulten redundantes.

5.3. Limpieza y procesamiento del conjunto de datos

La limpieza de datos es un proceso critico en el andlisis de datos y modelado. Los datos pue-
den contener errores, inconsistencias, valores atipicos y valores ausentes, entre otros problemas, que
pueden comprometer la calidad y la precisiéon de cualquier andlisis o modelo posterior. Por lo tanto,
limpiar y preprocesar los datos es una tarea esencial antes de aplicar cualquier técnica de andlisis o
modelo. Este proceso incluye la identificacién y eliminacién de datos incompletos, inconsistentes o
incorrectos, pero también puede involucrar la transformacion de datos en formatos y tipos adecuados
para el andlisis posterior.

El primer paso para seleccionar observaciones que realmente aporten informacién y consistencia
a un modelo es eliminar aquellas con un alto porcentaje de valores ausentes. En la figura [5.7] se
puede observar dicho porcentaje para cada variable del conjunto de datos.
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Fecha AMBULANCIA Edad Sexo H..Act. H. .Asi.
0.000000000 1.000000000 0.000000000 0.000000000 0.000000000 0.000000000
H..Tra. H..Lle. FR.1 Sp02.1 Fi02.1 TAS.1
0.000000000 0.000000000 0.000000000 0.000000000 0.000000000 0.000000000
TAD.1 FC.1 TT.1 GCS.0.1 GCS.V.1 GCS.M.1
0.000000000 0.000000000 0.000000000 0.000000000 0.000000000 0.000000000
pH pC02 p02 cHCO3. BE..ecf. cS02
0.000000000 0.001618123 0.000000000 0.000000000 0.000000000 0.000000000
Na. K. Ca.. Cl. TC02 Hct
0.000000000 0.000000000 ©0.000000000 0.000000000 0.000000000 0.000000000
Hb BE..b. Glu Lac Crea Agap
0.001618123 0.000000000 0.000000000 0.000000000 0.000000000 0.000000000
Agap.Uri. AGapK Osmolr. Urea.mg.dl BUN.calculated BUN.Crea
0.000000000 0.000000000 0.000000000 0.000000000 0.000000000 0.000000000
W Antidoto Med. .1 Med. .2 Med..3 Med. .4
0.000000000 0.000000000 0.000000000 0.000000000 0.000000000 0.000000000
Med. .5 Med. .6 Med. .7 Dg..1 Descripcién..1 Dg..2
0.000000000 0.000000000 ©0.000000000 0.000000000 0.000000000 0.313915858
Descripcién. .2 Dg..3 Descripcién..3 Tipo.de.intoxicacidn Mecanismo. lesional HOSPITAL
0.000000000 0.891585761 ©0.000000000 0.000000000 0.000000000 1.000000000
ICC IAM EVP ACV Hemiplejia EPOC
0.000000000 0.000000000 0.000000000 0.000000000 0.000000000 0.000000000
DM DM.con.lesion Enf..Renal Enf..Hepa.leve Enf.Hepa.grave Ulcera
0.000000000 0.000000000 0.000000000 0.000000000 0.000000000 0.000000000
SIDA Linfoma Leucemia Metdstasis Cdncer.no.metastdsico Enf..T..conectivo
0.000000000 0.000000000 0.000000000 0.000000000 0.000000000 0.000000000
Demencia CACI Triaje FR.H Sp02.H Fi02.H
0.000000000 0.000000000 0.000000000 0.000000000 0.000000000 0.000000000
TAS.H TAD.H FC.H TT.H GCS.0.H GCS.V.H
0.000000000 0.000000000 ©0.000000000 0.000000000 0.000000000 0.000000000
GCS.M.H VMH VasoactivosH Tipo Dosis Descripcién..1.1
0.000000000 0.000000000 0.000000000 0.000000000 0.000000000 0.000000000
Descripcién..2.1 Descripcién..3.1 Hospital UvI Dias.UCI Fecha.Alta
0.000000000 0.000000000 0.000000000 0.000000000 0.846278317 0.000000000
Mort. .Hospi Mort. .Extr. Fecha.exitus Dias.exitus Mortalidad Dias.ingreso
0.000000000 0.000000000 0.000000000 0.967637540 0.000000000 0.000000000

Figura 5.7: Porcentaje valores ausentes por variable

Una vez calculado el porcentaje de valores ausentes en cada variable, se decide eliminar aquellas
en las que estos valores suponen un 100 % : Ambulancia y Hospital. Por su cercania a dicho valor,
se prescinde también de Dias.ezitus. Respecto al resto de variables que presentan valores ausentes,
aunque en menor cantidad, como pCO2 o Hb se opta por aplicar otra solucién. Aunque algunas
observaciones presentan valores ausentes en ellas, eliminarlas supondria una pérdida de informacion
innecesaria, por lo que en su lugar se ha optado por sustituir esos valores ausentes por la media de
la variable, evitando de esta forma posibles sesgos o desviaciones en los datos.

En el caso de las variables textuales que también presentaban valores ausentes, Dg.1, Dg.2, Dg.3
(correspondientes a descripciones), se ha optado por eliminarlas directamente, ya que sus valores no
forman parte de un conjunto finito de categorias. Ademads, los valores han sido tomados manual-
mente, por lo que también existe inconsistencia en los formatos. Unicamente permanecerdan en el
conjunto de datos aquellas variables descriptivas que llevan asociada el tipo de intoxicacion y que si
pertenecen a un conjunto finito de categorias identificadas numéricamente.

Respecto al formato y codificacién de algunas variables, se han detectado mas inconsistencias en
los datos. Es el caso de algunas variables numéricas como BUN.Crea y TT.H, en las que algunos
valores continuos separaban la parte decimal con coma y otros con punto, dificultando los andlisis
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y generando errores en los mismos. Para solucionar este problema, se decide unificar el formato
tomando como separador decimal el caracter punto.

La siguiente técnica aplicada para detectar posibles inconsistencias en las variables numéricas es
la busqueda de valores atipicos, ya que en algunos casos pueden suponer errores a la hora de trans-
cribir los datos. Antes de analizar sus valores, se estandarizan las variables, reduciendo asi el efecto
de los valores extremos en la media y la varianza de los datos.

donde z representa la variable estandarizada, = es la variable original, y es la media de la variable
x y o es la desviacion tipica de la variable x.

El estdandar estadistico mas utilizado es suponer que una observacion es atipica cuando se desvia 4
veces la desviacién tipica. Si se aplica esta condicién a los datos estandarizados de todas las variables
numéricas, se detectan varios valores que cumplen con ella. Se extrapolan los indices de estos valores
a los datos originales sin normalizar, para poder comprobar en un contexto sanitario si se conside-
ran cifras anémalas o no. Una vez contrastadas con el Doctor responsable del conjunto de datos y
especialista en la materia, se determina que dichos valores si que tienen sentido en un contexto de
intoxicacién, por lo que no se elimina ninguna observacién.

Una vez se tienen las observaciones definitivas, es decir, depuradas, se decide realizar un anélisis
preliminar de la importancia que tienen el conjunto de variables actual sobre las variables respuesta:
Mortalidad, Hospital, VMH, UVIL

Para ello, se aplica el algoritmo RFE (Recursive Feature Elimination), una técnica utilizada en
el aprendizaje automadtico para seleccionar un subconjunto 6ptimo de variables de un conjunto de
datos. Su objetivo es reducir la dimensién del conjunto de variables y mejorar la precision y la eficien-
cia del modelo. El proceso del algoritmo RFE comienza con la construcciéon de un modelo utilizando
todas las variables disponibles. A continuacién, se asigna una puntuaciéon de importancia para cada
una de ellas y aquellas menos importantes se eliminan y se construye un nuevo modelo con el sub-
conjunto restante. Este proceso se repite de forma recursiva hasta que se obtiene la precisiéon éptima.
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> predictors(resl) #mortalidad

[1] "BE..b." "pH" "Crea" "BE..ecf." "CACI" "Urea.mg.dl" "BUN.calculated"
[8] "VasoactivosH"  "Lac" "pC02" "TCO2" "cHCO03." "Fi0z2.1" "p02"
[15] "Hb" "TAD.1" "Enf..Renal"
> predictors(res2) #UVI
[1] "wM" "Triaje" "VasoactivosH" "GCS.0.1" "pH"
[6] "Sp02.1" "pCo2" "cHCO3." "p02" "FR.1"
[11] "BE..ecf." "BE..b." "Tcoz" "ACV" "cS02"
[16] "TT.1" "BUN.calculated" "Urea.mg.dl" "Crea" "Lac"
[21] "Tipo.de.intoxicaci6on"™ "FC.1" "Na." "Enf..T..conectivo" "Edad"
[26] "Enf..Hepa.leve" "TAD.1" "CACI" "EVP" "TAS.1"
[31] "DM.con.lesion" "Antidoto" "Cl." "KL "Enf..Renal"
[36] "Osmolr." "Hb" "Fi02.1" "GLu" "Cancer.no.metastdsico"
[41] "Sexo" "Leucemia" "IAM" "DM" "Demencia"
[46] "Linfoma" "Hemiplejia" "Het" "Metdstasis" "Enf.Hepa.grave"
[51] "SIDA" "EPOC" "Ca.." "(lcera" "ICcC”
> predictors(res3) #VMH
[1] "wM" "Triaje" "VasoactivosH" "pH" "Sp02.1" "GCS.0.1" "BE..b." "pCo2"
[9] "BE..ecf."
> predictors(res4) #Hospital
[1] "w™" "Triaje" "Sp02.1" "Demencia"” "Tipo.de.intoxicacioén"
[6] "Lac" "VasoactivosH"

Figura 5.8: Variables independientes seleccionadas para cada variable respuesta

En la figura se puede observar la seleccién de variables obtenida al aplicar el algoritmo RFE
sobre cada variable respuesta por separado. Como a la hora de obtener una prediccién para la va-
riable respuesta UVI (res2) la mayoria de variables son importantes, se decide conservar todas en el
conjunto de datos con el que se construird el modelo.

5.4. Separacién del conjunto de datos

Una vez se tiene el conjunto de datos definitivo, se divide en dos subconjuntos, uno para el en-
trenamiento del modelo y otro para la validacién del mismo. Aunque la practica habitual es dedicar
un 20 % del conjunto completo al subconjunto de validacién, como en este caso no se posee un gran
ntimero de observaciones, se ha decidido reducir ese valor, destinando tinicamente 90 pacientes a
dicha finalidad.

Se ha llevado a cabo una separacion aleatoria partiendo del conjunto inicial completo, en el que
se toma como semilla el valor 3 y se escoge una muestra aleatoria indicando el tamano de validacién.
Finalmente se obtienen los dos conjuntos: el de entrenamiento con 528 observaciones y 59 variables,
y el de validacién, con 90 observaciones y 59 variables.
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Capitulo 6

Experimentacion

En este capitulo, se presenta la experimentacién llevada a cabo para evaluar la creacién de un
modelo de clasificacién de datos tabulares, concretamente una red neuronal, utilizando la libreria
Fastai. El objetivo principal es determinar la posible utilidad de Fastai en experimentos multicate-
goria con datos tabulares, para lo cudl se decide comparar la calidad de las predicciones obtenidas
con modelos que predicen simultdneamente las cuatro variables respuesta en diferentes hipdtesis
de busqueda de hiperparametros, teniendo en cuenta diversos aspectos como el tamano de la red
(nimero de capas y neuronas), el ratio de aprendizaje, el tamafio de batch, la aplicacién de técni-
cas de regularizacion, asi como la eleccién de distintas funciones de pérdida y activacién. Es decir,
este capitulo se centra en la experimentacién y el andlisis de los resultados, buscando identificar las
configuraciones de hiperparametros mas efectivas para el problema de clasificacion.

El diseno experimental se ha estructurado en torno a la seleccién de un modelo 6ptimo basado
en el contraste de estas hipdtesis. Para ello, se han llevado a cabo miltiples iteraciones, ajustando
los hiperparametros mencionados y evaluando el desempenio del modelo resultante en términos de
métricas de clasificacién pertinentes. Una vez seleccionado el modelo 6ptimo, se procede a compa-
rar los resultados de la clasificacién multicategoria con aquellos obtenidos a través de modelos de
clasificacién que predicen cada variable de salida de manera individual. Esta comparacién permitira
evaluar si la utilizacién de una red neuronal para clasificacién general con todas las variables de sali-
da en conjunto ofrece ventajas significativas en términos de rendimiento y precision en comparacion
con los modelos de clasificacién individual.

6.1. Bisqueda de hiperparametros en modelos multicategoéri-
cos

Anteriormente, se detallé el proceso de tratamiento, limpieza y preparacién del conjunto de datos
tabulares definitivo que iba a ser utilizado para la creaciéon de un modelo de clasificacién capaz de
predecir el valor de las cuatro variables categéricas que conforman el indice de riesgo. Dicho conjunto
de datos se dividi6é en dos subconjuntos, entrenamiento y validacién, cada uno de ellos utilizado en
una fase diferente del proceso de experimentacién que se describe a continuacién.

Tal y como se ha mencionado anteriormente, la experimentacién es un proceso iterativo que se
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divide en hipétesis. En cada una de estas hipotesis se probardn diversos modelos que refutaran o no
la posible mejora de los resultados de los anteriores respecto a una serie de modificaciones. Cada
uno de estos modelos, se entrenara con el subconjunto de datos de entrenamiento y se validara con
el de validacién.

A lo largo de todo el estudio se empleard la version 2.7.12 de la libreria Fastai.

° import fastai
print(fastai._ version )

2.7.12

Figura 6.1: Versién Fastai

En cada hipétesis se llevan a cabo una serie de pasos comunes que se repiten en la refutacién de
todas ellas. El primero de ellos es la carga de los datos.

[ ] datos_red = pd.read_csv('train_norm.csv')

datos_red = datos_red.drop(datos_red.columns[[0]], axis='columns')

display(datos_red)
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-0.981984

0.414472
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Por un lado se cargan los datos con los que se va a entrenar el modelo, mostrandose una muestra
de dicho conjunto para asegurar la correcta lectura de los datos. También ayuda a comprobar que la
dimension es la deseada, observandose que el subconjunto de entrenamiento esta compuesto de las
55 variables dependientes y las cuatro independientes, con un total de 528 pacientes. En la figura[6.2]
se puede observar una muestra del conjunto de entrenamiento. El conjunto de validacién se carga
en un dataframe diferente.
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Una vez se tienen cargados los datos, se define un array de nombres en funcién del tipo de cada
variable (figura [6.3]). Esto es, un array para las variables numéricas (cont_names), otro para las ca-
tegdricas (cat_names) y otro especifico para las variables dependientes (y_names). Este paso surge
de la necesidad de Fastai de conocer la tipologia de cada variable para decidir qué procesamiento
aplicar a cada una de ellas a la hora de construir y entrenar un modelo de manera mas eficiente.

" y_names = [ 'Mortalidad', 'Hospital','UVI','VMH'] #dependientes
= ['Sexo', 'VM', 'Antidoto', 'Tipo.de.intoxicacién', 'Triaje', 'GCSs.0.1',"ICC","IAM" ,"EVP","ACV",

"Hemiplejia", "EPOC","DM", "DM.con.lesion","Enf..Renal","Enf..Hepa.leve", "Enf.Hepa.grave",

"SIDA","Linfoma", "Leucemia", "Metdstasis","Céancer.no.metastasico",
"Enf..T..conectivo","Demencia","CACI", "VasoactivosH"] #categoricas

cont_names = ['Edad', 'FR.1', 'spo02.1', 'Fio2.1',6'TAs.l1', 'TAD.1','FCc.1', 'TT.1',
'pH', 'pCO2', 'pO2', 'cHCO3.', 'BE..ecf.', 'cso2', 'Na.', 'K.', 'Ca..', 'Cl.','TCO2', 'Hct',
'Hb', 'BE..b.', 'Glu', 'Lac', 'Crea', 'Urea.mg.dl', 'BUN.calculated', 'Osmolr.'] #continuas

cat_names
Olcera",

Figura 6.3: Arrays de nombres de variables

Los pasos consecutivos a los mencionados también se repiten en varias de las hipdtesis, pero
sufriendo ligeras variaciones, tal y como se muestra a continuacién.

Hipdétesis 1 - Tamano de la red

El nimero de capas y el nimero de neuronas influyen en la capacidad de representacién de una
red neuronal, ya que un mayor nimero de capas y mas neuronas pueden capturar relaciones mas
complejas y abstracciones de los datos. Anteriormente (seccién 2.3) se ha demostrado que esto no
siempre es asi, ya que una red neuronal con demasiadas capas y neuronas puede ser propensa al
sobreajuste. Al probar con diferentes tamanos, se puede determinar la capacidad necesaria para
modelar correctamente el problema en cuestién.

El siguiente paso correspondiente a la creaciéon de un modelo, serd comin a todas las iteraciones
de esta hipétesis, ya que no estd relacionado con el tamafo de la red. Se trata de la creacién del
objeto Dataloader, mencionado en la seccién 3.2. Debido a la naturaleza de los datos del experimento
en el que las categorias correspondientes a las variables dependientes se encuentran desequilibradas,
es conveniente llevar a cabo muestreo estratificado, una opcién no disponible en la funcién de Fas-
tai DataLoader. Por ello, se separaran los datos de entrenamiento mediante muestreo estratificado
utilizando RandomSplitter y reservando un 20 % del conjunto para la fase de test de cada iteracién
del entrenamiento del modelo. A continuacién, se crea un objeto de carga de datos de tipo Tabular-
Pandas, en el que se indica que se desean cargar los datos de entrenamiento, a los que se aplicaran
procesamientos de relleno de valores ausentes y categorizacion, el tipo de cada variable, y la forma
de separar el subconjunto en cada iteracién de entrenamiento del modelo. Después, dicho objeto se
convierte a tipo DataLoader para poder ser empleado con Fastai, indicdndole que el tamano de lote
deseado en cada iteracién sera de 32 observaciones (valor por defecto). Para comprobar que la carga
de datos es correcta, se puede imprimir, por ejemplo, el nimero de variables salida, tal y como se
muestra en la figura
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procs = [Categorify, FillMissing]
splits = RandomSplitter(valid pct=0.2) (range_of(datos_red))
to = TabularPandas(datos_red, procs=procs,
cat_names = cat_names,
cont_names = cont_names,
y_names=y_names,
splits=splits)
data = to.dataloaders(bs=32)
num outputs = data.c
num_outputs

4

Figura 6.4: Construccién Datal.oader
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Una vez el objeto de carga de datos esta preparado, se puede comenzar a construir modelos de
diferentes tamanos y a entrenarlos después. En todos ellos se indicarén el objeto de carga de datos
a utilizar, el nimero de capas y de neuronas por capa y la métrica empleada. En este caso se utiliza
como métrica accuracy-multi, una medida que se emplea para evaluar la precisiéon de clasificacion
en problemas de clasificacién multiclase como el estudiado. Es una métrica que calcula la precision
de prediccién de la red neuronal para cada clase individualmente y luego promedia esas precisiones.

El modelo se entrena en 500 epoch. A continuacién, se muestra un ejemplo del entrenamiento
los modelos evaluados y un resumen de los resultados de cada uno de ellos en cuanto a su precisién
(figuras y . Para evaluar dicha precision, se realizan las predicciones (preds) de las cuatro
variables dependientes respecto a las independientes empleando el conjunto de validacién. Con esas

predicciones se comparan los valores de salida reales (targs) con los predichos y se calcula el porcen-
taje de aciertos sobre el total (figura[6.6)).

[

1

m

tabular learner(data, layers=[55,256,128,32], metrics=accuracy multi)

m.fit _one_cycle(500)

Figura 6.5: Ejemplo de entrenamiento de la red

[ ] dl = m.dls.test_dl(test_df)
preds, targs = m.get_ preds(dl=dl)
accuracy multi(preds, targs)

TensorBase(0.4806)

Figura 6.6: Ejemplo del calculo de la precisién
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Modelo Tamano Precision
1 [55,256,128,32] 0.4806
2 [55,1000,512,32] 0.3778
3 [55,1000,512] 0.3889
4 [55,256,128] 0.4222
5 [55,256,128,32,16] 0.3389
6 [55,128,256,32] 0.4444
7 [256,128,128,32] 0.4667
8 [256,128,32] 0.4750
9 [65,256] 0.3472
10 [200,100] 0.4250
11 [55,200,100] 0.4750

En base a los resultados obtenidos, se concluye que, en relacién al tamano de red preliminar
adecuado a los datos de estudio, no se puede rechazar que el tamano 6ptimo sea el del modelo 1. Este
modelo posee 5 capas intermedias y una de salida con tamanos 55, 256, 128, 32 y 4 respectivamente.

Hipétesis 2 - Tamano de batch

El tamano del batch tiene un impacto directo en la eficiencia computacional durante el entre-
namiento de la red neuronal. Un tamano de batch mas grande permite procesar mas muestras en
paralelo, lo que puede acelerar el entrenamiento y hacer un uso més eficiente de los recursos compu-
tacionales disponibles, pero a su vez también puede consumir mas memoria y ralentizar el proceso
de entrenamiento. Por lo tanto, es necesario encontrar un equilibrio que permita un entrenamiento
eficiente sin comprometer el rendimiento del modelo. Ademaés, un tamano de batch grande puede
ayudar a estimar mejor el gradiente y proporcionar una direccién mas precisa para las actualizaciones
de los pesos de la red neuronal, lo que conlleva una mejor generalizacion y un modelo mas estable.
Sin embargo, un tamano de batch mas pequeno puede introducir més variabilidad en las actualiza-
ciones de los pesos y permitir que el modelo explore diferentes regiones del espacio de bisqueda de
manera mas efectiva.

En la experimentacién de esta hipoétesis y debido a que el tamano del conjunto de datos del que
se dispone para entrenar el modelo no es excesivamente grande, no resulta légico experimentar con
demasiados valores ni con valores mayores del que Fastai toma por defecto (32). Tomando como
valida esta suposicion, se eligen dos multiplos de 2 que se encuentren por debajo de dicho valor y se
reevaluan los resultados, todo ello partiendo del tamano de modelo elegido en la hipétesis anterior.
La precisién correspondiente al tamano de batch 32 se corresponde con la del modelo elegido en el
apartado anterior (0.4806). En la figura se ejemplifica la variacién del tamano de batch durante
el entrenamiento.
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[ ] data = to.dataloaders(bs=16)
m2 = tabular_learner(data, layers=[55,256,128,32], metrics=accuracy multi)
m2.fit one cycle(500)

[ 1 dl = m2.dls.test_dl(test_df)
preds, targs = m2.get preds(dl=dl)
accuracy multi(preds, targs)

TensorBase(0.4139)
Figura 6.7: Ejemplo tamano batch 16

A continuacion, se analizan los resultados con los diferentes tamanos de batch.

Modelo | Tamano batch | Precisién
1 32 0.4806
2 16 0.4139
3 8 0.1500

Tras el empeoramiento de la precision fruto de la disminucién del tamano de batch, se decide
mantener el tamano de batch éptimo en 32.

Hipdétesis 3 - Ratio de aprendizaje 6ptimo

Se sabe que utilizar un ratio de aprendizaje muy elevado durante el entrenamiento de una red
neuronal implica que los pesos y los sesgos se ajustaran de manera més dréstica en cada iteracion
del algoritmo de optimizaciéon, lo que puede llevar a una convergencia mas rapida pero también a
una mayor inestabilidad. En consecuencia, el rendimiento de la red neuronal puede ser deficiente y
los resultados pueden ser impredecibles.

Durante la fase inicial del entrenamiento, Fastai realiza un ajuste automético del ratio de apren-
dizaje aplicando cyclical learning rate finder, es decir, explorando diferentes valores en las distintas
iteraciones de la fase de entrenamiento y evaluando cémo se comporta la funciéon de pérdida del mo-
delo de manera dindmica. Luego, para la siguiente iteracion, elige un valor inicial adecuado basado
en ese analisis.

En esta hipdtesis se pretende contrastar el funcionamiento de la eleccién de dicho valor de mane-
ra automatica por Fastai, frente al funcionamiento de la funcién Ir_find, una funcién especifica que
realiza un barrido a través de una amplia gama de valores de ratio de aprendizaje y evalia como se
comporta la funcién de pérdida del modelo en cada valor. Luego, genera una grafica (llamada gréfica
de bisqueda de ratio de aprendizaje) que muestra la variacién de la funcién de pérdida en funcién
del ratio de aprendizaje. Esta grafica ayuda a identificar los rangos de ratio de aprendizaje donde la
funcién de pérdida disminuye rdpidamente (buenos valores) y donde se produce inestabilidad o se
estanca (valores inadecuados). A partir de esta gréfica, se puede seleccionar un valor inicial adecuado
para el ratio de aprendizaje antes de comenzar el entrenamiento.
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Se comienza eligiendo el valor del ratio éptimo de aprendizaje antes del entrenamiento, es decir,
aplicando Ir_find tal y como se observa en la figura

[15] to = TabularPandas(datos_red, procs=procs,
cat_names = cat_names,
cont_names = cont_names,
y_names=y_names,
splits=splits)
data = to.dataloaders(bs=32)
m = tabular_learner(data, layers=[55,256,128,32], metrics=accuracy multi)

m.lr find()
lr = m.recorder.lrs[np.argmin(m.recorder.losses) ]
print (1r)

Figura 6.8: Bisqueda del ratio de aprendizaje éptimo

Para este procedimiento, se selecciona de todo el rango de valores que se han probado aquel que
minimice la funcién de pérdida.

0.5248074602497723

0.55 4 valley

0.50 A

0.45 4

Loss

0.40 1

0.35 1

0.30 1

1077 1076 1073 1074 1073 102 1071 10°
Learning Rate

Figura 6.9: Evolucién Ir y loss

En este caso, en la figura se observa que el valor obtenido es 0.524, un valor que, a priori,
puede parecer elevado. El punto naranja denominado “valley” indica un valor de referencia de LR en
el que la pérdida disminuye rapidamente y de manera mas estable. Es decir, alrededor de este punto,
el modelo converge de manera mas eficiente hacia una solucién éptima. Si se entrena el modelo con
el valor seleccionado por Fastai (0.524), es fcilmente observable tanto en el valor de la funcién de
pérdida como en la precisién la inestabilidad que presenta el modelo (figura [6.10)).
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[16] epochs = 500
m.fit _one cycle(epochs, lr)

m.recorder.plot_loss()

41 0.347191 49721607454720.000000 0.133333 00:00
42 0.290428 57716973568.000000 0.573810 00:00
43 0.243767 1623893999616.000000 0.735714 00:00
44 0.206852 7561885722471301120.000000 0.361905 00:00
45 0.176664 21442725157011456.000000 0.164286 00:00
46 0.150816 4117949413588992.000000 0.692857 00:00
47 0.131485 2354960667527610368.000000 0.754762 00:00
48 0.117951 67143352587386880.000000 0.245238 00:00

Figura 6.10: Inestabilidad por elevado ratio de aprendizaje

Ademas, si se entrena el modelo utilizando este valor de ratio de aprendizaje de 0.524 se detecta
un empeoramiento de la precisién del modelo a la hora de predecir frente a la seleccién dindmica de
Fastai, ya que con el uso de Ir_find esta disminuye hasta el valor 0.3167, mientras que con el modelo
preliminar se obtenia un 0.48.

Modelo Funcién de buasqueda Precision
1 cyclical learning rate finder 0.4806
2 Ir_find 0.3167

Por tanto, se decide asumir que la seleccién dindamica que realiza el objeto de Fastai de manera
automatica repercute de manera positiva en los resultados frente a la seleccién de un valor prelimi-
nar. Esto significa que el modelo elegido en la hipdtesis anterior continta siendo el que pasa como
Optimo a la siguiente fase de la experimentacién.

Hipétesis 4 - Regularizacion

El dropout es una técnica de regularizacion que introduce aleatoriedad en la red neuronal durante
el entrenamiento. En lugar de penalizar directamente los pesos, el dropout apaga aleatoriamente un
subconjunto de neuronas en cada actualizacién de los pardmetros. Esto evita que las unidades de-
pendan demasiado entre si y promueve una representacion mas robusta y generalizable, reduciendo
a su vez el sobreajuste del modelo. Al regularizar la pentltima capa con dropout, se espera reducir
la tendencia del modelo a sobreajustar los datos de entrenamiento y, en cambio, aprender carac-
teristicas més relevantes y transferibles. Por ello, se pretende contrastar la eficiencia de una red que
presente esta regularizacion frente a una que no.

En la figura se ilustra cémo se decide establecer la probabilidad de dropout en la pentltima
capa en un 10 %, es decir, que durante el entrenamiento cada neurona de la peniltima capa tiene
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una probabilidad del 10% de ser “apagada”(de que sus salidas se establezcan en cero) en cada ac-
tualizacién de los parametros.

m2 = tabular_ learner(data, layers=[55,256,128,32], metrics=accuracy multi)
m2.model.layers[-1] = nn.Linear(32, to.c) # Cambiar Gltima capa lineal
m2.model.layers[-2].p = 0.1 # Regularizacién dropout en peniltima capa

m2.fit one_cycle(500) |

Figura 6.11: Ejemplo modelo con dropout

Modelo Método Precisién
1 Sin regularizacion 0.4806
2 Con regularizacion 0.5000

Al aplicar esta técnica de regularizacién se obtiene una precisién del 0.5000, por lo que se con-
cluye que los resultados del modelo mejoran y por tanto se asume este modelo como el nuevo éptimo.

Hipétesis 5 - Funcién de activacién diferente

Es importante adaptar la funcién de activacién en la capa de salida segun el tipo de problema
que se esté abordando. En el caso de una regresién, no se aplica una funcién de activacién especifica
en la capa de salida, ya que se espera una prediccién continua sin restricciones. Sin embargo, para
problemas de clasificacién, se suelen utilizar diferentes funciones de activacion en la capa de salida
para generar una distribucién de probabilidad sobre las clases. Al adaptar la funcién de activacién en
la capa de salida, se pueden obtener salidas adecuadas para el tipo de problema y se puede mejorar
el rendimiento del modelo.

En el modelo seleccionado en la hipétesis anterior, la capa de salida era lineal, es decir, no se apli-
caba ninguna otra transformacién a los valores de salida de la red. Sabiendo que segtn la naturaleza
del problema es mas adecuado emplear unas funciones de activaciéon u otras en esta capa de salida,
se decide evaluar cémo se comporta la red si se le aplican diferentes funciones. Si bien en problemas
de clasificacién binaria, la capa de salida puede requerir una funcién de activaciéon sigmoide para
generar una salida en el rango de [0, 1] que se interpreta como una probabilidad de pertenecer a la
clase positiva, en problemas de clasificacién multiclase la capa de salida puede requerir una funcién
de activacién softmax para generar una distribucién de probabilidad sobre todas las clases. Estas
premisas no siempre se cumplen, por lo que habra que comprobar qué funcién se adapta mejor al
caso de estudio concreto. En la figura se ilustra un ejemplo de modificacién de la funcién de
activacion.

[7] model 2 = tabular_learner(data, layers=[55,256,128,32], metrics=accuracy multi)
model_2.model.layers[-1].act = nn.Sigmoid()
model_2.fit_one_cycle(400)

Figura 6.12: Ejemplo modificacién funcién de activacion
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Modelo | Funcién de activaciéon | Precision
1 Lineal 0.4806
2 Sigmoide 0.1333
3 Softmax 0.2167

En la primera iteracién se decide tomar como funcién de activacién de la capa de salida la fun-
cién sigmoide, observando que la precisién de la red empeora. Este empeoramiento de los resultados
resulta logico, ya que si se trata de un problema de clasificacién y se cambia la funcién de activacion
lineal a sigmoide en la capa de salida, es posible que la red neuronal no pueda modelar eficazmente
la naturaleza discreta y categérica de las clases objetivo. Ademads, la funcién de activacién sigmoide
produce salidas en el rango de [0, 1], lo que se interpreta como probabilidades de pertenecer a una
clase en problemas de clasificaciéon binaria. Si el problema no se ajusta a esta interpretaciéon de
probabilidades o si las clases no tienen una distribucién equilibrada como en este caso, utilizar la
funcién de activacién sigmoide puede no ser adecuado.

Si se utiliza una funcién de activacién softmax, se observa que nuevamente la precisiéon de la
red empeora. De forma andloga a la iteracién anterior, esto puede deberse al desequilibrio de clases
que presentan las variables salida. Como el problema de clasificacion multiclase tiene un desequi-
librio significativo en la distribucién de las clases, la utilizacién de softmax puede amplificar este
desequilibrio. La funcién softmax asigna probabilidades a las clases, y si hay una clase dominante o
subrepresentada, puede resultar en una mayor probabilidad para la clase mayoritaria y una menor
probabilidad para las clases minoritarias, lo que afecta negativamente a la precision del modelo.

Por todo ello, se decide mantener como modelo éptimo aquel con capa de salida lineal.

Hipétesis 6 - Funciones de pérdida

Otra estrategia 1til a la hora de intentar mejorar los resultados de un modelo es probar diferentes
funciones de pérdida, ya que segun el caso especifico se requieren diferentes enfoques. En algunos
problemas, la funcién de pérdida méds adecuada es el error cuadrdtico medio (MSE), que penaliza
las diferencias al cuadrado entre las predicciones y los valores reales. En cambio, en otros problemas
como los de clasificacion binaria, la entropia cruzada suele ser la funcién de pérdida mas apropiada.
También conviene recordar que algunas funciones de pérdida pueden ser més sensibles a ciertos tipos
de errores que otras. Por ejemplo, la funcién de pérdida de entropia cruzada penaliza de manera mas
significativa las predicciones incorrectas cercanas a la clase correcta, lo que puede ser beneficioso en
problemas donde la precision en la clase correcta es critica.

Tal y como muestra la figura [6.13] en el modelo elegido hasta el momento la funcién utilizada
por defecto por Fastai es el error cuadréitico medio (MSE), concretamente FlattenedLoss of MSE-
Loss, una funcién modificada para aplanar los datos de entrada antes de aplicar el calculo del error
cuadratico medio. Esto significa que si los datos de entrada tienen una dimensién adicional, co-
mo un batch de muestras, esta funcién los aplana antes de calcular la pérdida. Esto es 1til cuando
se trabaja con datos en lotes y se quiere obtener una tnica puntuacién de pérdida para todo el batch.
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[ 1] m = tabular learner(data, layers=[55,256,128,32], metrics=accuracy multi)
print(m.loss_func) #por defecto

FlattenedLoss of MSELoss()

Figura 6.13: Funcién de pérdida por defecto

Se decide aplicar varias funciones de pérdida, comenzando por la de entropia categorica cruzada
(Categorical Cross-Entropy), utilizada cuando las etiquetas de las variables salida estdn codificadas
como categéricas y por tanto adecuada para problemas de clasificacién multiclase. Esta opcién tuvo
que ser descartada ya que, por la naturaleza del problema en cuestion, generaba diversos errores
de interpretacion de la salida, puesto que clasifica de manera que cada muestra puede pertenecer
Unica y exclusivamente a una clase. En el problema objetivo de este estudio, cabe recordar que
las clases no son excluyentes, pudiendo activarse méas de un 1 en la salida de la misma muestra.
Un problema similar aparece cuando se intenta aplicar LabelSmoothingCrossEntropy, otro tipo de
entropia cruzada que en lugar de codificar las etiquetas verdaderas como variables categéricas, las
suaviza distribuyendo la probabilidad en todas las clases. También se aplica Gnicamente para clases
excluyentes, no siendo apropiada para el objetivo de este estudio.

Dado que las variables de salida del modelo objetivo son todas binarias, se decide abordar la elec-
cién de la funcién de pérdida teniendo en cuenta esta caracteristica. Se opta por probar la funcién
BCEWithLogitsLossFlat, una funcién de pérdida de entropia cruzada binaria (binary cross-entropy)
con logits aplanados. Se trata de una adaptacién de BCEWithLogitsLoss, funcion de PyTorch.

La entropia cruzada binaria es una funcién de pérdida comunmente utilizada en problemas de
clasificacién binaria. Toma como entrada los logits (es decir, los valores antes de aplicar una funcién
de activacién) y los valores de destino binarios (0 o 1) y calcula la pérdida basada en la diferencia
entre las predicciones del modelo y los valores reales.

Al aplicar esta funcién, se observa que en cada iteracién de la fase de entrenamiento los resul-
tados presentan una mejora considerable respecto a los entrenamientos anteriores. Si se extrae la
precisién media durante el entrenamiento, es decir la calculada utilizando el conjunto de validacién
que utiliza el objeto Learner de Fastai cuando se le pasa el objeto Dataloader, y no el conjunto de
validacion que se reserva para la prediccién posterior al entrenamiento, se obtiene un resultado sig-
nificativamente mejor que en iteraciones anteriores. Este resultado se puede observar en la figura|6.14]

[39] m_9.validate()[1]

0.8999999761581421

Figura 6.14: Precision con funcién de pérdida de entropia cruzada binaria

Sin embargo, si se realiza una prediccién sobre el conjunto de validacién nunca visto como en las
hipétesis anteriores, se obtiene un valor mucho menor, por lo que la capacidad de generalizacién de
este modelo disminuye considerablemente respecto al anteriormente considerado como éptimo.
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Modelo Funcién de pérdida Precision
1 FlattenedLoss of MSELoss 0.4806
2 BCEWithLogitsLossFlat 0.1333

Tras el andlisis de estos resultados, se decide seguir considerando como 6ptimo el elegido en la
hipdtesis anterior.

6.1.1. Red neuronal definitiva

Tras los contrastes de hipétesis llevados a cabo, se decide considerar como proceso de modelado
optimo aquel que construye un modelo empleando un objeto de carga de datos que emplea lotes o
batchs con un tamano de 32 observaciones cada uno, para entrenar una arquitectura de 5 capas,
siendo 4 de ellas ocultas con 55, 256, 128 y 32 neuronas respectivamente, y una ultima capa de
salida de 4 neuronas. En esta arquitectura se aplica regularizacién dropout en la pentltima capa
y se emplea una funcién de activacién lineal para la capa de salida. Ademads, la evolucién de dicho
entrenamiento se estudia en base a una funcién de pérdida que calcula el error cuadratico medio de
los datos aplanados y utilizando como medida de eficiencia la precisién de la salida multivariable
(accuracy-multi), que comprueba que todos los valores predichos para las variables coinciden con
las etiquetas reales. En este proceso de entrenamiento, el ratio de aprendizaje se ajusta dinamica y
automéaticamente en cada iteracién en funcién de los resultados obtenidos. Este modelo presentaba
una precisién de aproximadamente el 50 %.

La arquitectura que construye Fastai para este modelo se divide en varias subestructuras, algunas
de ellas ocultas al usuario durante su creacién. Si se imprime la salida de dicha estructura se observa
que, antes de comenzar a crear las capas que el usuario indica en la creacion del objeto Learner,
Fastai genera una serie de capas denominadas embeddings. Los embeddings son capas utilizadas
para representar variables categéricas en forma de vectores densos de niimeros reales. Estas capas
permiten que el modelo aprenda representaciones numéricas significativas para las categorias presen-
tes en las variables categéricas. Cada capa de embedding tiene un nimero determinado de neuronas,
que son elegidos automaticamente por Fastai segun el ntimero de categorias tnicas presentes en
cada variable categorica. El nimero de neuronas en cada capa de embedding se determina en base a
una regla general recomendada. Por lo general, se elige un ntimero de neuronas igual al tamano de
la categoria mas grande dividido entre 2, pero con un limite superior. Por ejemplo, si una variable
categdrica tiene 10 categorias tinicas, se podria elegir 5 neuronas para su capa de embedding. Esta re-
gla ayuda a encontrar un equilibrio entre una representacion significativa y una dimension manejable.
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TabularModel (Input shape: 32 x 27)

Layer (type) Output Shape Param # Trainable
32 x 3
Embedding 9 True
Embedding 9 True
Embedding 9 True
32 x 6
Embedding 60 True
32 x 3
Embedding 12 True
32 x 4
Embedding 20 True
32 x 3
Embedding 9 True
Embedding 9 True
Embedding 9 True
Embedding 9 True
Embedding 9 True
Embedding 9 True
Embedding 9 True
Embedding 9 True
Embedding 9 True
Embedding 9 True
Embedding 9 True
Embedding 9 True
Embedding 9 True
Embedding 9 True
Embedding 9 True
Embedding 9 True
Embedding 9 True
Embedding 9 True
Embedding 9 True
32 x 7
Embedding 98 True

Figura 6.15: Capas embedding
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En la figura [6.15] se puede observar que la entrada del modelo consta de 32 observaciones de-
rivadas del tamano de batch elegido, por 27, valor correspondiente a las 27 variables categéricas
presentes en los datos de entrada. También se observa que hay 6 capas de embedding aunque el
numero de variables categoricas es 27. Esto se debe a que algunas de las variables categoéricas tienen
un gran numero de categorias, frente a otras que son binarias. El uso de multiples capas de este
tipo puede permitir al modelo capturar de manera mas efectiva las relaciones no lineales entre las
categorias de las variables categéricas. Cada capa de embedding se encarga de transformar una va-
riable categorica en una representaciéon numérica de dimensién reducida, que luego se combina con
las demés caracteristicas para la etapa de procesamiento posterior.

32 x 3

Embedding 9 True

Dropout

BatchNormld 56 True
32 x 55

Linear 6435 True

ReLU

BatchNormld 110 True
32 x 256

Linear 14080 True

ReLU

BatchNormld 512 True
32 x 128

Linear 32768 True

ReLU

BatchNormld 256 True
32 x 32

Linear 4096 True

ReLU

BatchNormld 64 True
32 x 4

Linear 132 True

Figura 6.16: Capas ocultas y capa de salida

La siguiente capa que se observa en la figura [6.16] combina embedding, dropout y batchnorm.
Esta capa estd disenada para codificar una variable categdrica en una representacion numérica mas
densa, aplicar regularizacién a través de dropout y normalizar los valores antes de pasarlos a la
siguiente capa en la red neuronal. El uso de este tipo de capas es habitual en modelos que combinan
diferente tipologia de variables y se utilizan para mejorar la capacidad de generalizacién y disminuir
el sobreajuste.

El resto de capas ocultas (figura [6.16) presentan un disefio comin mediante la combinacién de
las funciones de activacién y procedimientos Linear, Relu y BatchNorm. Esta capa es una capa lineal
completamente conectada, es decir, cada neurona de la capa anterior estd conectada a todas las neu-
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ronas de la capa actual y por tanto cada salida de la capa anterior se conecta como entrada a cada
neurona de la capa siguiente. Esta capa realiza una transformacion lineal de los datos de entrada
empleando la funcién de activaciéon ReLU, que se aplica después de la capa lineal para introducir
no linealidad en el modelo. A continuacién, se aplica normalizacién por lotes para normalizar las
salidas de la capa anterior antes de pasarlas a la siguiente capa y acelerar asi el entrenamiento del
modelo.

La capa de salida no realiza transformaciones sobre los datos, es lineal, y consta de cuatro neu-
ronas, cada una de las cuales devuelve la salida para cada una de las variables dependientes.

Total params: 58,906
Total trainable params: 58,906
Total non-trainable params: 0

Optimizer used: <function Adam at 0x7£34c6865b40>
Loss function: FlattenedLoss of MSELoss()

Figura 6.17: Informacién adicional del modelo

En la figura se puede observar que la red presenta 58906 pardmetros entrenables, es decir,
hay 58906 valores que se ajustardn durante el proceso de entrenamiento de la red neuronal pa-
ra minimizar la funcién de pérdida empleando descenso del gradiente (optimizador Adam). Estos
parametros hacen referencia a los pesos y sesgos asociados a cada conexién entre las neuronas de la
red.

Para indagar un poco mas en la capacidad de prediccion y generalizacién del modelo se decide
complementar la precision calculada automéaticamente por Fastai con el cdlculo manual de la matriz
de confusién y las tasas de acierto y error. Ademads, dado que Fastai calcula los aciertos y errores
en funcién de si la salida completa es correcta o no, se decide analizar la precisiéon del modelo para
cada variable salida por individual, puesto que puede estar comportandose de forma incorrecta a la
hora de predecir una de las categorias, pero dicha capacidad predictiva puede ser muy buena con
otras.

Se comienza calculando la tasa de acierto sobre el conjunto de validacién, es decir, se extraen
los valores predichos y se comparan con las etiquetas reales de los datos para dichas observacio-
nes (figura . Después, se calcula el porcentaje de acierto sobre el total de valores predichos.
Antes de llevar a cabo la comparacién, se convierten los valores que se devuelven como prediccion
correspondientes a las probabilidades de pertenencia a la categoria a valor entero, es decir, si la pro-
babilidad de que si pertenezca a la categoria es mayor que 0.5 le asignamos la categoria (figura|6.19)).
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# Predicciones para el conjunto de validacién
dl = modelo.dls.test_dl(test_ df)
preds, targets = modelo.get preds(dl=dl)

# Convertimos las predicciones y objetivos a etiquetas numéricas
preds_label = (preds > 0.5).int().numpy()
targets = targets.numpy() #valores reales de salidas validacion

Figura 6.18: Célculo de predicciones

[25] correct preds = np.sum(np.all(preds_label == targets, axis=1))
total preds = len(targets)
accuracy = correct _preds / total preds
misclassified indices = np.where(preds_label != targets)[0]
misclassified samples = test_df.iloc[misclassified indices]

[28] accuracy

0.7444444444444445
Figura 6.19: Calculo de tasa de acierto

Se observa que este valor es bastante mas optimista respecto a la capacidad predictiva del modelo
que el realizado por Fastai. Para analizar el comportamiento de la red a la hora de predecir, se decide
crear una matriz de confusién de tamano 16x16, en la que se muestra para cada categoria de las 16
totales cudntos individuos se clasifican correctamente y cudntos se clasifican en otra categoria y en
cuél. Esta opcién no estd disponible en la librerfa Fastai, ya que su funcién confusion_matriz() so-
lo se puede emplear en problemas con dos categorias. Por ello, la creacién de esta matriz serd manual.
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Figura 6.20: Matriz de confusion 16 categorias
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Tal y como muestra la figura los individuos clasificados correctamente para las 4 variables
salida aparecen en la diagonal de la matriz. Resulta 1égico que la categoria en la que mejor se cla-
sifican sea la primera, aquella en la que todas las variables toman valor 0, ya que también es la
categoria mayoritaria en el conjunto de datos utilizado para entrenar la red. En la figura se
analiza la tasa de acierto de cada categoria.

50

Matriz de confusién

1 0%
2 0% 40
34 0%

44 11.76%

5 0%
6 0.00% 30
7 57.14%

8 - 0%

Objetivos reales

10 4 0% 20

11 4 0%
12 4 0.00%

13 4 0%

10
14 0%

15 7 0.00°

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 0 11 12 13 14 15
Predicciones

Figura 6.21: Matriz de confusion, diagonal

Cabe destacar que algunas de las categorias no existen en el conjunto de datos, por lo que no
presentan tasa de clasificacién correcta ni incorrecta. La existencia de otras de las combinaciones,
por el contexto sanitario del caso de estudio, tampoco tendria sentido que existieran. Por ejemplo,
que se ingrese en UVI conlleva que se ingresa en el hospital, por lo que la aparicién de un 1 en la
segunda de las categorias y no en la primera, no podria darse.

Estos resultados se agrupan en conteos de verdaderos positivos, verdaderos negativos, falsos posi-
tivos y falsos negativos. Estos resultados se calculan manualmente aplicando las siguientes férmulas
y se muestran en la figura [6.22]
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Figura 6.22: Resumen de calculos por categoria
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(6.1)

(6.2)

Tras los resultados obtenidos, se decide repetir este conteo para cada variable individualmente,
con el fin de averiguar con qué variables se comporta mejor el modelo (figura [6.23)).
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Variable de salida 'Mortalidad’
[[88 0]
[ 2 071

Variable de salida 'Hospital'
[[54 8]
[18 10]]

Variable de salida 'UVI'
[[79 1]
[ 3 711

Variable de salida 'VMH'
[[82 0]
[ 3 511

Figura 6.23: Matrices de confusién individuales

A continuacion se calcula la tasa de verdaderos positivos para cada variable, ya que por el con-
texto sanitario del problema, resulta prioritario predecir qué pacientes si pertenecen a la categoria
frente a aquellos que no. Los valores criticos en este contexto resultan los verdaderos positivos y los
falsos negativos.

VP

TR = 55PN

= Mortalidad: 97.78 %

Hospital: 75.00 %
» UVL: 96.34 %
s VMH: 96.47 %

Se observa que, analizando cada variable individualmente, el modelo presenta una precision bas-
tante elevada, pero dichos resultados se ven enmascarados cuando al fallar en una de ellas se clasifica
como fallo global. Este resultado hace pensar que, en este contexto, tal vez sea mas 6ptimo realizar
un modelo predictivo de regresion para cada una de las variables salida por separado.

6.2. Modelos individuales

En este apartado, se repiten los procedimientos de carga de datos de forma andloga a los ante-
riores, pero centrdndose en una tnica variable objetivo cada vez. En la figura [6.24] se ilustra como el
vector que indicaba los nombres de las variables dependientes ahora estard formado por una tnica
variable, y por tanto el niimero de neuronas de la capa de salida se reduce también a un valor.
Ademss, las otras tres variables categdricas que antes se consideraban objetivo y en la nueva red
individual no, pasan a considerarse como independientes y por tanto se incluyen en el vector de
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variables categéricas. Cabe destacar que, tanto el tamano de cada una de las cuatro nuevas redes
como las funciones de pérdida utilizadas y el tamano de batch, se han decido siguiendo el mismo
planteamiento iterativo que con el modelo multicategdrico, segun el cual se escogia el hiperparametro
que mejor precisiéon implicaba en el modelo.

y_names = [ 'Mortalidad']
cat_names = ['Sexo', 'VM', 'Antidoto', 'Tipo.de.intoxicacién', 'Triaje', 'GCs.0.1',6"ICC","IAM" ,"EVP","ACV",
"Hemiplejia","EPOC","DM","DM.con.lesion","Enf..Renal","Enf..Hepa.leve", "Enf.Hepa.grave", "Ulcera",

"SIDA","Linfoma", "Leucemia", "Metédstasis", "Céancer.no.metastédsico",

"Enf..T..conectivo", "Demencia","CACI", "VasoactivosH", 'Hospital','UVI',6 'VMH'] #categoricas

cont_names = ['Edad', 'FR.1', 'sp02.1', 'Fio2.1',6'TAs.l1', 'TAD.1',6'FC.1', 'TT.1',
'pH', 'pCO2', 'pO2', 'cHCO3.', 'BE..ecf.', 'cso2', 'Na.', 'K.', 'Ca..', 'Cl.','TCO2', 'Hct',
'Hb', 'BE..b.', 'Glu', 'Lac', 'Crea', 'Urea.mg.dl', 'BUN.calculated', 'Osmolr.'] #continuas
procs = [Categorify, FillMissing]

splits = RandomSplitter(valid_pct=0.2) (range_of(datos_red))
to = TabularPandas(datos_red, procs=procs,
cat_names = cat_names,
cont_names = cont_names,
y_names=y_names,
splits=splits)
data = to.dataloaders(bs=32)
num_outputs = data.c
num_outputs

1

Figura 6.24: Ejemplo carga de datos para variable individual

6.2.1. Resumen de modelos elegidos

Se aplica nuevamente la metodologia iterativa basada en la validacion de hipétesis a cada una de
las cuatro redes neuronales que predicen las variables respuesta de forma individual. Las hipdtesis
a validar son las mismas que las empleadas en la busqueda de hiperparametros del clasificador
multicategérico. Al finalizar el proceso, se han obtenido como 6ptimas a la hora de predecir cada
variable respuesta las siguientes configuraciones.

Variable Respuesta Tamano red Tamano batch | Regularizacién
Mortalidad [1000,256,128,32] 32 Si
Hospital [1000,256,128,32] 32 Si
UVI [256,128,32] 32 Si
VMH [58,256,128,32] 32 Si

Cuadro 6.1: Tamano red, tamano batch, regularizacién

Variable Respuesta | Funcién de activacién Funcién de pérdida
Mortalidad Lineal BCEWithLogitsLossFlat
Hospital Lineal BCEWithLogitsLossFlat

UVI Lineal FlattenedLoss of MSELoss

VMH Lineal FlattenedLoss of MSELoss

Cuadro 6.2: Funcién de activacion y funcién de pérdida
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6.2.2. Resultados

En vista de los resultados obtenidos al utilizar modelos de regresién individuales para predecir
las variables salida individualmente, se puede decir que, para aquellas més desbalanceadas en el
conjunto de datos inicial como Mortalidad, no existe una mejora a la hora de hacer predicciones. Sin
embargo, en otras como VMH, se obtienen mejores resultados que, en el modelo conjunto, queda-
ban ocultos por los resultados de las demas variables. Se concluye asi que en el caso de las variables
VMH y UVI si que mereceria la pena utilizar modelos individuales para construir el indice de riesgo.

Variable Respuesta | Precision
Mortalidad 0.2333
Hospital 0.3333
UVI 0.7556
VMH 0.9111

Cuadro 6.3: Precisién de modelos de prediccién individuales

6.3. Data Augmentation

Tal y como se expuso en el capitulo 2 sobre el contexto de este estudio, el éxito de los modelos
depende en gran medida de la disponibilidad y calidad de los datos utilizados para entrenarlos. Sin
embargo, en muchos casos los conjuntos de datos son limitados en tamano o presentan desequili-
brios, lo que puede afectar la capacidad del modelo para generalizar y obtener resultados precisos.
En este sentido, las técnicas de aumento de datos o data augmentation son una solucion efectiva
para abordar estos desafios y mejorar el rendimiento de los modelos. El data augmentation se re-
fiere al proceso de generar nuevas muestras de datos a partir de las muestras existentes mediante
la aplicacién de transformaciones y manipulaciones controladas. Estas técnicas permiten aumentar
la diversidad y cantidad de datos disponibles para el entrenamiento, evitando asi el sobreajuste y
mejorando la capacidad del modelo para capturar las caracteristicas subyacentes de los datos.

En problemas relacionados con clasificaciéon de imagenes y visién por computadora, el data aug-
mentation ha demostrado ser especialmente efectivo [21]. Las transformaciones como la rotacién,
el volteo, el recorte y el cambio de brillo se aplican a las imagenes existentes, generando nuevas
variantes que preservan la informacién esencial de la imagen original. Esto ayuda al modelo a ser
mas robusto a variaciones en la iluminacién, la orientacién y la posiciéon de los objetos, mejorando
su capacidad de generalizacion.

Sin embargo, aunque el data augmentation destaca en el campo de la imagen, no se limita ni-
camente a este. En el caso de los datos tabulares, también es posible aplicar técnicas similares para
generar nuevas muestras que enriquezcan el conjunto de datos original. Por ejemplo, una técnica
comun es la adicién de ruido gaussiano a los datos numeéricos, lo que introduce variabilidad y ayuda
al modelo a aprender patrones mas robustos. Esto puede ser especialmente beneficioso en conjun-
tos de datos tabulares como el de este estudio, donde no se poseen demasiados ejemplos y estos
pertenecen en mayor porcentaje a una categoria que a otra. Por ello y con el objetivo de mejorar
la precision obtenida para el modelo multicategérico que construia el indice de riesgo para las 4
variables salida simultdneamente, se decide aplicar esta técnica para incrementar la variabilidad de
los datos y mejorar asi la precision y estabilidad del modelo.
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Para aplicar la técnica de adicién de ruido gaussiano al conjunto de datos original, se decide
aplicar bootstrapping, una técnica estadistica que consiste en generar miltiples muestras aleatorias
con reemplazo a partir de un conjunto de datos existente. El reemplazo permite que una misma
observacion pueda ser seleccionada multiples veces en diferentes muestras sintéticas. Debido al ele-
vado coste computacional que puede suponer un aumento demasiado elevado del conjunto de datos
y tras varios experimentos en los que se varia el tamano de las muestras artificiales a generar, se opta
por generar 5 muestras del tamano de la muestra original, cada una de ellas en una iteracién. En
una iteracion se selecciona una muestra del tamano del conjunto original pero con reemplazamiento,
permitiendo la repeticién de algunas de las observaciones. Una vez que se han seleccionado las ob-
servaciones del conjunto de datos existente, se les agrega ruido aleatorio siguiendo una distribucién
normal con media cero y desviacién estdndar de 0.1. Las observaciones sintéticas generadas en cada
iteracién se combinaran con el conjunto de datos originales al terminar el bucle. Este procedimiento
se ilustra en la figura [6.25

" # Nimero de observaciones sintéticas a generar
num_synthetic_samples = 5

# Bootstrapping
df_synthetic = pd.DataFrame()
for _ in range(num _synthetic_samples):
bootstrap sample = d_a.sample(n=len(d_a), replace=True)
noisy_sample = bootstrap_sample.apply(lambda x: x + np.random.normal(0, 0.1), axis=1)

df_synthetic = pd.concat([df_synthetic, noisy sample], ignore_index=True)

df combined = pd.concat([d_a, df synthetic], ignore_ index=True)

[12] df_synthetic.shape, df_combined.shape

((2640, 59), (3168, 59))

Figura 6.25: Generacion ruido gaussiano

Si se repite el proceso de entrenamiento y validaciéon del modelo multicategoérico utilizando los
mismos hiperparametros y caracteristicas, en la figura se observa que, efectivamente, el resul-
tado mejora considerablemente. Se confirma asi que, en el caso de estudio, la utilizacién de técnicas
que aumenten la cantidad y variabilidad de los datos contribuyen a un aumento de la capacidad de
generalizacion del modelo.

OVS [10] dl = m.dls.test dl(test_ df)
preds, targs = m.get_preds(dl=dl)
accuracy multi(preds, targs)

TensorBase(0.6056)

Figura 6.26: Precision tras aplicar data augmentation
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Capitulo 7

Conclusiones

A lo largo de este estudio se ha ilustrado el procedimiento de construccién de una red neuro-
nal como modelo de clasificacién empleando la herramienta Fastai, tomando un conjunto de datos
sanitarios de tipo tabular como ejemplo de aplicacién. Cabe recordar que de entre las numerosas
opciones de implementacién disponibles en la actualidad, Fastai destaca como una de las alternativas
mas innovadoras y eficientes para desarrollar este tipo de proyectos. La continua exploracién del uso
de esta libreria en diversos campos de aplicacién y en relacion a diferentes tipos de datos, no solo
limitados a imagenes, contribuye al progreso de la inteligencia artificial. Durante este proceso, se han
asentado las bases tedricas de este tipo de modelos con el fin de entender y mejorar su funcionamiento.

El estudio persigue dos metas principales, ambas directamente relacionadas. La primera de ellas
corresponde a la creacién de un clasificador multiclase para datos tabulares como método de cons-
truccién de un indice de riesgo utilizando la libreria Fastai. La segunda de ellas pretende demostrar
la competitividad de Fastai en este tipo de problemas no relacionados con imagenes frente a otras
herramientas existentes.

Para llevar a cabo este proceso se decidié emplear una metodologia iterativa basada en hipétesis.
Queda demostrado que esta metodologia resulta mas eficiente que seleccionar los hiperpardmetros
de la red de manera aleatoria, ya que al rechazar o aceptar hipétesis en funcién del rendimiento del
hiperparametro, se puede ajustar y mejorar gradualmente el modelo a medida que se realizan mas
iteraciones. De esta manera, se evita el desperdicio de recursos computacionales en configuraciones
que no son prometedoras.

Respecto al primer objetivo, al finalizar la experimentacién siguiendo esta metodologia se ha
logrado alcanzar una precisién méxima del 60 % gracias a la aplicacién de técnicas data augmen-
tation a los datos de origen. Si se comparan estos resultados con los obtenidos al utilizar modelos
de regresion para predecir las variables salida del indice individualmente, se observa que para la
prediccién individual de algunas de ellas la precisién alcanzada ascendia a un 90 %. Por tanto, se
concluye que utilizar modelos méas sencillos de regresién puede resultar mas provechoso, ya que el
desequilibrio entre las categorias de las variables respuesta penaliza los resultados de la red multi-
categdrica en su conjunto, problema que se podria mitigar al predecir cada categoria individualmente.

Por otro lado, del segundo objetivo se puede concluir que, para datos tabulares con la morfologia
del conjunto de datos empleado en este estudio, es posible que existan otras herramientas capaces



67

de ofrecer similares o incluso mejores resultados con menor consumo de recursos computacionales.
Es decir, asi como Fastai destaca en el ambito del reconocimiento y clasificacién de imagenes, en
base a los resultados de este estudio no se puede decir que ocurra lo mismo con datos tabulares.

Como posibles mejoras futuras para los resultados obtenidos, se plantea la posibilidad de aumen-
tar el tamano de la base de datos utilizada para entrenar la red neuronal. Esta medida resultaria
beneficiosa al incrementar la variabilidad en los datos, lo que permitiria abordar de manera méas
efectiva el desequilibrio existente entre las diferentes categorias. Al contar con una mayor cantidad
de muestras, se podrian seleccionar las que presenten un reparto mas equitativo de los individuos
de cada clase, por lo que el modelo desarrollado con Fastai para datos tabulares podria tener una
capacidad de generalizaciéon maés solida y, en consecuencia, mejoraria su precisién. Ademas, resultaria
interesante explorar el comportamiento de modelos similares y con el mismo conjunto de datos, pero
empleando otras librerias como keras, o incluso comparar sus resultados con los de otros modelos
mas sencillos ajenos al DL, como la regresiéon logistica.
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