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Resumen

La actividad deportiva y el ejercicio fisico se relaciona cada vez de forma mas pronunciada
con la salud y el bienestar social de manera especial al alcanzar edades avanzadas. De
esta forma, el creciente interés en todos los sectores sociales y econémicos por la actividad
deportiva moderada para favorecer la salud genera un gran volumen de datos para cuyo
analisis se requieren herramientas inteligentes.

Las técnicas inteligentes del tratamiento de datos masivos permitiran construir herramientas
para el apoyo en la toma de decisiones para favorecer la actividad deportiva y habitos
saludables adaptada a las necesidades de amplios sectores de la poblacién para mejorar su
salud y bienestar.

En este trabajo se estudiara el aprovechamiento de los datos proporcionados por
organismos oficiales que realizan distintas Encuestas de Salud, como las Encuestas de
Salud Canaria o la Encuesta Nacional de Salud de Espana o la Encuesta Europea..

La propuesta consiste en aplicar técnicas de IA para extraer conclusiones que relacionen la
practica de ejercicio o la actividad deportiva con el estado de salud. Por ello, se ha
planteado el uso de técnicas de Aprendizaje Automatico con herramientas especificas de R,
Python o Weka, para procesar, estudiar y analizar los datos que permitan valorar esta
relacion y extraer conclusiones.

Palabras clave: Big data, Data Science, Inteligencia Artificial, Machine Learning,
Salud, Deporte, Actividad fisica



Abstract

Physical exercise is everyday more and more important when it comes to health and social
welfare. The social and economical sectors are showing interest in the field of moderate
physical activity to beneficiate health and this generate a huge amount of data that requires
intelligent tools to manage them.

Intelligent techniques of massive data treatment will allow to build tools for the develop of
different ways to favor physical activity and healthy habits, fitting this into the needs of the
population to upgrade their health and welfare.

This project will study the use of data provided by official organizations that carry out
different Health Surveys, such as the Canary, Spanish or European Health Surveys.

The proposal consist to apply Al techniques to obtain conclusions that relate the practice of
exercise with the state of health. For this reason, it will be used Machine Learning
techniques with R, Python or Weka to process, study and create predictive models with the
data.

Keywords: Big data, Data Science, Artificial Intelligence, Machine Learning, Health,
Sport, Physical Activity
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CAPITULO 1: Introduccion

1.1 Motivacion

La salud es un tema que nos atafe a todos de manera cada vez mas significativa. Son
multiples los factores que tienen impacto sobre ella, desde la comida que se elige poner en
el plato, hasta los antecedentes médicos personales y familiares, pasando por la practica
de actividad fisica que realiza cada persona.

El gran impacto que tienen estas variables, influye enormemente en la calidad de vida, de
modo que resulta interesante su estudio para asi evitar futuras complicaciones en la salud y
generar una buena calidad de vida. Realizando diversos analisis basados en métodos de la
disciplina Machine Learning se pretende conocer cuales son los individuos mas vulnerables
a padecer determinadas enfermedades en funcién de la presencia o no de actividad fisica.

1.2 Objetivos

Los objetivos que se pretenden conseguir con este Trabajo Fin de Grado se diferencian en
dos categorias:

1.  Objetivo general:
Estudiar el uso de herramientas informaticas para analizar la relacién entre el
ejercicio fisico y el estado de salud aplicando técnicas de Aprendizaje Automatico a
datos obtenidos de la encuestas de salud

2.  Objetivos especificos:
2.1.  Estudiar las caracteristicas de las Encuestas de Salud
2.2. Realizar el preprocesado de los datos de las encuestas
2.3.  Elegir las técnicas de Aprendizaje Automatico apropiadas al objetivo general
2.4. Evaluar las herramientas informaticas disponibles para aplicar estas técnicas
2.5.  Aplicar las técnicas con las distintas herramientas y comparar su rendimiento
2.6. Analizar los indicadores obtenidos con las diferentes alternativas
2.7.  Visualizar de forma apropiada los resultados obtenidos
2.8.  Extraer conclusiones mas relevantes que se hayan podido obtener

1.3 Esquema del documento

El documento esta dividido en 5 capitulos, la distribucion y contenido de los mismos es la
siguiente:

e Capitulo 1: Introduccién



Es el capitulo inicial del documento, donde se explica la motivacién y objetivos del
proyecto, para dar a entender el autor el por qué y el cdmo se va a llevar a cabo.

e Capitulo 2: Antecedentes y Estado del arte

Se introducen los conceptos mas importantes relacionados con el trabajo, estos
tienen que ver con la salud y el mundo de los datos. Asi, se explica por encima todo
lo necesario para entender el procedimiento de tratamiento de datos.

e Capitulo 3: Preparacion de datos

Se describe el conjunto de datos del que se dispone, asi como el manejo de los
valores ausentes que contiene y como manejarlos. Ademas, en este capitulo se
creara el objetivo a predecir y se dara una breve introduccion a las herramientas que
se van a utilizar a lo largo del proyecto.

e Capitulo 4: Aplicacion de clasificadores

Este es el capitulo mas extenso. Se describen los clasificadores escogidos para
crear distintos modelos predictivos y se aplican al conjunto de datos en las tres
herramientas descritas en el capitulo anterior. Se procede a seleccionar un
subconjunto 6ptimo de atributos para reducir las dimensiones del conjunto de datos
sin que afecte en gran medida a la capacidad predictiva de los clasificadores. Luego,
se vuelven a aplicar los mismos clasificadores sobre el subconjunto de atributos
resultantes de la seleccion de variables para comprobar la pérdida o no de
capacidad predictiva. Por ultimo, se localizan las variables de actividad fisica y se
observa la importancia que tienen en relacion al sobrepeso.

e Capitulo 5: Conclusiones

Se exponen las conclusiones finales, relacionadas con la importancia de las
variables de actividad fisica, el rendimiento de los distintos clasificadores y las
diferencias encontradas en las herramientas.

CAPITULO 2: Antecedentes y Estado del arte

2.1 La salud en la sociedad

La salud ha sido, es y sera un aspecto fundamental para el ser humano desde que la
humanidad tiene conciencia del funcionamiento del cuerpo.

En las ultimas décadas se ha ido poniendo de moda en la sociedad el culto al aspecto fisico
y se ha tomado consciencia de la importancia de la salud en general, causando el aumento



de la practica deportiva en todos los grupos de edad, asi como la demanda de asistencia
sanitaria.

Estudios recientes [1] con datos de la Organizacion Mundial de la Salud [2] muestran a
Espafia como el segundo pais mas longevo del mundo, posiblemente reflejo de tener un
servicio de salud publico accesible para toda la poblacién, junto con otros factores como el
buen clima o la dieta.

A fin de verificar qué variables estan influyendo en la salud de los espafioles, es necesario
estudiar su estilo de vida, antecedentes médicos y factores de riesgo, como pueden ser
tabaquismo o enfermedades de alta incidencia en nuestra sociedad (diabetes, hipertension,
obesidad, etc).

Por ello, a través de las Encuesta de Salud de Canarias, disponibles mediante una solicitud
al Instituto Canario de Estadistica’, se procede a hacer un andlisis de las diversas
cuestiones contestadas por los usuarios que realizaron dichas encuestas, en donde se
incluyen preguntas que abordan aspectos relacionados con la salud en general: salud fisica,
salud mental, habitos toxicos y conductas de promocion para la salud (dieta, actividad fisica,
etc).

Antes de proceder con el desarrollo, es necesario un estudio del campo en el que queremos
investigar, por eso se exponen los siguientes articulos con informacion relevante al tema
que concierne.

Desde hace unos afios se vienen publicando estudios que tratan de establecer relaciones
del IMC con diversos tipos de factores. En el articulo [3] publicado en la revista oficial de la
Sociedad Espafola de Salud Publica y Administracion Sanitaria, se hace un estudio para
comprobar la relacién entre las horas que se ve la television, las horas de suefio y las horas
de actividad fisica con el IMC en jovenes de entre 17 y 35 anos de edad. Los resultados
muestran que los jévenes que ven las television y que tienen menos actividad fisica, se
asocian significativamente con mayor IMC. Sin embargo, las horas de suefio no parece ser
un factor determinante.

Por otro lado, en el articulo [4] de BMC PUBLIC HEALTH, revista de atencién médica de
acceso abierto que cubre investigaciones sobre el tema de los servicios de salud, se utiliza
la misma base de datos que la que se usara en este proyecto para relacionar el IMC con el
nivel educativo. Algunas de las conclusiones mas interesantes de dicho trabajo son, el
descenso de la obesidad en Canarias en la ultima década, asi como una relacién
inversamente proporcional entre el nivel de estudios y el indice de masa corporal (IMC),
probando que el sector poblacional menos formado académicamente es, también, el mas
propenso a padecer sobrepeso u obesidad.

" http://www.gobiernodecanarias.org/istac/
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2.2. Conceptos del mundo de los datos

Este trabajo se relaciona con varios campos del conocimiento que estan conectados entre
si. Para establecer de forma mas clara esta relacion se procede a definir algunos de los
conceptos basicos que intervienen.

Inteligencia Artificial

= \

Machine
Learning

Big Data

Figura 1: Relacioén de conceptos

2.2.1 Inteligencia Atrtificial

La Inteligencia Artificial [5] se refiere al estudio, al desarrollo y a la aplicacion de técnicas
informaticas que les permiten a las computadoras adquirir ciertas habilidades propias de la
inteligencia humana. Algunas de estas habilidades en las que se han conseguido éxitos
relevantes son identificar y reconocer objetos, analizar y resolver problemas, aprender a
realizar nuevas tareas y mejorar en su realizacion, interpretar el lenguaje natural. En la
mayoria de los avances en Inteligencia Artificial juegan un papel fundamental el tratamiento
inteligente de los datos. Durante su desarrollo han aparecido distintos términos para
identificar areas especificas en el tratamiento de los datos como Ciencia de Datos (Data
Science), Datos Masivos (Big Data), Mineria de Datos (Data Mining), o Aprendizaje
Automatico (Machine Learning) que estan muy relacionados,



2.2.2 Ciencia de Datos

La Ciencia de Datos (Data Science) [6][7] es la disciplina que abarca todo lo relacionado
con la preparacién y analisis de datos independientemente si son estructurados o no. Esto,
de forma extendida, significa que combina diferentes disciplinas cientificas como la
estadistica, la matematica y la programacién con otra serie de habilidades entre las que se
incluyen la resolucién de problemas y la capacidad de analisis para poder extraer la mayor
cantidad de datos posible, y transformar estos datos en informacion de valor

El término Big Data [8], [9] hace referencia al analisis masivo de datos que no pueden ser
tratados por el software convencional. Desde sus comienzos, las caracteristicas del Big
Data se han definido en torno a las denominadas 3 Vs: Volumen, Velocidad y Variedad. El
volumen se refiere a la cantidad masiva de datos generados y guardados. La velocidad esta
presente porque los datos se generan y fluyen a una velocidad sin precedentes y deben
manejarse de manera oportuna. La variedad hace referencia a que los datos se presentan
en todo tipo de formatos, desde texto sencillo, a imagenes, videos, hojas de calculos y
enteras bases de datos. Recientemente el numero de Vs se ha ido aumentando,
incorporandose la Velocidad y el Valor. La veracidad implica extraer y tratar los datos de
alta calidad y eludir los que poseen mayores defectos. El valor hace referencia a la
importancia de sacar a la luz los datos relevantes y sacarles provecho.
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Figura 2: Las 5 Vs en Big Data

Los datos se procesan, se les da formato y almacenan, cargadndose de manera distribuida
en distintas fuentes, de este modo, datos de gran tamafo pueden ser divididos y
distribuidos entre varios procesadores. Al haberlos estructurado, la busqueda de los datos
se hace a una mayor velocidad.



La Mineria de Datos es el proceso de busqueda en grandes bases de datos para encontrar
informacion util que sirva para la toma de decisiones. Se puede entender como la tecnologia
y software utilizado para encontrar patrones de comportamiento dentro de la base de datos.
La base fundamental de esto es que esos patrones ayuden a la toma de decisiones.

Se suele componer de cuatro etapas principales:

e Determinacion de los objetivos. Trata de la delimitacién de los objetivos que el
cliente desea bajo la orientacion del especialista en data mining.

e Preprocesamiento de los datos. Se refiere a la seleccion, la limpieza, el
enriquecimiento, la reduccion y la transformacién de las bases de datos. Esta etapa
consume generalmente alrededor del setenta por ciento del tiempo total de un
proyecto de data mining.

e Determinaciéon del modelo. Se comienza realizando unos analisis estadisticos de los
datos, y después se lleva a cabo una visualizacion grafica de los mismos para tener
una primera aproximacién. Segun los objetivos planteados y la tarea que debe
llevarse a cabo, pueden utilizarse algoritmos desarrollados en diferentes areas de la
Inteligencia Artificial.

e Analisis de los resultados. Verifica si los resultados obtenidos son coherentes y los
coteja con los obtenidos por los analisis estadisticos y de visualizaciéon grafica. El
cliente determina si son novedosos y si le aportan un nuevo conocimiento que le
permita considerar sus decisiones.

2.2.3 Aprendizaje Automatico

El término Aprendizaje Automatico (Machine Learning) [10], [11], [12] se aplica a las
técnicas y algoritmos de la Inteligencia Artificial que se usan para extraer informacion util de
los datos, que aprenden de su utilizacion y permiten estimar o predecir tendencias futuras.
Generalmente el interés se centra en predecir una o varias variables a partir de los datos
disponibles; cuando estas variables son numéricas se habla de regresion pero cuando son
variables categoricas cuyos valores se interpretan como etiquetas que identifican clases se
habla de clasificacién. En Machine Learning en general, y en clasificacion en particular, se
distinguen dos tipos de problemas: los de aprendizaje o clasificacion supervisada y los de
aprendizaje o clasificacion no supervisada.

2.2.3.1 Clasificacién no supervisada

La clasificacion no supervisada tiene lugar cuando no se dispone de datos “etiquetados”
para el entrenamiento. Sélo se conocen los datos de entrada, pero no existen datos de
salida que correspondan a un determinado input. Por tanto, sélo se puede describir la
estructura de los datos, para intentar encontrar algun tipo de organizacion que simplifique el
analisis. El aprendizaje no supervisado estd mas estrechamente ligado con la inteligencia



artificial, ya que la computadora puede aprender a identificar procesos y patrones complejos
sin un humano para proporcionar orientacion a lo largo del camino. La clasificaciéon no
supervisada implica la identificacion de clases y generalmente se habla de clustering o
agrupamiento de los datos en clases o “clusters” [13]. El objetivo general es conseguir
clusters formado por elementos muy parecidos entre si, pero diferentes de los elementos de
otros clusters. Algunos de los algoritmos mas representativos de la clasificacion no
supervisada son la clasificacion jerarquica, el algoritmo de la k-media, la p-mediana o los
centroides y las reglas de asociacion.

2.2.3.2 Clasificacion supervisada

En la clasificacion supervisada, se trabaja con datos “etiquetados”, intentando encontrar un
mecanismo que, dados los valores de las variables de entrada, les asigne la etiqueta o
clase adecuada. Los algoritmos se entrenan con un histérico de datos y asi aprenden a
asignar la etiqueta de salida adecuada a nuevos valores, es decir, predice el valor de salida.

El aprendizaje supervisado comprende problemas de clasificacion supervisada y problemas
de regresion donde la diferencia entre ellas reside en el tipo de la variable respuesta. En
clasificacion es de tipo categdrico, mientras que, en los casos de regresion, es de tipo
numerico.

Los algoritmos mas habituales que aplican para el aprendizaje supervisado son, Arboles de
Decision (Decision Trees o Random Forest), Algoritmos de los vecinos mas cercanos (k-NN;
k-Nearest Neighbours), Clasificadores Bayesianos, como el Naive Bayes, Redes
Neuronales, Regresion Logistica, Maquinas de Vectores Soporte (Support Vector Machines;
SVM), e incluso los Conjuntos de clasificadores (Métodos “Ensemble”).

CAPITULO 3: Preparacion de datos

En este capitulo la descripcion de los datos con los que se trabaja, el preprocesamiento de
los mismos y se exponen las herramientas utilizadas durante el proyecto. En la seccion 3.1
se describe el conjunto datos, la seccion 3.2 se trata la eleccion de la variable de respuesta
para realizar el analisis propuesto, en la seccidn 3.3 se trata la problematica ocasionada por
los valores ausentes y en la seccién 3.4 las herramientas utilizadas para el tratamiento de
los datos.


https://ligdigonzalez.com/aprendizaje-no-supervisado-k-means-clustering/

3.1 Conjunto de datos

El Instituto Canario de Estadistica? ha realizado las Encuesta de Salud de Canarias en los
anos 2004, 2009 y 2015 y el Servicio de Evaluacion del Servicio Canario de Salud disefiara
la de 2020°. En este trabajo usaremos los conjuntos de datos (datasets) resultantes de las
Encuestas del afio 2015%. El Gobierno de Espafia realiza también de forma periddica las
Encuesta Nacional de Salud®, la ultima de las cuales se desarrollé en 2017 (las anteriores
datan de 2006 y 2011/12) realizada por el Ministerio de Sanidad en colaboracién con el
Instituto Nacional de Estadistica. La Unién Europea realiza la European Health Interview
Survey (EHIS)®, coordinada por Eurostat. Los datos sobre Espafia de la Gltima Encuesta
Europea de Salud corresponden a 2014’.

En estas encuestas se hacen preguntas relacionadas con informacién personal, situacion
econdmica, practicas preventivas de salud, evaluacién del estado de salud, salud mental,
accidentes sufridos, morbilidad, limitaciones de actividad, consumo de medicamentos,
habitos higiénicos, alimentacién, actividad fisica y descanso, consumo de tabaco y alcohol y
apoyo y afecto personal. Para responder a la mayoria de las preguntas, hay que seleccionar
una de las opciones que se representan por numeros y estos niumeros son los que pasaran
a formar parte del conjunto de datos.

PRACTICAS PREVENTIVAS

P37. pCada cudnto tiempo le toma la tensién arterial un/a profesional sanitario?

O 01 Nuncame la han tomado O 05 Cada dos afios
O 02 Cada tres mesas o menos O 06 Ocasionalmente, sin frecuancia fija
[0 03 Cada seis meses O -09 MNSMNC

O 04 Cadaafio

Figura 3: Ejemplo de pregunta de las encuestas

En el conjunto de datos (dataset) resultante de la encuesta de Salud de Canarias de 2015,
cada pregunta se convierte en una variable, teniendo un total de 531 variables.

2 http://www.gobiernodecanarias.org/istac/

3 http://funcanis.es/encuesta-de-salud-de-canarias-2020/

4 http://www.gobiernodecanarias.org/istac/temas_estadisticos/sociedad/salud/estadodesalud/C00035A.html

5 https://www.mscbs.gob.es/estadEstudios/estadisticas/encuestaNacional/encuesta2017.htm

5 https://ec.europa.eu/eurostat/web/microdata/european-health-interview-survey

7 https://www.mscbs.gob.es/estadEstudios/estadisticas/EncuestaEuropea/Enc_Eur_Salud_en_Esp_2014.htm
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Encuesta de Salud de Canarias 2015

Diserio de registros

La hoja Variables contiene la relacion de variables existentes en el fichero publico, con la estructura siguiente:

Nombre Nombre de |a variable
Etiqueta Descripcion de la variable
Tipo Tipo de variable: numérica o alfanumérica (texto)

Tabla de etiquetas de valor

Todas las variables cualitativas han sido codificadas. La tabla indicada
contiene las etiquetas de los valores

Fichero de datos

Nombre del fichero

ESC15_POBLACION_PUB.txt

Numero de resgistros 5703

Numero de variables 53

Nombres de variables Los nombres de las variables estan en la primera linea
Delimitador de columnas Punto ¥ coma

Separador decimal Punto

Valores perdidos -1 'No procede'

-9 'No sabe / no contesta'

Los valores perdidos de las variables son:

Figura 4: Disefio de registros de las encuestas

Las dimensiones del conjunto de datos son 5703 columnas (tamafo de la muestra; numero
de encuestas realizadas) y 531 filas (numero de variables). Ademas, hay que tener en

cuenta que los valores -1y -9 se deben tratar como valores ausentes.

Las variables que dan informacion acerca del ejercicio fisico y la actividad deportiva de cada
individuo participante en la encuesta son las que aparecen en la siguiente figura:

HABITOS DE VIDA: DESCANSO Y ACTIVIDAD FiSICA

N® Nombre
438 SVFOO1A
439 SVFO11A
440 SVFO12A
441 SVFO13A
442 SVFO13B
443 SVF014A
444 SVFO15A
445 SVFO15B
446 SVFO16A
447 SVFO17A
448 SVFO17B
449 SVFO1BA
450 SVFO18B
451 SVFOO7A
452 SVFO10A
453 SVFO13A
454 SVFO19B
455 SVFO20A
456 SVF020B
457 SVF021A
458 SVFO21B

Etiqueta

Actividad fisica en el trabajo

Actividad fisica en el iempo libre +70 afios
Dias actividad fisica intensa

Horas actividad fisica intensa

Minutos actividad fisica intensa

Dias actividad fisica moderada

Horas actividad fisica moderada

Minutos actividad fisica moderada

Dias actividad fisica caminar

Horas actividad fisica caminar

Minutos actividad fisica caminar

Horas actividad fisica sentado

Minutos actividad fisica sentado

Horas que duerme

Frecuencia actividad fisica (menores)
Horas diarias TV (De lunes a viernes)

Horas diarias TV (En fin de semana)

Horas diarias Internet, videoconsela (De lunes a viernes)
Horas diarias Internet, videoconsola (En fin de semana)
Horas diarias Lectura (De lunes a viernes)
Horas diarias Lectura (En fin de semana)

Tipo

Numérica
Numérica
Numérica
Numérica
Numérica
Numérica
Numérica
Numérica
Numérica
Numérica
Numérica
Numérica
Numérica
Numérica
Numérica
Numérica
Numérica
Numérica
Numérica
Numérica
Numérica

Tabla de etiquetas de valor
TB_FISICA_TRAB
TB_ACTIVIDAD_FISICA_NINO

TE_ACTIVIDAD_FISICA_NINO



Figura 5: Variables relacionadas con la actividad deportiva

[ 1] datos_todo <- read_csv("salud_canarias.csv")
head(datos_todo)

[» Parsed with column specification:

cols(
.default = col_double(},
comarca = col_character(),
isla = col _character(),
isla_gru = col_character(),
sde@la = col_character()

3

See spec(...) for full column specifications.
Atibble: 6 x 532

id idhog comarca isla isla_gru sd001a clase_so edad sd002c sd003a -- phyper ppeer pprosoc pebdtot  eva  apoyo kp'
<dbl> <dbl> <chr»> <chr> <chr> <chr> <dbl> <dbl> <dbl> <dbl> --- <dbl> <dbl> <dbl> <dbl> <dbl> <dbl> <

1 1 EST05AZ EST05 EST05 F 6 20 1985 1 | -1 1 -1 1.0000000 22 =1
2 2 EST05AZ ES705 ES705 F 5 56 1988 2 -1 -1 -1 -1 1.0000000 S50 -1
3 3 EST05A2 ES705 ES705 M 2 23 1982 1 (| -1 1 -1 1.0000000 53 -1
4 4 EST05A2 ES705 ES705 F 7 42 1973 2 -1 -1 -1 -1 1.0000000 44 -1
5 4 EST05A2 ES705 ES705 M 7 4 2011 1 w2 2 10 6 -1.0000000 -1 -1
& 5 EST05A2 ES705 ES705 M 5 64 1951 2 w1 -1 -1 -1 0.2055692 37 -1

Figura 6: Dataset Encuesta Canaria de Salud de 2015

La encuesta incluye cuestionarios distintos para los encuestados menores de 15 y los
adultos (16 o mas anos). De las 5703 personas encuestadas en la encuesta de 2015, 1125
son menores y el resto, 4578 son personas de 16 o mas afos. Algunas de las preguntas
realizadas en la encuesta eran diferentes si se referian a un menor a un adulto. La
distribucion de las 531 variables de la encuesta es la siguiente:

e Variables comunes a todas las encuestas: 159
e Variables so6lo en las encuestas a mayores: 252
e Variables sélo en las encuestas a menores: 121

Se suelen utilizar métodos para reducir el nUmero de variables sin perder mucha calidad en
el andlisis realizado, estos se veran mas adelante.

Otro aspecto a tener en cuenta, es que todas los datos almacenados son de tipo numérico
excepto 4. Como se menciond anteriormente, estos numeros generalmente no tienen un
significado numérico pero en muchos casos tienen un sentido ordinal, como se puede
apreciar en la figura 3, lo que podria dar pié a un tipo de analisis especifico. ElI hecho de
que figuren los datos como tipo numérico es conveniente porque muchos clasificadores sélo
soportan variables de entrada de este tipo, y ademas, en el caso de que sean variables
ordinales el orden entre ellas es el asociado a su significado. El problema es tener variables
nominales codificadas en los datos como numeros, ya que en estas el orden puede no tener
significado.



Es importante la visualizacién y entendimiento de los datos. Los datos disponibles de las
encuestas vienen con el formulario de las preguntas y la descripcion del tipo y significado de
cada variable, lo que favorece la comprension e interpretacion de los datos.

3.2 Valores ausentes

Como ya se menciond, los datos provienen de 2 tipos de encuestas, uno para mayores (16
0 mas afios) y otro para menores (15 o menos afios) con muchas preguntas distintas. Esto
ocasiona que muchas de las variables dirigidas s6lo a uno de los grupos tenga demasiados
“valores ausentes”, lo que en el dataset figura como -1 = ‘No procede’ o0 -9 = 'No sabe/No
contesta’.

Para tratar de evitar la distorsidon que provocan las variables con un elevado numero de
valores ausentes, se descartan las variables con muchos valores ausentes. Primero, se
divide el conjunto de datos en dos conjuntos de datos (datasets), uno con las encuestas a
menores y otro con las encuestas a mayores. También se pasan los valores que figuran
como -1 y -9 a NA (Not Available) que representa valores ausentes, y se eliminan las
variables con un alto porcentaje de valores NA. Por ultimo, se vuelven a imputar los valores
NA restantes con -1. La imputacion de valores ausentes puede ser por la media, la
mediana, la moda, entre otros, pero en este caso se volvera a imputar con el valor -1.

# separo dataset en menores y mayores de 15 porgue se les han hecho encuenstas distintas
datos_menores <- datos[which{datos%edad == 15),]

datos <- datos[which({datos%edad > 15),]

dim({datos) # dataset de mayores de 15

dim{datos_menores) # dataset de menores de 15

# MISSING DATA DESPUES DE PARTIR EL DATASET ENTRE MENORES Y MAYORES
# 51 la mayoria de valores son -1 los elimino

# con el dataset de mayores
# cambio los -1 a NA

map_dbl(datos, .T = function{x)}{sum(x == -1)7})
map_dbl(datos, .f = function(x){sum(x == -9)})
datos[datos == —1; <— NA

datos[datos == -9] <- MA
mean(is.na(datos)’

# elimino variables con mas de] 70% de valores como NA

x <- datos[ lapply( datos, function(x) sum(is.na(x)) length(x) ) < 0.7 ]
dim(x)
is.na(x)

mean{is.na(x))
sum(is.na(x))
apply(is.na(x), 2, mean)

datos <- X
datos[is.na(datos)] =- -1
sum(is.na(datos))
dim{datos)

Figura 7: Divisién del dataset y control de valores NA en R



Se eliminan las variables que les faltan el 70% de la informacién. El resultado es una
reduccion del niumero de variables en el conjunto de datos que pasa de tener una dimensién
de 5703 filas y 529 columnas, al conjunto de datos de mayores con 4578 filas y 235
columnas, y el de menores 1125 filas y 175 columnas.

Paralelamente, para saber cuantas de las variables relacionadas con la actividad fisica les
afectaria este proceso, se crea un nuevo conjunto de datos formado por los atributos
relacionados con el ejercicio fisico que figuran enumeradas en la figura 5. Con este conjunto
de datos (dataset df_gjercicio) se hace de forma analoga a lo comentado anteriormente, se
pasan NA (valores ausentes) los datos con -1y -9, y se eliminan las variables que superen
el 70% de valores ausentes.

# Creo dataset que almacena solo las variables de ejercicio
df _ejercicio <- datos[c(434:454)]
dim(df_ejercicio) # 21 variables

# Cambio los -1 y -9 a NA
df _ejercicio[df_ejercicio =
df _ejercicioldf_ejercicio =

# La media de nNA del dataset
mean{is.naldf_ejercicio)) # mas de 60%

# La media de NA por variable
apply(is.na(df_ejercicio), 2, mean]

# elimino variables con mas del 70% de valores como NA
¥ <- df_ejerciciol lapply( df_ejercicio, function(x) sum(is.na(x)] length(x) ) < 0
dim(x) # quedan 9 variables (se eliminan 12)

mean(is.na(x)) # 19% de valores ausentes
apply(is.na(x), 2, mean)

Figura 8: Eliminacion de variables con NA en el dataset de actividad fisica

El conjunto de datos relacionados con el ejercicio fisico (df_ejercicio) se reduce de 21
variables y un 58% de valores ausentes a tan solo 9 variables y un porcentaje de valores
ausentes del 17%, al eliminar aquellas variables con mas del 70% de valores NA. En la
figura 9, se aprecia que antes de la eliminacion de variables, incluso hay algunas que tienen
un 100% de valores ausentes.

> apply(is.na(df_ejercicio), 2, mean)

SVFO01lA SVFO11a SVFO1z2Aa SVFO13A SVFO13B SVFO144 SVF015A SVFO15B SVFO1lbA

SVFOL7A SVFOL1Y7E SVFO18A SVFO1EB SVFOO07TA

0.0000000 0.8228484 0.1771516 0.7857143 0.7857143 0.1771516 0.7289209 0.7289209 0.1771516

0.3665356 0.3665356 0.1771516 0.1771516 0.1771516

SVFO010A SVFO19a SVFO198 SVFO20A SVF0O208B SVFO21A SVFO21B
1.0000000 1.0000000 1.0000000 1.0000000 1.0000000 1.0000000 1.0000000

Figura 9: Valores ausentes por variable del dataset df_ejercicio

Hay que tener en cuenta estas 9 variables, que definen la actividad deportiva, para detectar
cuales se van a escoger posteriormente en la seleccion de variables.



Variables de actividad fisica escogidas

N° Nombre Etiqueta Tipo Tabla de etiquetas de valor
438 SVFOO1A Actividad fisica en el trabajo Mumérica TB_FISICA_TRAB
440 SVFO12A Dias actividad fisica intensa Mumérica
443 SVFO14A Dias actividad fisica moderada Mumérica
446 SVFO1BA Dias actividad fisica caminar Numérica
447 SVFO17A Horas actividad fisica caminar Mumérica
448 SVFO17B Minutos actividad fisica caminar Numérica
449 SVFO18A Horas actividad fisica sentado Mumérica
450 SVFO1BB Minutos actividad fisica sentado Mumérica
451 SVFOOTA Horas que duerme Mumérica

Figura 10: Variables de actividad fisica finalmente escogidas

3.3 Variable de respuesta

Una vez descritos los datos, es necesario establecer cual es la variable sobre la que se van
a hacer las predicciones. Con las variables disponibles, se va a establecer una variable
respuesta que sera el objetivo a predecir por los modelos predictivos. Esta variable debera
reflejar el aspecto de la salud en la que mas directamente influye el ejercicio fisico y la
actividad deportiva moderada.

La Organizacién Mundial de la Salud ha adoptado el indice de masa corporal como una
manera usada en los estudios de salud para valorar los problemas relacionados con el
peso. El indice de Masa Corporal (IMC) que se calcula dividiendo el peso de las personas
en kg por el cuadrado de su altura en metros

IMC = peso(kg)/talla(m)2

Haciendo uso de dos variables que figuran en el dataset, el peso y la altura, para
relacionarlo con el estado de salud de cada individuo a partir del IMC.

La Organizacion Mundial de la Salud establece para los adultos que hay sobrepeso cuando
el IMC es 25 o superior y obesidad cuando es 30 o superior®. Ademas, en los estudios
relacionados con la salud se establece el infrapeso en los adultos que tienen un IMC inferior
a 20, quedando como personas con normapeso los que tienen un IMC entre 20 y 25. Una
primera aproximacién fue la de crear una variable respuesta de tipo categdrica, teniendo asi
un problema de clasificacion, en donde el nombre de la variable seria “Estado” y tendria 4
clases: “Infrapeso”, “Normapeso o Peso Normal”, “Sobrepeso” y “Obesidad”. Sin embargo,
las caracteristicas especiales del problema sesgaba la capacidad predictiva de los
algoritmos, alcanzando en el mejor de los casos poco mas del 50%.

8 https://www.who.int/es/news-room/fact-sheets/detail/obesity-and-overweight
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No se trataria de un problema de clasificacién normal, sino un problema de clasificacion
ordinal, ya que las etiquetas tienen un orden. Observando la matriz de confusién se detecta
que una gran parte de los errores suelen encontrarse entorno a la diagonal principal.

Por tanto, se decidié cambiar la variable respuesta a una de tipo binomial, para identificar
Unicamente los casos que mas interesan, en este caso, el sobrepeso. Se cred la variable
respuesta llamada “Sobrepeso”, utilizando nuevamente la férmula del IMC y teniendo 2
valores “Si”, en caso de sobrepeso y obesidad, y “No”, en caso contrario. El cédigo en R
que crea esta nueva columna y la afade al dataset es:

datos <- datos %%
mutate(Sobrepeso = case_when((kg/({(altura/100342)) == 25 -~ "NoO",
(kg/((altura/100)A2)) > 25 ~ "5i
datosisobrepeso =- as.factor{datosisobrepeso)

Figura 11: Creacion de variable respuesta en R

Ademas se eliminan las variables kg y altura después de usarlas porque estas definen la
variable respuesta, al igual que la variable llamada imc de tipo numérica que figura en el
conjunto de datos. Por ultimo se eliminan también id e idhog, que identifican la persona
encuestada y el hogar, porque se sabe que no dan informacién de valor.

datos =- select(datos, -id, -idhog, -kg, -altura, -imc)

Figura 12: Eliminacion de variables en R

3.4 Herramientas utilizadas

Existe una multitud de herramientas para implementar algoritmos de clasificacion, la
mayoria son herramientas de tipo estadistico cuyo uso requiere un desembolso econdémico.
Entre las herramientas libres se han elegido tres de las mas accesibles: R, Python y Weka.
A continuacion se describen muy brevemente estas tres herramientas y las caracteristicas
que las diferencian.

341R

R? es uno de los lenguajes y entornos mas efectivos para analizar y manipular los datos con
fines estadisticos. En cuanto a Aprendizaje Automatico, R tiene implementados una gran
cantidad de algoritmos, como consecuencia de las diferentes lineas de investigaciéon de

9 https://www.r-project.org/
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grupos que dieron pie a su creacién, debido precisamente al hecho de que R nacié en el
ambito académico [14]. Algunas de las librerias mas utiles en el campo de Analisis de
Datos, visualizacion y Aprendizaje Automatico son dplyr, ggplot2, corrplot, tidyverse, mir,
randomForest o caret.

El lenguaje R es mas potente que Python a la hora de visualizar datos, y la red de paquetes
de modelos estadisticos para R es mas extensa que en Python. Como contra de R, esta su
curva de aprendizaje, que suele ser mas lenta y complicada si se compara con las otras dos
opciones, y la lentitud a la hora de crear modelos predictivos y algoritmos que requieren
iterar sobre el dataset.

3.4.2 Python

Python'™ es un lenguaje multipropdsito, se puede utilizar en ciencias de datos, desarrollo y
administraciéon de sistemas, construccion de aplicaciones web y scripts, entre otros.
Contiene paquetes que ayudan en las tareas de analisis y tratamiento de datos, y
Aprendizaje Automatico, entre otros, con los paquetes Pandas, Scikit-learn, SciPy o NumPy.

A favor de Python, cabe mencionar su curva de aprendizaje suave, versatilidad, velocidad,
mejor integracion y legibilidad, lo que provoca un aumento de productividad en proyectos.
En cuanto a las desventajas, cabe destacar que incluye menos paquetes de modelos
estadisticos.

3.4.3 Weka

Weka'' es una plataforma de software libre para Aprendizaje Automatico (Machine
Learning) y la Mineria de Datos (Data Mining) escrito en Java y desarrollado en la
Universidad de Waikato. Contiene una coleccion de herramientas de visualizacion y
algoritmos para analisis de datos y modelado predictivo, unidos a una interfaz grafica de
usuario para acceder facilmente a sus funcionalidades.

Las principales ventaja de Weka es que es muy facil de usar y no hace falta programar, asi
que es apta para principiantes o no expertos en programacion. La creacion de modelos
predictivos ha sido mas rapida en Weka que en las anteriores opciones y con la opcion de
filtros que ofrece se puede realizar preprocesado de datos como la seleccién de variables o
balanceo de clases (entre otros). La mayor desventaja de Weka es que es la menos flexible
de las tres opciones.

0 hitps://www.python.org/
" hitps://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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CAPITULO 4: Aplicacion de clasificadores

En este capitulo se van a aplicar distintos clasificadores para tratar de estimar, a través del
IMC, la categoria en la que se encuentra la persona encuestada. Se aplicaran algunos
métodos de seleccion variables. Con ello podemos evaluar si ocurre una disminucion en la
calidad de la prediccion al utilizar los métodos de seleccion de variables. Se emplearan los
mismos clasificadores antes y después de aplicar los métodos de seleccion para evaluar la
pérdida en capacidad predictiva. Se prestara especial atencion al papel de las variables
asociadas al ejercicio fisico y la actividad deportiva.

4.1 Seleccion de clasificadores

Los clasificadores han sido escogidos debido a que son los mas populares en la
documentacién estudiada.

En este proyecto se trabajaran con los siguientes:

e Clasificador de los vecinos mas préximos (k-Nearest-Neighbor; k-NN):
El clasificador de los k vecinos mas proximos es un algoritmo basado en instancias,
que busca las “k” observaciones mas cercanas a la que se esta tratando de predecir
y se clasifica en funcién de la clase de la mayoria de datos que le rodean. En este
clasificador influye la funcién de distancia que se adopte o los pesos asignados a las
distintas caracteristicas.

e Regresion Logistica:
Es un método estadistico para predecir clases binarias basado en probabilidades.
Mide la relacién entre la variable dependiente categdrica y una o mas variables
independientes, estimando las probabilidades utilizando una funcién logistica. La
funcion logistica es de la forma f(x) = 1/(1 +e™) también denominada sigmoide.

e Naive Bayes:

Es uno de los algoritmos mas simples y poderosos para la clasificacion basado en el
Teorema de Bayes, con una suposiciéon de independencia condicional entre los
variables predictoras, dado el resultado. Entre los clasificadores bayesianos, el
clasificador bayesiano ingenuo o Naive Bayes es facil de construir y particularmente
util para conjuntos de datos muy grandes. Se trata de establecer la clasificacién mas
probable a posteriori, una vez conocidas las variables predictoras. Las proporciones
en la muestra establecen las probabilidades a priori y las probabilidades
condicionales directas para cada valor de cada variable predictora segun la clase.

e Arboles de Decision:
Los arboles de decision (Decision Trees) o arboles de clasificacion son



representaciones graficas en forma de arbol donde en cada nodo de ramificacion se
toma una decisién basadas en ciertas condiciones de las variables predictoras. Es
uno de los algoritmos de aprendizaje supervisado mas utilizados en aprendizaje
supervisado y pueden realizar tareas de clasificacion o regresion. La comprension
de su funcionamiento suele ser simple y a la vez muy potente. Algunos de los
clasificadores basados en arboles de decision mas corrientes son el ID3, el C4.5, el
J48 o el CART.

¢ Random Forest:
Es un algoritmo capaz de realizar tanto tareas de regresion como de clasificacién.
Se ejecutan varios algoritmos de arbol de decisiones en lugar de uno solo. Para
clasificar un nuevo objeto basado en atributos, cada arbol de decision da una
clasificacién y finalmente la decisién con mayor “votos”, es decir, la clasificacion mas
repetida, es la prediccion del algoritmo.

Se aplican estos clasificadores utilizado R, Python y Weka para el conjunto de datos
correspondiente a los mayores de 15 afios. Para evaluar el rendimiento de los clasificadores
se usara validacion cruzada. Puesto que se dispone de sdlo un conjunto de datos se divide
en dos partes, una se toma como conjunto de datos de entrenamiento (Training dataset) y el
resto como conjunto de datos de prueba (Test dataset). Una proporcion usual es 80-20 de
forma que el conjunto de entrenamiento tiene el 80% de los datos, seleccionados al azar, y
el 20% restante se toma como datos de prueba. Con el conjunto de entrenamiento se
realizara la validacion cruzada con k iteraciones (k-Fold Cross Validation) con cada uno de
los clasificadores. Para aplicar la k-validacion cruzada se divide aleatoriamente el conjunto
de datos en k partes similares y cada una de ellas se toma una vez como conjunto de test
mientras que el resto es el conjunto de entrenamiento. En cada iteracién se emplean k-1
grupos para entrenar el algoritmo y el grupo restante como conjunto de test, este proceso se
repite k veces utilizando un grupo distinto como test en cada iteracion.

411EnR

Se utiliza la libreria caret para crear los clasificadores. El paquete caret (acronimo de
Classification And REgression Training) tiene un conjunto de funciones que facilitan el
proceso de crear modelos predictivos.

Primero se divide el conjunto de datos en los conjuntos de entrenamiento y de test en una
proporcion 80-20 de forma aleatoria.



set.seed(1234)

split =- sample.split(datosiestado, SplitRatio = 0.80)
training_set =- subset(datos, split == TRUE)
test_set <- subset(datos, split == FALSE)

# Hay que comprobar en ambos dataset los valeores sean parecidos
prop.table(table(training_setfestado)) %*=% round(digits = 2)
prop.table(table(test_setiestado)) %=% round(digits = 2)

Figura 13: R: Divisién del dataset

Por tanto, el conjunto de datos correspondientes a las 5703 encuestas se descompone en
un conjunto de datos de entrenamiento de 3663 instancias y un conjunto de datos de test a
915 instancias, ambos con 234 variables.

Se procede a entrenar los distintos clasificadores en el conjunto de entrenamiento, usando
validacién cruzada con k = 10 iteraciones (k-Fold Cross Validation) a través de la funcion
train() de caret. Esta funcion permite crear modelos con distintos clasificadores, parametros
y métodos de muestreo. Los parametros que deben especificarse son: la variable respuesta,
el dataset de entrenamiento, el algoritmo a utilizar y el método de remuestreo (en este caso
se escoge siempre “cv”, con fold = 10).

Como resultado, para cada clasificador se expondran los indicadores por defecto de caret:
la precision (accuracy) y el indice kappa de Cohen. La precision es simplemente la
proporcion de clasificaciones correctas de todas las instancias, mientras que kappa trata de
descontar la proporcion de clasificaciones correctas que se producirian por azar. El valor
optimo de kappa es 1 pero podria incluso llegar a ser negativo. Si a es la precisiébn y p es la
probabilidad de que la clasificacion al azar sea correcta entonces kappa = (a-p)/(1-p). El
estadistico kappa tiene una dificil interpretacién y fue introducido por Cohen [15].

e K - Nearest Neighbors (KNN)

# K-Mearest Weighbors (KNN)

grid = expand.grid(k = c(7, 50, 100)}]

set.seed(123)

model_knn <=- caret::train{sobrepeso ~ .,
data = training_set,
method = "knn",
tuneGrid = grid,
trfontrol = trainControl (method = "cv",
number = 10,
search = "grid”

Figura 14: R: Clasificador KNN antes de seleccion de variable



> model_knn
k-Nearest Weighbors

3663 samples
233 predictor
2 classes: "No', 'si’

Mo pre-processing

Resampling: Cross-validated (10 fold)

Summary of sample sizes: 3296, 3296, 3298, 3297, 3296, 3297,
Resampling results across tuning parameters:

k Accuracy  Kappa
7 D.5755105 0.1290531
50 0.6052570 0.1761084
100 0.5943243 0.1450598

Accuracy was used to select the optimal model using the largest wvalue.
The final value used for the model was k = 50.

Figura 15: R: Resultado de KNN

Se especifica en la funcion train() que se debe ejecutar el clasificador con k =7, 50 y 100. El
k que mejor resultados obtiene es k = 50.

e Regresion Logistica

# Logistic Regression

set.seed(123)
model_lg=- caret::train(sobrepeso -~ .,
data = training_set,

method = "glm",

family = "binomial”,

trcontrol = trainControl (method = "cv",
number = 107)

Figura 16: R: Clasificador Regresién Logistica antes de seleccion de variable



= model_lg
Generalized Linear Model

3663 samples
233 predictor
2 classes: "wo', 'si’

No pre-processing
Resampling: Cross-validated (10 fold)
summary of sample sizes: 3297, 3297, 3296, 3296, 3296, 3297,

Resampling results:

Accuracy  Kappa
0.6467275 0.2798586

Figura 17: R: Resultado de Regresion Logistica
¢ Naive Bayes

# Naive Bayes

set.seed(123)
model_nb<- caret::train{Sobrepeso -~ .,
data = training_set,
method = "naive_bayes",
trControl = trainControl (method
number

v,
103)

Figura 18: R: Clasificador Naive Bayes antes de seleccién de variable

> model_nb
Naive Bayes

3663 samples
233 predictor
2 classes: "MD", 'Si°
No pre-processing
Resampling: Cross-validated (10 fold)
summary of sample sizes: 3297, 3296, 3296, 3296, 3297, 3297,
Resampling results across tuning parameters:

usekernel Accuracy Kappa
FALSE 0.5785033 0.1876399
TRUE 0.6260064 0.2104953

Tuning parameter ‘Tlaplace’ was held constant at a value of O

Tuning parameter ‘adjust’ was held

constant at a value of 1

Accuracy was used to select the optimal model using the largest value.

The final wvalues used for the model were laplace = 0, usekernel = TRUE and adjust = 1.

Figura 19: R: Resultado de Naive Bayes



e Decision Tree (CART)

# Decision tree

set.seed(123)
model_dtree<- caret::train{sobrepeso ~ .,
data = training_set,
method = "rpart”,
trcontrol = trainControl{method
number

e,
103)

Figura 20: R: Clasificador CART antes de seleccion de variable

= model_dtree
CART

3663 samples
233 predictor
2 classes: "No', 'Si

"

Mo pre-processing

Resampling: Cross-validated (10 fold)

summary of sample sizes: 3296, 3296, 3298, 3297, 3296, 3297,
Resampling results across tuning parameters:

cp Accuracy  Kappa

0.02953846 0.6109895 0.2066868
0.04984615 0.53978605 0.1671434
0.06430769 0.53834221 0.1059061

Accuracy was used to select the optimal model using the largest wvalue.
The final value used for the model was cp = 0.02953846.

Figura 21: R: Resultado de CART

El indicador cp se refiere al parametro de complejidad, y se usa como una medida de
robustez para podar el arbol, consiste en evitar dividir una particion si la division no mejora
significativamente la calidad general del modelo. Cp impone una penalizacién al arbol por
tener dos divisiones.

e Random Forest

# Random Forest

set.seed(123)
model_rf <- caret::train(Sobrepeso -~ .,
data = training_set,
method = "rf",
trcontrol = trainControl (method
number

e
1033



Figura 22: R: Clasificador Random Forest antes de seleccion de variables

- model_rf
rRandom Forest

3663 samples
233 predictor
2 classes: "NOo', 'Si

v

No pre-processing

Resampling: Cross-validated (10 fold)

summary of sample sizes: 3296, 3296, 3298, 3297, 3296, 3297,
Resampling results across tuning parameters:

mtry Accuracy Kappa

2 0.6584740 0.2929625
125 0.6647492 0.3137138
249 0.6683033 0.3209125

Accuracy was used to select the optimal model using the largest wvalue.
The final value used for the model was mtry = 249.

Figura 23: R: Resultados del rf

El parametro mtry se refiere a el nimero de variables aleatorias disponibles para dividir en
cada nodo del arbol.

Se puede apreciar que con Random Forest y Regresién Logistica, se obtienen unos
resultados predictivos mejores que con CART, KNN y Naive Bayes. De momento estas son
las mejores opciones para realizar las predicciones.

4.1.2 En Python

Para la creacion de modelos en Python, se usara la libreria scikit-learn. Esta es una libreria
especializada para aprendizaje automatico, incluye varios algoritmos de clasificacién en
forma de funciones. La libreria scikit-learn y esta disefada para trabajar junto con otras
librerias numéricas y cientificas, NumPy y SciPy, que han sido cargadas también en el
proyecto.

En Python se pueden realizar facilmente las operaciones descritas anteriormente de
preparacion de de datos. En particular, crear la variable de respuesta, dividir el conjunto de
datos entre los menores y mayores de 15 afos, eliminacion de variables con 70% de
valores ausentes que se reemplazan por -1 (en Python los valores ausentes se identifican
con el valor NaN ; Not a Number). En la siguiente figura se divide el dataset en



entrenamiento y test, para luego aplicar la validacién cruzada de 10 capas al dataset de
entrenamiento.

[158] # Elimino wvariables de tipe factor para que funcionen los clasificadores
dataset=df mayores.drop(columns=[ “comarca", "isla", "isla gru", "=sdeela"])

X
¥

dataset.drop([ 'Sobrepesc’], axis = 1)
dataset.Sobrepeso

# split data train 8@ ¥ and test 28 ¥
X_train, X validation, Y_train, ¥_validation = train_test split(X, y, test_size=0.20, random state=1)

Figura 24: Python: Divisién del dataset

# Se van a crear modelos para estimar la precisidn
# se usara validacidn cruzadda de 18 capas ( 9 de train y 1 de test de 1)
# Spot Check Algorithms
models = []
models.append(( 'KNH', KNeighborsClassifier(n_neighbors=188)))
models.append(('LR"', LogisticRegression(solver='liblinear', multi_class="owvr')})
models.append(('NB', GaussianMB()})
models . append(('CART', DecisionTreeClassifier()})
models.append(('RF', RandomForestClassifier(n_estimators=18a)))
# evaluate each model in turn
results = []
names = []
for name, model in models:
kfold = StratifiedKFold(n_splits=18, random state=1, shuffle=True)
cv_results = cross_val_score(model, X_train, ¥_train, cv=kfold, scoring='accuracy')
results.append(cv_results)
names.append{name)
print{'¥%s: &F (%f)" % (name, cv_results.mean(), cv_results.std()))

KNM: @.599675 (8.813196)
LR: ©.648889 (B8.825731)
MNB: B.579198 (8.838484)
CART: ©.580016 (9.9240446)
RF: 8.655124 (8.829716)

Figura 25: Python: Creacion de modelos

Con este breve codigo de Python se observa en la salida que la primera columna numérica
corresponde a la precisién del modelo, y la segunda, al indice kappa de Cohen.

Se observa que el mejor clasificador es el Random Forest, seguido por la Regresion
Logistica. Se pueden pasar parametros a los clasificadores para ser modificados, en caso
de no especificar nada, se utilizan los valores por defecto. Por ejemplo, en el Random
Forest se especifica que el numero de arboles (n_estimators) sea 100, y en el K Vecinos
mas Cercanos, se establece el numero de “k” a 100.



4.1.3 En Weka

Crear modelos en Weka es muy sencillo, sélo hay que ir a la pestafia Classify y escoger el
clasificador deseado con los parametros especificos. Se escogen los mismos clasificadores
usados en R y Python, y en la opcién Test Options, se elige validacién cruzada
(Cross-validation) con 10 iteraciones (Folds = 10).

Al escoger un clasificador y ejecutarlo, a la derecha se reflejan distintas métricas como el
porcentaje de instancias clasificadas correctamente, la precision por clase y la matriz de
confusion, entre otros.

Para la creacién del arbol de decisidon se ha usado J48 en vez de CART. El arbol de
decision J48 es una implementacion Java de cddigo abierto del algoritmo C4.5 en Weka. El
arbol de decision CART usado en R es muy similar a C4.5, pero difiere en que admite
variables de respuesta numéricas para la regresién y no calcula conjuntos de reglas.

Se han escogido cinco clasificadores, y este es el porcentaje de Instancias clasificadas
correctamente:

e K Nearest Neighbors (k = 100): 63.6522 %
e Regresion Logistica: 65.1376 %
o Naive Bayes: 61.0092 %
e Arbol de Decision (J48): 57.6234 %
e Random Forest: 65.6182 %

Los métodos con un mayor porcentaje de prediccion (accuracy) son el Random Forest y
Regresién Logistica.

En la figura 26 aparece la matriz de confusion del Random Forest,se puede ver que el ratio
de verdaderos positivos y negativos. Se observa que se clasifican con mayor acierto las
instancias con calor “Si”. Esto puede deberse al desbalanceo de clases.



Preprocess | Classify T Cluster I Associate T Select attributes T Visualize ]

Classifier

l Choose J!Logisﬁc -R 1.0E-8-M-1 -num-decimal-places 4

Test options Classifier output
\._J' Use training set e e B L T
2 === Summary ===
(_) Supplied test set Set..
e Correctly Classified Instances 3004 65.61 %
@ Cross-validation Folds | 10 Incorrectly Classified Instances 1574 34.33813
U Percentage split % 66 Kappa statistic 0.290%9
i Mean absolute error 0.443
l More options... Root mean sguared error 0.4885
Relative absolute error 59.7435 %
Root relative sguared error 93.8976 %
Total Number of Instances 4578

{ (Mom) Sobrepeso

Start Stop

Result list (right-click for options)
7

8 - trees.RandomForest
13:32:36 - trees. 48
13:33.04 - bayes.NaiveBayes
13:33:15 - lazy. 1Bk
13:33:36 - functions Logistic
13:34:46 - functions Logistic

=== Detailed Accuracy By Class ===

=== Confusion Matrix ===

<-- classified as
a = Ho
b =51

1065 966 |

608 1939 |

TP Rate FP Rate Precision Recall

0,524 0,239 0,637 0,524

0,761 0,476 0,667 0,761
Weighted RAvg. 0,656 0,371 0,654 0,656

F-Measure MCC ROC Area
0,575 0,295 0,701
0,711 0,295 0,701
0,651 0,295 0,701

ERC
0,64
0,72

0,6¢

Figura 26: Weka: Random Forest Classifier

El desbalance de clases ocurre cuando hay menos instancias de una clase que de otra.
Esto afecta a los algoritmos en su proceso de generalizacién de la informacion y perjudica a

las clases minoritarias.

Para comprobar si este es el problema, se va a realizar un balanceo de clases, con un filtro
que proporciona Weka, llamado “ClassBalancer”, cuya funcionalidad es descrita por Weka
como volver a ponderar las instancias en los datos para que cada clase tenga el mismo
peso total. Se mantendra la suma total de pesos en todas las instancias. Hecho esto, se
ejecuta de nuevo el clasificador Random Forest.



Test options Classifier output
r

O Use trall"lll"lg Set ——— JLLELCILIITUO CIU VEILIUELIUIL 1
B === Summary === .
) Supplied test set Set .
= o ] Correctly Classified Instances 2995.58423 £5.44 %
(® Cross-validation Falds 10 Incorrectly Classified Instances 1582.1577 34.56 %
U Percentage split % BB Kappa statistic 0.3088
Mean absolute error 0.4478
l Maore options... J Root mean sguared error 0.46593
Relative absolute error 89.5529 %
Root relatiwve aguared error 93.8693 %
(Nom) Sobrepeso l.] Total Number of Instances 4578
~
Start Stop === Detailed Rccuracy By Class ===
Result list (right-click for options} TE Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC RArea PRC
0,608 0,299 0,670 0,608 0,637 0,310 0,704 0,69
13:31:38 - trees. RandomForest 0,701 0,332 0,641 0,701 0,870 0,310 0,704 0,67
13:32:3F - trees.J48 Weighted Avg. 0,854 0,346 0,656 0,654 0,654 0,310 0,704 0,68
13:33:04 - bayes.MaiveBayes
=== (Confusion Matrix ===
13.33:15 - lazy.IBk
13:33:36 - functions.Logistic e b (D e s
13:43:02 - trees RandomForest | 1380.76 998.24 | a = No
£83.91 1605.08 | b=5i

Figura 27 Weka: Random Forest con clases balanceadas

Ahora el TP Rate se lleva menos diferencia entre ambas clases, aunque ha disminuido
ligeramente el porcentaje de instancias clasificadas correctamente, pero esto no es
problema porque es una disminucion poco significativa.

En este caso se considera mejor idea dejar las clases desbalanceadas porque el TP rate de
los casos positivos de sobrepeso ha disminuido, y esto no interesa, ya que es mas
importante clasificar los casos de sobrepeso correctamente.

4.2 Seleccion de variables

Una vez obtenidos los resultados de distintos modelos, se entra a utilizar los métodos de
seleccion de variables. Para analizar las diferentes caracteristicas se ha optado por escoger
distintos métodos.

En todas las herramientas se usara el conjunto de datos de las 4578 instancias y 235
variables visto en los apartados anteriores, resultado de eliminar valores ausentes de las
encuestas a personas de mas de 15 afios (Figura 7).

La seleccion de atributos consiste en la seleccion del mejor subconjunto de atributos que
puede representar el conjunto de datos original. Este proceso persigue reducir el numero de
caracteristicas en el tamafo del conjunto de datos, seleccionando las caracteristicas mas



utiles e importantes para el problema a resolver, para mejorar la eficiencia de los
procedimientos sin un pérdida significativa en su rendimiento.

Un algoritmo de seleccion de caracteristicas se puede ver como una medida de evaluacion
que puntua diferentes subconjuntos de caracteristicas con la combinacion de una técnica de
busqueda para sugerir nuevos subconjuntos de caracteristicas. La seleccion de la métrica
de evaluacién afecta significativamente al algoritmo. Los métodos de seleccidon de variables
se dividen en tres categorias principales: envolventes (wrappers), filtrado (filter) e integrados
(embedded) .

Los métodos integrados forman parte de la herramienta de clasificacion por lo que en este
trabajo se consideran métodos envolventes y de filtrado. Los métodos de filtrado sélo
evaluan las variables de forma individual mientras que los envolvente evaluan conjuntos de
variables.

Métodos Envolventes

A diferencia de los métodos de filtrado, los envolventes evaluan subconjuntos de
variables lo que permite detectar posibles interacciones entre variables. Las
principales desventajas de estos métodos son:

- Cuando el numero de observaciones es insuficiente, el riesgo creciente de
sobreajuste (overfitting).

- Cuando el numero de variables es alto, el tiempo de procesamiento se
extiende

Se usa un modelo predictivo o clasificador concreto para evaluar los subconjuntos
de variables.

Los métodos envolventes usados han sido:
- BorutaenR
- Recursive Feature Elimination (RFE) en Python

Métodos de filtrado

Los meétodos de filtrado eligen las variables independientemente del modelo
predictivo o clasificador. Se basan soélo en caracteristicas generales, como la
correlacion con la variable de respuesta. Los métodos de filtrado eliminan las
variables que estan menos relacionadas con la variable dependiente. Los métodos
de filtro tienden a elegir variables innecesarias, ya que no toman en cuenta las
relaciones entre las variables independientes.

Los procedimientos de filtrado utilizados han sido:
- Correlacion en R
- Fast Correlation Based Filter (FCBF) en Weka
- Scatter Search en Weka



421EnR

4.2.1.1 Metodo de filtrado: Correlacion

Es necesario dividir el conjunto de datos entre en variables numéricas y variables
categéricas (factores, caracteres,..). Esto resultara en un dataset con 5 variables
categoéricas (las 4 originales y la variable respuesta creada) y otro dataset con el resto de
datos numeéricos (229 variables). Esto se hace porque la correlacion solo se puede
establecer entre los datos numéricos.

Se usara la correlacion para detectar las variables redundantes a través de la funcion de
caret findCorrelation(). Una vez detectadas se eliminan del dataset.

# datos de tipo numerico
datos_numeric <- datos[ ,!sapply(datos, is.factor)]
glimpse{datos_numeric)

# datos de tipo factor
datos_factor <- datos[ ,sapply(datos, is.factor)]
datos_factor

# 1. Se eliminan variables en el dataset numerico

set. seed(7)

# calculate correlation matrix

correlatiomatrix <=- cor{datos_numeric)

# summarize the correlation matrix

print{correlationMatrix)

# find attributes that are highly corrected (ideally =0.75)

highlyCorrelated <- findCorrelation{correlatiomMatrix, cutoff=0.75, exact = TRUE)
# print indexes of highly correlated attributes

printhighlycorrelated)

# elimino columnas muy correlacionadas
datos_numeric <- datos_numeric[ -cChighlycorrelated) ]

# Después del filtrado, en el dataset de datos numericos, se afiade variable
# respuesta y quedan 160 variables

datos_filter <- cbind{datos_numeric, Estado = datos$Estado)
dim(datos_filter)

Figura 28: R: Eliminacion de variables redundantes
Esto reduce el nimero de variables en el dataset numérico a 178. Al final se crea el

conjunto de datos datos_filter y se afiade el atributo respuesta para evaluar la importancia
de variables en el siguiente método.

4.2.1.2 Método envolvente: Boruta

El método Boruta pertenece a la categoria de métodos envolventes y esta construido a
partir del algoritmo de clasificacion Random Forest. Intenta capturar todas las variables



importantes e interesantes que pueda tener en su conjunto de datos con respecto a una
variable de resultado.

El método clasifica las variables en importantes (important), no importantes (unimportant) y
tentativas (tentative). Las variables no importantes son las que se eliminaran del conjunto de
datos, y para las tentativas se usa la funcion TentativeRoughFix() que decidira si estas son
finalmente importantes o no.

Se ejecuta este método sobre el conjunto de datos resultante del paso anterior mas la
variable respuesta, llamado datos_filter (Figura 28).

# 3. METODO DE WRAPPER: BORUTA

trainData <- datos_filter

head(trainbata)

set.seed(111)

# pPerform Boruta search

boruta_output =<- Boruta(Socbrepeso ~ ., data=trainData, doTrace=2, maxRuns=15Q)
print(boruta_output)

# Plot variable importance
plot(boruta_output, cex.axis=.3, las=2, xlab="", main="variable Importance")

# ver gue variables se han escogido
print(boruta_output)

# Do a tentative rough fix
roughFixMod <=- TentatiwveRoughFix(boruta_output)
print{roughFixmod)

Figura 29: Wrapper Method: Boruta

En la siguiente grafica se observan marcados en rojo son las variables no importantes
(unimportant), en amarillo las variables tentativas (tentative), y en verdes las importantes
(important).  Como ya se menciond, los de amarillo se escogen con el método
TentativeRoughFix()



Variable Importance

Figura 30 R: Boruta: Importancia de variables

= print{roughFixMod)
Boruta performed 149 iterations in 1.026681 hours.
Tentatives roughfixed over the Tlast 149 diterations.
40 attributes confirmed important: activ, clas_met, edad, eva, nac and 35
more;
138 attributes confirmed unimportant: apoyo, AUTOOO01, AUTOO003, clase_so,
ghq0011 and 133 more;
= # Plot variable importance
> plot{roughFixMod, cex.axis=.3, las=2, xlab="", main="variable Importance")
> # Get significant variables not including tentatives
> getselectedAttributes(roughFixMod, withTentative = F)
[1] "edad" "sdd03a" "nac” "sfc001a” "STROO2A" "PEEOO4A" PEEQD2A"
[8] "SPTOO4A" "SPCOD4A" "SPADOLA" "SPMOO3A" "SSEQ0ZD" "SSEQO4A"  "SSEQOQLA”
[15] "sSMCOO2C” "SMOOOBC" "sSMOODS9C" "SMEQO1D” "SMEDO1A" "SUMOOLWB" "SUMOOL1KA"
[22] "suM001QA" "SUMOODLRB" "SSS001A"  "SS5S003A7  "SSPD01A"  "SHHOOLA"  USHHOO7A”
[29] "SHHO1OH™ "swNOO3E" “sSVNOO3IN" "svrF00la"™ "“svrF0l12a"™ "svF018aA" "SvF0188"
[36] "sVFQO7A™ "svT01l5a" "ewva” "clas_met” "activ”

Figura 31: R: Boruta: Atributos seleccionados

En la figura 31 se observa como el resultado de este algoritmo ha considerado importantes
40 atributos.



Atributos seleccionados en R

N® Nombre Etiqueta Tipo Tabla de etiquetas de valor
3 EDAD Edad (80 = 'B0 y mas afios') Numérica
10 SDDO2A Estado Mumérica TB_EST_CIVIL
12 SFCOOLA Niviel de estudios Mumérica TB_ESTUDIOS
14 STROO2A Conviven menores Mumerica TB_SINO_NSNC
26 PEEDD4A Tipo de contrato Numérica TE_TIPO_CONTRATO
28 PEEDD2A Horas semanales de trabsjo Mumerica
37 SPTOO4A Frecusncia medicidn de |3 tensidn arterizl Mumérica TB_TEMNSION_FREC_A
38 SPCOD4A Frecuencia medician nivel de colesterol Mumerica TB_COLTR_FREC_A
35 SPADD1A Frecuencia medicion nivel de azlcar Numérica TB_AZUCAR_FREC
42 SPMOOZA Mativo mamagrafia Numérica TB_MA_MOTIND
53 SSEDD2D EQ-50: Dolor o malestar Mumeérica TE_DOLOR
55 SSEQD4A EQ-5D: EVA Mumerica
56 SSEQO1A Autovzloracion estado salud Ultmo afio MNumérica TE_BUENO
153 SMCOO2C Padecido alguna vez: Tension alta Mumerica TB_SINO
167 SMO0DEC Pzdecido alguna vez: Altzraciones menstruacion MNumérica TB_SINO
162 SMO00SC Padecido alguna vaz: Mala circulacion, varices en las piernas Mumerica TB_SIND
185 SMEDOLD Padecido Gltimos 12 meses: Dolores reumaéticos; dolores en las articulaciones por artritis o art Numérica TB_SINO
226 SMEQOLA Diagnosticada: Dolores reumaticos; dolores 2n las articulaciones por ariritis o artrosis Numérica TE_SIND
208 SUMODIWE Recatado: medicinas pars 2| dolor Mumérica TB_SIND
330 SUMODDIKA Consumido: medicamantas parz |2 tension artarial Mumerica TE_SINO
342 SUMDD1CA Consumido: medicamentos pars bajar el colesterol MNumérica TB_SINO
2347 SUMODIRE Recstado: medicamentos para disbeticos Mumerica TB_SIND
352 5550014 Frecuencia consulta del centro de salud Mumérica TE_FREC_SERV_SAMITARIOS
353 5550034 Calidad d= |a atencidn del centro da salud Mumerica TB_BUENC
370 SSPODLA Prueba: Anilisis de sangre Numérica TB_SINO_NSNC
384 SHHOOLA Frecusncia con |2 gue s& lava los disntes Numérica TB_DENTAL_FREC
386 SHHDOTA Tiempo que hace que acudid al dentista por ditima vez Mumérica TB_TIEMPO_DENTISTA
402 SHHO10H Tiene o conserva todos sus dientes/muelas naturales Mumerica TE_SINO_NSNC
426 SWNOO3E Pasta, 2oz y papes Numérica TB_ALIMENTO_FREC
435 SWNOO3N Snacks salzdos Mumerica TB_ALIMENTO_FREC
438 SVFDO1A Actividad fisica 2n 2l trabajo Mumérica TB_FISICA_TRAB
440 SVFO124 Dias actividad fisica intansz Mumerica
4453 SVFOLEA Horas actividad fizica sentado Mumérica
450 SWFOL8B Minutos actividad fisica sentado Mumérica
451 SWVFOOTA Horas que dusrme Mumérica
476 SWTO154 Frecuencia de exposicion 2| humao del tabaco dentro de casa Mumerica TB_EXPUESTO_HUMO_TABACO
27 =VA Puntuacion Escala Visuzl Analdgica MNumérica
531 CLAS MET Clasificacion de nivel de actividad Mumerica TB_IPAQ
532 acmiv Relzcidn con |a actividad Mumérica TB_ACTIV

Figura 32: R: Descripcion de atributos seleccionados

En cuanto a las variables relacionadas con la actividad fisica, este procedimiento escoge las

siguientes 6 variables:

e SVFO001A: Actividad fisica en el trabajo
e SVF012A: Dias actividad fisica intensa

o SVFO018A: Horas actividad fisica sentado

e SVF018B: Minutos actividad fisica sentado

e SVFO007A: Horas que duerme

e CLAS_MET: Clasificacion de nivel de actividad



Son 6 en total, las 5 primeras son de tipo numeérico, y la otra es de tipo numérico ordinal, siendo esta
su interpretacion:

TB_IPAQ (Fara la variable CLAS_MET)
0 = 'Nivel bajo o inactivo'

1 ="Nivel moderado'

2 ="Nivel alto";

Figura 33: Etiqueta de valor de la variable CLAS_MET

Finalmente, se afiaden al conjunto de 40 variables, las variables de tipo factor que se
habian puesto en un dataset aparte.

4.2.2 En Python

En python se ha optado por el método RFE (Recursive Feature Elimination) que es un
método de seleccion de variables envolvente, que se adapta a un modelo y elimina las
caracteristicas mas débiles hasta que se alcanza el numero especificado de variables.

El modelo que se usa es el Random Forest, y el numero de variables elegido ha sido de 20.

# Recursive Feature elimination (RFE)

from sklearn.feature_selection import RFE

# Create the RFE object and rank each pixel

clf rf 3 = RandomForestClassifier()

rfe = RFE(estimator=clf rf 3, n_features to select=28, step=1)
rfe = rfe.fit(X_train, ¥_train)

print('Chosen best features by rfe:’,X train.columns[rfe.support_])

Chosen best features by rfe: Index(['clase so', 'edad”, "sded2c’, "sfce@@la’, 'sc@l5a’, 'SIHeE1A’, 'SPABBIA’,
'SPIBE@24A', 'SSE@@4A’, 'SHHBBYA', 'SHHee3A', 'SVNeB3K', 'SVFe18A°,
'SVTel1eA', 'SVA@e1A', 'peso’, 'hs_tarea’, 'ghgeell’, 'eva’, 'apoyo’'],
dtype="object")

Figura 34: Python: RFE



Atributos seleccionados en Python

N° Nombre Etiqueta Tipo Tabla de etiquetas de valor
7 CLASE_SO Clase social Numérica TB_CLASE_SOCIAL
8 EDAD Edad (80 ="80 y mas afios') Numérica
9 SD002C Afic de nacimiento (1935 = '1935 o anterior') Numérica
12 SFCOO1A Nivel de estudios Numérica TB_ESTUDICS
13 SCO1SA Tipo de hogar Numérica TB_TIPO_HOGAR
34 SIHOO1A Ingresos mensuales netos del hogar Numérica TB_INGRESOS_HOGAR
39 SPADODLA Frecuencia medicién nivel de aziicar Numérica TB_AZUCAR_FREC
43 SPID02A Frecuencia citologia Numérica TB_MA_CI_FREC
55 SSEOD4A EQ-5D: EVA Numérica
386 SHHOOD7A Tiempo gue hace que acudic al dentista por dltima vez Numérica TB_TIEMPO_DENTISTA
387 SHHOO3A Maotivo de la dltima consulta al dentista (respuesta 1) Numérica TB_DENTAL_MOTIVO
431 SVNOD3K Dulces Numérica TB_ALIMENTO_FREC
449 SVFO18A Horas actividad fisica sentado Numérica
460 SVTOL0A Edad en que comenzd a fumar de forma habitual Numérica
477 SVADOLA Frecuencia de consumo de alcohol Numérica TB_ALCOHOL_FREC
513 PESO Panderacion Numérica
516 HS_TAREA Horas semanales promedio dedicadas a las tareas del hogar Numérica
520 GHQOO11 Puntuacion GHQ-12 Numérica
527 EVA Puntuacion Escala Visual Analdgica Numérica
528 APOYQ Puntuacion Cuestionario Duke-UNC Numeérica

Figura 35: Python: Descripcion de atributos seleccionados

Esta vez se escoge tan sélo una variable relacionado con la actividad fisica:
e SVFO018A: Horas actividad fisica sentado

Si se eleva el numero de variables a seleccionar en RFE a 40, aumenta a 4, anadiendo las
siguientes:

e SVFO016A: Dias actividad fisica caminar
e SVFO017A: Horas actividad fisica caminar

e SVFO007A: Horas que duerme

4.2.3 En Weka

El conjunto de datos que se carga en Weka es el de 235 variables y 4578 instancias de
mayores de 15 afios, que incluye la variable de respuesta.

En Weka, para seleccionar variables hay que ir a la pestafa “Select Attributes” y aparecen
varios métodos. Se utiliza el método de busqueda de filtrado llamado FCBF : Fast
Correlation Based Filter, y como evaluador de atributos SymmetricalUncertAttributeSetEval,
que evalla el valor de un conjunto de atributos midiendo la incertidumbre simétrica con
respecto a otro conjunto de atributos [16].



El algoritmo FCBF consta de dos etapas: la primera es un analisis de relevancia, destinado
a ordenar las variables de entrada en funcion de una puntuacién de relevancia, que se
calcula como la incertidumbre simétrica con respecto a la variable de respuesta. Esta etapa
también se usa para descartar variables irrelevantes, que son aquellas cuyo puntaje de
clasificacion esta por debajo de un umbral predefinido. La segunda etapa es un analisis de
redundancia, destinado a seleccionar variables predominantes del conjunto relevante
obtenido en la primera etapa.

[ Preprocess T Classify T Cluster T Associate T Select attributes T Visualize ]

Attribute Evaluator

| Choose |[cfsSubsetEval-F 1-E 1

Search Method

Choose |ScatterSearchv1-T00-Z-1-R0-51-D

Attribute Selection Mode Attribute selection output
®) Use full training set e " T S mipmel
@ 2 161 ; 0 ;126 ; 0.0
\_J Cross-validation Folds 10 153 ; 0 ;126 ; 0.0
150 i : 126 ; 0.0
120 ; 0 ;126 ;0.0
= 147 0 ;126 ; 0.0
| (Nom) Sobrepeso hd 1335 'El £ 728 ; beY
| 134 ; i : 126 ; 0.0
= 135 & 4] H 126 » 0.0
Start | Stof 141: 0 ;126 ; 0.0
Resuit list {right-click for options) 427 0 ;oo l2e 7 0.0
SESIRLRE TN HELLE o) > L o e

21:11:31 - FCBFSearch + SymmetricalUn
21:17:55 - ScatterSearchV1 + CfsSubseth
21:30:33 - TabuSearch + CfsSubsetEval

Attribute Evaluator (supervised, Class (nominal): 235 Sobrepeso):
Symmetrical Uncertainty Ranking Filter

Ranked attributes:

0.0465 126 SUMOOD1KB
0.01157 132 SUMOO1NB
0.00533 180 SHHO10G
0.0042 191 SWVHOO3E

0.00344 167 SMROO1D

Selected attributes: 126,132,180,191,167 : S

Figura 36: Weka: Feature Selection con FCBFSearch

El algoritmo ha clasificado 5 atributos como mas importantes:

e SUMO01KB: Recetado: medicamentos para la tension arterial

e SUMOO1TNB: Recetado: pildoras para no quedar embarazada

e SHHO010G: Faltan dientes o muelas sin sustituir

e SVNOO3E: Consumo Pasta, arroz y papas

e SMAO001D: Consulta a otros profesionales de medicina alternativa



No se llega a considerar ninguna de las variables relacionadas con la actividad fisica como
importante, asi que se usara otro método de seleccion de variables llamado Scatter Search
[17], y como evaluador de atributos CfsSubSetEval [18], que evalua el valor de un
subconjunto de atributos al considerar la capacidad predictiva individual de cada
caracteristica junto con el grado de redundancia entre ellas.

Scatter Search comienza con una poblacion de soluciones de las cuales se selecciona un
subconjunto de soluciones para el set de referencia RefSet que evoluciona mediante
mecanismos de intensificacion y diversificacion. Las soluciones de este conjunto se
combinan para generar nuevas soluciones para actualizar el conjunto de referencia. La
combinacion de la solucién en Scatter Search es guiada y no aleatoria, a diferencia de los
algoritmos genéticos. Otra diferencia importante es que el conjunto de referencia que
evoluciona en el Scatter Search es mas pequefo que la poblacién habitual de los algoritmos
evolutivos.

[ Freprocess T Classify T Cluster T Associate T Select attributes T Visualize ]

Attribute Evaluator
| Choose |CfsSubsetEval -P 1-E 1
Search Method
Choose J'ScaﬂerSearch\H -T0.0-Z-1-R0O-51-D

Altribute Selection Mode Altribute selection output

® Use full training set LF5 DUDSET EVALUALOr
Including locally predictive attributes
) Cross-validation
Selected attributes: §,83,10,21,23,3¢,73,74,95,99,122,124,125,131,137,138,211,230,233 : 19
edad
3d003a
sfcolla
SPTO04L
SPROO1R
S5E004L
Resuit list (right-click for options) SR
SMDO01C
SMEQO1D
SMEOQO2R
SUMO01JR
SUMOO1ER
SUMO01EB
SUMOO1NB
5UMO0010B
STUMOO01RR
SVIO0lsh
eva

<

(Mom) Sobrepeso

| Start |

| 13:33:55 - ScatterSearchV1 + CfsSubset

activ

Figura 37: Weka: Feature Selection con Scatter Search

Se escogen 19 atributos, cuya descripcion es la siguiente:



Atributos seleccionados en Weka

N° Nombre Etiqueta Tipo Tabla de etiquetas de valor
8 EDAD Edad {80 = '80 y mds afios') Numérica
10 SDO03A Estado civil Numérica TB_EST_CIVIL
12 SFCOO1A Nivel de estudios Numérica TB_ESTUDIOS
37 SPTOO4A Frecuencia medicion de la tensién arterial Numérica TB_TENSION_FREC_A
35 SPADOLA Frecuencia medicion nivel de azicar Numérica TB_AZUCAR_FREC
55 SSE004A EQ-5D: EVA Numérica
153 SMCO02C Padecido alguna vez: Tensidn alta Numérica TB_SINO
154 SMDO01C Padecido alguna vez: Diabetes o azlcar en sangre Numérica TB_SINO
185 SMEQOLD Padecido ultimos 12 meses: Dolores reumaticos; delores en las articulaciones por artritis o art Numeérica TB_SINO
227 SMEOO2A Diagnosticado: Dolor de espalda por lumbago, cidtica o hernia discal Numérica TB_SINO
328 SUMDOLIA Consumido: medicamentos para el corazén Numérica TB_SINO
330 SUMOOIKA Consumido: medicamentos para |a tensidn arterial Numérica TB_SINO
331 SUMOOILKE Recetado: medicamentos para la tension arterial Numérica TB_SINO
337 SUMODOLINB Recetado: pildoras para no quedar embarazada Numérica TB_SINO
343 SUMOO1CE Recetade: medicamentos para bajar el colesterol Numérica TB_SINO
346 SUMOOIRA Consumido: medicamentos para diabéticos Numérica TB_SINO
476 SVTO15A Frecuencia de exposicidn al humo del tabaco dentro de casa Numérica TB_EXPUESTO_HUMO_TABACC
527 EVA Puntuacion Escala Visual Analdgica Numérica
532 ACTIV Relacidn con la actividad Numérica TB_ACTIV

Figura 38: Weka: Descripcion de atributos seleccionados

En esta ocasion, tampoco se considera importante a ningun atributo que da informacion
sobre la actividad fisica.

4.3 Comparacioén de clasificador después de seleccion de
variables

En este apartado se volveran a aplicar los clasificadores vistos anteriormente en el conjunto
de datos en el que se aplico seleccidn de variables en cada una de las herramientas para
comprobar los cambios producidos en los distintos indicadores del rendimiento de cada uno
de ellos.

43.1EnR

En primer lugar, hay que volver a dividir el conjunto de datos resultante de la seleccién de
variables, en entrenamiento y test. Luego se procede a aplicar los clasificadores sobre el
conjunto de datos de entrenamiento. Las figuras 39 a 43 muestran los resultados obtenidos
con los distintos clasificadores.

e K Nearest Neighbors



k-Nearest Meighbors

3663 samples
44 predictor
2 classes: "No', 'Si

v

NO pre-processing

rResampling: Cross-validated (10 fold)

summary of sample sizes: 3296, 3296, 3298, 3297, 3296, 3297,
Resampling results across tuning parameters:

k Accuracy  Kappa
7 0.6248986 0.2321981
50 0.6314440 0.2312483
100 0.6287237 0.2216625

Accuracy was used to select the optimal model wsing the largest value.
The final value used for the model was k = 50.

Figura 39: R: Clasificador KNN después de FS

e Regresion Logistica

> model_l1g_FsS
Generalized Linear Model

3663 samples
44 predictor
2 classes: "WO', 'S5i°
No pre-processing
Resampling: cCross-validated (10 fold)
summary of sample sizes: 3296, 3296, 3298, 3297, 3296, 3297,
Resampling results:

Accuracy  Kappa
0.63198B08 0.2537353

Figura 40: R: Clasificador Regresion Logistica después de FS
e Naive Bayes

Naive Bayes

3663 samples
44 predictor
2 classes: "NDT, 'Si’

No pre-processing

Resampling: Cross-validated (10 fold)

summary of sample sizes: 3296, 3297, 3297, 3296, 3296, 3297,
Resampling results across tuning parameters:

usekernel Accuracy Kappa
FALSE 0.4640974 0.02784063
TRUE 0.535363751 0.00000000

Tuning parameter 'laplace’ was held constant at a value of O

Tuning parameter 'adjust’ was held constant at a value of 1

Accuracy was used to select the optimal model using the largest wvalue.

The final values used for the model were laplace = 0, usekernel = TRUE and adjust = 1.

Figura 41: R: Clasificador Naive Bayes después de FS



e Arbol de decision

CART

3663 samples
44 predictor
2 classes: "MO', 'Si

v

No pre-processing

Resampling: Cross-validated (10 fold)

summary of sample sizes: 3296, 3296, 3298, 3297, 3296, 3297,
Resampling results across tuning parameters:

cp Accuracy  Kappa

0.02892308 0.6175327 0.2238548
0.04984615 0.6049683 0.1823264
0.06430769 0.5864119 0.1182849

Accuracy was used to select the optimal model using the largest wvalue.
The final value used for the model was cp = 0.02892308.

Figura 42: R: Clasificador CART después de FS
e Random Forest

Random Forest

3663 samples
44 predictor
2 classes: "NWo', "Si

]

No pre-processing

Resampling: cross-validated (10 fold)

summary of sample sizes: 3296, 3296, 3298, 3297, 3296, 3297,
Resampling results across tuning parameters:

mtry Accuracy  Kappa

2 0.5569215 0.001367723
205 0.6664019 0.315432616
408 0.6650268 0.313828287

Accuracy was used to select the optimal model using the largest wvalue.

The final value used for the model was mtry = 205.

Figura 43: R: Clasificador Random Forest después de FS

Se puede ver que se ha mantenido la precisién de los clasificadores en todos menos en
Naive Bayes, que disminuye un 7%, y en KNN aumenta un 3%.

4.3.2 En Python

Se vuelven a aplicar los clasificadores, esta vez en el dataset en el que se aplicé el RFE con
40 variables:



# Spot Check Algorithms
models = []
models.append{ { "KNH', KNeighborsClassifier{n neighbors=188)))
models.append(('LR', LogisticRegression{solver="'liblinear', multi_class="owvr'}))
models.append(('NB', GaussianMNBE()))
models.append(('CART', DecisionTreeClassifier()))
models.append(('RF', RandomForestClassifier({n_estimators=18@}))
# evaluate each model in turn
results = []
names = []
for name, model in models:
kfold = StratifiedkKFold(n_splits=18, random_state=1, shuffle=True)
cv_results = cross_val_score(model, X_train, ¥Y_train, cv=kfold, scoring='accuracy')
results.append(cv_results)
names.append(name)
print('%s: %f (%&f)' % (name, cv_results.mean(), cv_results.std(}})

KNN: ©.591755 (©.021256)
LR: ©.645290 (0.021517)
NB: ©.615525 (©.019426)
CART: 8.567445 (8.832478)
RF: 0.663032 (0.825548)

Figura 44: Python: Precisién de modelos después de la seleccion de variables

Tras la seleccion de variables, practicamente se mantiene la misma precisién de los
algoritmos, al igual que ocurria en R, con lo cual la seleccién de variables ha sido realizada
con éxito. El unico que ha aumentado la precision es el Naive Bayes, un 3 %.

4.3.3 En Weka

Para el caso del dataset en el que se usé FCBF, se han escogido los mismos clasificadores
que antes de la seleccion de variables, esta vez ejecutado sobre el dataset de 6 variables
(las 5 elegidas y la respuesta).

Este es el porcentaje de Instancias clasificadas correctamente:

K Nearest Neighbors (k=150): 60.6597 %
e Naive Bayes: 60.1573 %
e Regresién Logistica: 61.3368 %
e J48 (Arbol de decision): 61.0529 %
e Random Forest: 61.8174 %

El porcentaje ha disminuido en algunos modelos, pero aumentado en otros, aunque no son
porcentajes determinantes. Se observa que se ha reducido el dataset de 235 variables a 6
variables y soélo pierde, en el peor de los casos, algo mas de un 3% de instancias
clasificadas correctamente.



Para el dataset resultante de Scatter Search, aplicar los clasificadores sobre este tiene la
siguiente salida:

e K Nearest Neighbors (k=150): 65.5526 %
e Regresion Logistica: 64.9629 %
e Naive Bayes: 61.2931 %
e J48 (Arbol de decision): 61.2931 %
e Random Forest: 65.3124 %

4 4 Predicciones

Para realizar las predicciones sobre los datos de test, se escogera el modelo con mayor
precision.

441EnR

En R, los mejores resultados se han obtenido con el Random Forest, asi que se procede a
realizar la prediccion con este clasificador.

# Prediccidn del Random Forest

model_knn_F5 <- readRDS({ "C://Users//Carmen//Desktop//TFG//Modelos//Modelos/ /model_knn_FS™’
prediction_knn <- predict(model_knn_F5, test_set)

str(prediction_knn)

head(prediction_knn)

confusiomMatrix(data = prediction_knn, test_setiSobrepeso)

Figura 45: R: Cédigo para predecir con Random Forest



Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction No 5i
NOo 227 116

5i 179 393

Accuracy : 0.677
95% CI : (0.6462, 0.7078)
No Information Rate : 0.5563
P-value [Acc > NIR] : 4.354e-14

Kappa : 0.3365
Mcnemar's Test P-value : 0.0003065

sensitivity : 0.5591
specificity : 0.7721

Pos Pred value : 0.6618

Meg Pred value : 0.6871
Prevalence : 0.4437

Detection Rate : 0.2481
Detection Prevalence : 0.3749
Balanced Accuracy : 0.6656

"Positive’ Class : No

Figura 46: R: Resultados predictivos

Usando el Random Forest como predictor, se obtiene una precision del 67%.

Entre los indicadores que se muestran, se encuentran:

Matriz de Confusion (Confusion Matrix): es una tabla que describe el rendimiento de
un modelo supervisado de clasificacién en los datos de prueba, donde se
desconocen los verdaderos valores. La diagonal principal describe las instancias
clasificadas correctamente, los otros valores son instancias clasificadas
incorrectamente.

Sensibilidad (Sensitivity): La sensibilidad o recall, es la proporcién de personas que
se identifican correctamente por no tener sobrepeso, es decir verdadero positivo,
sobre el numero total de personas que no tienen sobrepeso.

Especificidad (Specificity): La especificidad, es la proporcion de personas que se
identifican correctamente por tener sobrepeso, verdadero negativo, sobre el nimero
total de personas que realmente tienen sobrepeso.



4.4.2 En Python

Si se comparan los distintos clasificadores que se usaron en pasos anteriores, se puede
observar que el Random Forest es superior al resto en términos de precision.

# Compare Algorithms
plt.boxploti{results, labels=namss)
plt.title('Algorithm Comparison’)
plt.show()

Algorithm Comparisoen

0.700
0675 —|— —‘7
0,650 1
0,625 J—
i _L_ i _T_
0.600 - ] o
0.575
ks °
0550 A
0525 L
KMN LR NB CART RF

Figura 47: Python: Comparacion de algoritmos

Si se usa el Random Forest como predictor, se obtiene lo siguiente:



~ Hacer las predicciones

[55] # Make predictions on validation dataset
# se usa el algoritmo RF porque es el gque mejor resultados
model = RandomForestClassifier(n_estimators=188)
model.fit(X_train, Y_train)
predictions = meodel.predict(X_validation)

~ Evaluar las predicciones

[56] # Ewaluate predictions
print(accuracy_score(¥_validation, predictions))
print(confusion_matrix(¥_validation, predictions))
print(classification_report(Y_validation, predictions))

O+ ©.70414347161572@5

[[24@ 154]
[117 485]]
precision recall fl-score  support
Mo .67 8.61 8.64 394
5i 8.72 8.78 8.75 522
accuracy g.7@ 916
macro avg g.7a 8.69 8.69 916
weighted avg 8.78 8.78 6.78 916

Figura 48: Python: Prediccién con Random Forest

Las métricas que aparecen en la salida que aun no se han descrito son:

e F1-score: se puede interpretar como un promedio ponderado de la precision y la
sensibilidad. La férmula es:

Fl = 2 * (precisidén * sensibilidad) / (precisidén +
sensibilidad)

e Soporte (Support): numero de instancias de cada clase

La clasificacion tiene éxito en las dos clases, ya que logra clasificar correctamente a ambas
en mas del 67% de las ocasiones. Ademas, la precisién general de este clasificador es del
70%.



4.4.3 En Weka

Los resultados predictivos de Weka son los del apartado 4.6.3, ya que en Weka, en la
validacién cruza de 10 capas, al dividir el conjunto de datos en 10, guarda uno de estos
como conjunto de test, que luego aplica automaticamente, y por eso se dispone de la matriz
de confusion, TP Rate, FP Rate, recall, etc (Figura 27) .

4.5 Importancia de los predictores actividad fisica

Para comprobar la importancia de las variables que contienen informacion sobre la actividad
fisica para predecir la variable respuesta, se ha realizado un ranking en el dataset que
contiene estas 9 variables que aparecen en la figura 10, mediante la funcién varimp() de
caret y el algoritmo Random Forest.

L

SVFO18A
SVFOOTA
SVF014A
SVFO16A
SVFO17A
SVF012A
SVFOD1A *
SVR01TE
SVF0188

L

L

L

L

L

L

| | | | |
0 20 40 &0 80 100

Importance

Figura 49: Importancia de variables

Se observa que la mas significativa es SVF018A, que aporta el numero de horas que se
pasa sentado, seguido de SVF007A, que expone el niumero de horas de suefio.

Ademas, si se aplican los algoritmos para calcular la capacidad predictiva de este dataset
sobre la variable respuesta, se obtienen los siguientes resultados:



LR: 8.562269 (8.819313)
KNN: @.523473 (8.827332)
CART: B8.525669 (©.826325)
MB: ©.565826 (0.828846)
RF: 8.534413 (8.828973)

Figura 50: Resultados de aplicar clasificador al dataset de actividad fisica

Estos resultados distan en un aproximadamente un 10% con respecto a las predicciones
realizadas con las demas variables, por lo que se puede decir que, si bien las variables
relacionadas con la actividad fisica dan informacion de valor, no son las mas significativas

para predecir el objetivo.

Por ultimo, si se verifica la importancia de las variables dentro del dataset finalmente
escogido en R, el que ha pasado por el preprocesado y seleccion de variables, en el top 20
de caracteristicas mas importantes, se encuentran cuatro de actividad fisica.

rf variable importance

only 20 most important variables

overall
aedad 100. 00
SSEQO4A 55.07
sfcO0la 43.99
SVFO18a 43,85
SHHOOT A 39.91
SMCO02C 34.19
SVFOO7 A 33.68
sSPADOLA 32.54
sd00d3a 31.23
SVTO15A 30.42
S550034A 29.23
SPTOO4A 28.19
SVNOO3E 26.96
SVNOO3N 26.49
SHHOO1LA 26.19
SSEQOQLA 25.08
SUMOOLKA 24.46
SVFO124a 23.52
PEEQOZA 22.97
SVFOO1la 21.93

Figura 51: Importancia de variables en el dataset final de R

Estas son las comentadas anteriormente, SVF018A, SVF007A, SVF012A, SVFO01A, cuya

descripcion se encuentra en la figura 5.



CAPITULO 5: Conclusiones

5.1 Importancia de la actividad fisica

A través del estudio de todas las variables que forman parte del conjunto de datos de la
Encuesta de Salud Canaria de 2015, relacionandolas con el IMC, puede verificarse la
importancia que tienen distintas variables en relacion al sobrepeso. Para ello se han usado
herramientas informaticas comunes para establecer clasificadores que intentan predecir el
sobrepeso usando las respuestas a las preguntas de la encuesta. Se ha conseguido la
creacion de un modelo predictivo en Python, que es capaz de predecir los casos de
sobrepeso con una precision del 70% (Figura 48).

Se ha verificado que, las caracteristicas que describen la actividad fisica aportan
informacion importante para la prediccion de los modelos, pero no son tan determinantes
como otras, como por ejemplo, la edad, patologias relacionadas con la tension arterial y
nivel de azucar/diabetes, el nivel de estudios y la Escala Visual Analdgica, que permite
medir el dolor de cada individuo.

Entre los atributos que describen la actividad fisica y deportiva los mas influyentes han
resultado ser: las horas al dia que se pasan sentado y el nUmero de horas de suefio, lo cual
contrapone el articulo [3] comentado en el Capitulo 2 de este informe, publicado por la
Gaceta Sanitaria, donde se expone que el suefio no parece guardar relacién con el IMC. En
la figura 52 se observa que las personas con sobrepeso tienden a dormir menos horas, en
contraposicion a las personas que no tienen sobrepeso.
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Figura 52: Relacion del sobrepeso y las horas de suefio

5.2 Herramientas

Durante el proyecto se ha trabajado con tres herramientas comunes en informatica: R,
Python y Weka. Se han observado algunas diferencias significativas entre ellas.

En R, con el paquete caret se usa la misma funciéon para crear los modelos
predictivos, frain(), sin embargo, en Python, con scikit-learn, cada clasificador tiene
su funcién, a la que unicamente hay que llamar con los parametros deseados. Al
contrario que ambas, en Weka simplemente hay que ir a la pestafia de Classify y
escoger el clasificador que se desee, pudiendo cambiar los valores de los distintos
parametros.

Weka es la herramienta que se ha encontrado mas facil de utilizar, intuitiva y rapida
de las tres opciones. Es bastante potente y se aprende mucho debido a lo
anteriormente mencionado, su facilidad de uso. Sin embargo, es menos flexible que
las otras opciones.

R ha sido con mucha diferencia la mas lenta y menos intuitiva, la creacién de modelo
tardaba mucho mas que en Python y Weka. A su favor, cuenta con mucho apoyo de
la comunidad y una infinidad de librerias para crear modelos, a parte de caret.

Python ha sido la herramienta en la que mas informacion y ayuda habia de la
comunidad, lo que favorecié el entendimiento de los procedimientos, ademas, esta
no era del todo desconocida, ya que es un lenguaje de programacién con el que se
habia trabajado ya.

Si se tuviese que elegir una de ellas para un estudio practico en profundidad, Python es la
opcion que se encuentra mas apropiada, por su rapidez, facilidad de uso y por que hay
multitud de documentacion y plataformas como Kaggle, donde es el lenguaje que mas se
usa para el analisis y tratamiento de datos.

5.3 Selecciodn de variables

Durante la seleccién de variables se ha observado que hay distintos métodos y algoritmos
que se pueden aplicar para conseguir un subconjunto éptimo de variables, pudiendo reducir
el conjunto de datos hasta 10 veces, como fue el caso de Weka, con el FCBF (Fast
Correlation Based Filter), sin llegar a perder gran capacidad predictiva empleando el mismo



clasificador. Esto es un indicador de que la seleccién de variables ha funcionado
correctamente.

Ademas, se han comparado los subconjuntos escogidos en las distintas herramientas, y en
todos han aparecido variables relacionadas con la edad, nivel de estudios, Escala Visual
Analdgica y actividades preventivas, como la medicion del nivel de azucar o tension.
Aunque no se ha escogido exactamente el mismo subconjunto de variables, se seleccionan
bastantes en comun en las tres herramientas. Las diferencias se deben a que en cada
herramienta se usaron distintos métodos de seleccion de variables.

5.4 Clasificadores

Se ha comprobado que se obtiene practicamente la misma precision en la capacidad
predictiva de los algoritmos en todas las herramientas utilizadas: R, Python y Weka.

Utilizando Weka, se ha evaluado la eficiencia de todos los clasificadores utilizados,
mediante la curva ROC (acronimo de Receiver Operating Characteristic), la cual establece
con que tasa de éxito un modelo puede distinguir entre dos clases. El AUC (Area Under the
Curve) es el area bajo la curva ROC y su valor establece cémo de bueno es el modelo.

Al visualizar estas curvas para los clasificadores, se ha confirmado que el Random Forest y
la Regresion Logistica son los clasificadores con mejor puntaje AUC, rozando el 0.7, lo que
indica que hay casi un 70% de probabilidad de que el modelo pueda distinguir
correctamente entre clase positiva y clase negativa (figuras 53 y 54). Cuando se aplican
estos clasificadores sobre el conjunto de datos, se verifica que son los que mejor rinden de
todos los considerados, ya que clasifican instancias con mayor ratio de éxito.
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Figura 53: Curva ROC del clasificador Random Forest
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Figura 54: Curva ROC del clasificador Regresion Logistica

En la tabla incluida en la figura 55 se puede comprobar la precisién (accuracy) de los
clasificadores usados en todas las herramientas. La etiqueta “sin SV” significa antes de la
seleccion de variables, y “con SV”, después de la seleccién. En la primera columna figuran
las etiquetas de los algoritmos usados siendo KNN el clasificador de los k Vecinos mas
cercanos, RL el de Regresion Logistica, NB el Naive Bayes, AD el Arbol de Decision, vy RF
el Random Forest.

R Python Weka
sin SV con SV sin SV con SV sin SV con SV
KNN 60.52570% | 63.14440% | 59.9675% 59.1755% | 63.6522% | 65.5526%
RL 64.67275% | 63.192898% | 64.00889% 64.5260% 65.1376% 64.9629%
NB 62 60064% [ 55.63751% | 57.9198% 61.5525% 61.0092% 61.2931%
AD 61.09895% | 61.75327% | 0.580016% | 56.7445% 57.6234% 61.2931%
RF 66.83033% ([ 66.64019% | B55124% B6.3032% 656182% 65 .3124%

Figura 55: Tabla con el accuracy de los clasificadores en las 3 herramientas




Apéndice

Enlace al cédigo en R

https://drive.google.com/file/d/14JTX1q7y5j5i5]BVxIxssGroVIIkSPci/view

Enlace al cédigo en Python

https://colab.research.google.com/drive/1ROjgaaH2rBwlpcj QLABE1cON6limQ3s#scrollTo=
pwO20A7b-fki



https://drive.google.com/file/d/14JTX1q7y5j5i5jBVxIxssGroVIlkSPci/view
https://colab.research.google.com/drive/1ROjgaaH2rBwIpcj_QLABE1c0N6limQ3s#scrollTo=pwO20A7b-fki
https://colab.research.google.com/drive/1ROjgaaH2rBwIpcj_QLABE1c0N6limQ3s#scrollTo=pwO20A7b-fki
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