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Resumen

La llegada de las tecnologias de la informacion y las comunicaciones (TIC) en el siglo
XX abrié una nueva etapa, denominada "sociedad del conocimiento y la informacion”,
que ha tenido un impacto significativo en las précticas educativas y sociales. La
Inteligencia Artificial (1A), una rama de las TIC, que actualmente busca aplicaciones en
sectores como la salud, emulando el razonamiento humano, el aprendizaje, la resolucion
de problemas y la percepcién. El desarrollo de estrategias computacionales basadas en
algoritmos de machine learning (ML) ha sido impulsado por la OMS y enfocandolo en
La osteoporosis un trastorno esquelético de alto impacto socioeconémico. Estos
algoritmos se entrenan con datos demograficos, de estilo de vida y de salud para
identificar personas en riesgo rapidamente.

El procesamiento de datos implica cargar conjuntos de datos en plataformas como Colab,
eliminar filas y columnas innecesarias y duplicados, y normalizar datos categdricos.
Variables como el género, los cambios hormonales, los antecedentes familiares, la
actividad fisica y el consumo de sustancias se analizan. EI modelo de toma de decisiones,
que se basa en el aprendizaje supervisado, utiliza un algoritmo para clasificar a las
personas en riesgo en funcion de patrones que se encuentran en los datos de
entrenamiento. Esto implica recopilar y procesar datos de pacientes, elegir los algoritmos
de clasificacion apropiados y entrenar el modelo. Un conjunto de datos de prueba se
utiliza para evaluar el modelo para comprender su rendimiento y factores de impacto.

El objetivo de la implementacion de esta estrategia computacional es mejorar el

diagndstico, la prevencion y el tratamiento individualizado de la osteoporosis. Esta



estrategia podria usarse en herramientas de diagnostico, seleccion de tratamiento,

modelos de riesgos y camparias de concientizacion.

Palabras clave
Osteoporosis, Datasets, Andlisis de datos, Machine learning, Clasificacion, regresion,
modelo MLP, Clustering, Inteligencia artificial (1A), Algoritmos, Salud digital, eSalud,

Ciber salud, Asistencia virtual, Dispositivos inteligentes, demografia.



Marco conceptual y contextual
Desde el pasado siglo la irrupcién de las tecnologias de la informacion y las
comunicaciones (TIC) en la vida de las personas aportaron nuevas formas de
comunicacion social, lo que condiciond una nueva era a partir del siglo XXI, denominada
“sociedad de la informacion y el conocimiento” que, unido a la apropiacion de las TIC,
marco insolitos retos y oportunidades mediante el desarrollo de la informacién, el
conocimiento y el aprendizaje. De este modo, constituyo un referente de innovacion
tecnoldgica disruptivo, en los métodos y formas educativas, dada su penetracion y
masividad; tornd los métodos habituales arcaicos; y transformo en nuevas las formas de
desarrollo de los contenidos, la actuacién, el pensamiento social, el procesamiento de
informacidn, etc. Vidal Ledo, M. J., Delgado Ramos, A., Rodriguez Diaz, A., Barthelemy
Aguilar, K., & Torres Avila, D. (2022).
Ahora bien, en la actualidad encontramos una rama de las “TIC” llamada inteligencia
artificial (Al) la es busca crear maquinas que puedan realizar tareas que tradicionalmente
requieren inteligencia humana, dentro de las cuales encontramos el razonamiento 16gico
el cual tiene la capacidad de reunir y procesar informacion de cualquier tipo y dar
conclusiones logicas. El aprendizaje el cual tiene la capacidad de almacenar y adquirir
nueva informacion. La resolucion de problemas el cual identifica los problemas de forma
precisa y brinda posibles soluciones de manera eficaz. La percepcidén y comunicacion la
cual tiene la capacidad de comprender e interactuar con el entorno a través de sensores 0
asimismo con otros sistemas externos. Boden, M. A. (2017). Inteligencia artificial.

Turner.



Actualmente la tecnologia, especificamente en el sector la salud, ha sido de vital
importancia para abordar desafios complejos y significativos como lo es la osteoporosis,
un trastorno esquelético que afecta la calidad de vida de millones de personas en todo el
mundo. La osteoporosis se caracteriza por una baja densidad ¢sea y un deterioro de la
microarquitectura del tejido éseo, lo que aumenta considerablemente el riesgo de
fracturas. De hecho, las fracturas resultantes representan un importante problema de salud
publica, con costos sustanciales asociados. En Inglaterra y Gales, por ejemplo, se estima
que las fracturas relacionadas con la osteoporosis generan un coste anual de 1.700
millones de libras esterlinas, siendo las fracturas de cadera las mas costosas. En los
Estados Unidos, el costo total de la osteoporosis supera los 14 mil millones de délares al
afio, una cifra que se espera que aumente a medida que la poblacion envejezca.
Christodoulou, C. y Cooper, C. (2003).

Al tener presentes dichos acontecimientos, la incorporacion de nuevas tecnologias como
el machine learning una rama de la inteligencia artificial, en el sector de la salud brinda
una gran variedad de oportunidades brillantes para mejorar el diagnostico, la prevencion
de lesiones y fracturas, tratamientos personalizados acorde a las caracteristicas de las
personas, entre otros. Lo que a largo plazo puede contribuir considerablemente a
disminuir la carga econdmica y social de esta enfermedad.

Machine learning (aprendizaje automatizado) se encarga de generar algoritmos que tienen
la capacidad de aprender y resolver situaciones por si solo a partir de un analisis de datos.
Ademas, cuantos mas datos tenga mejor seran los resultados. Para realizar el analisis se

utilizan algoritmos que disefian otros datos segln las necesidades. A través de los datos



de entrada, ML ejecutar un algoritmo y como resultado, genera mas informacién para el
problema. El objetivo de generar méas datos se basa en las siguientes técnicas: regresion
lineal y polindmica, arboles de decision, redes neuronales, red bayesiana, cadenas de
Markov. Estas técnicas permiten a ML reconocer patrones, extraer conocimiento,
descubrir informacién y hacer predicciones. Rojas, E. M. (2020).

Los avances recientes en machine learning han permitido al campo de la inteligencia
artificial (1A) lograr avances impresionantes en entornos de datos complejos donde la
capacidad humana para identificar relaciones de alta dimension es limitada. EI campo de
la osteoporosis es uno de esos dominios, a pesar de las preocupaciones técnicas y clinicas
con respecto a la aplicacion de métodos de ML. Smets, J., Shevroja, E., Higle, T., Leslie,
WD y Hans, D. (2020).

Por ello el machine learning ha sido objeto de atencion de la Organizacién Mundial de la
Salud (OMS), cuyas orientaciones sobre Salud digital o eSalud, “ciber salud”, entre otros,
abarcan un amplio concepto, que implica la aplicacion de las “AI” en los sistemas de
vigilancia, prevencion, promocion y atencién a la salud, asi como en la educacién, los
conocimientos y las investigaciones; e instan a desarrollar un plan estratégico a largo
plazo para el desarrollo de infraestructuras tecnolégicas y su implantacion en los
servicios de salud. La estrategia de salud digital establece las tecnologias digitales como
determinantes del futuro de la salud mundial; incluso, plantea la transformacion digital
como un proceso que puede resultar perturbador. Pero las tecnologias aplicadas como la
asistencia virtual, la supervision a distancia, la inteligencia artificial, los dispositivos

inteligentes y muchas otras constituyen herramientas que conforman un ecosistema para
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una continuidad asistencial. Esto favorece los resultados en salud, ya que puede mejorar
los diagnosticos médicos, las decisiones terapéuticas basadas en datos, las terapias
digitales, los ensayos clinicos; en fin, la atencion centrada en las personas. Asimismo,
amplia los conocimientos, las aptitudes y las competencias de los profesionales y
prestadores de servicios de salud. Vidal Ledo, M. J., Delgado Ramos, A., Rodriguez

Diaz, A., Barthelemy Aguilar, K., & Torres Avila, D. (2022).

Pregunta problema:
¢Como desarrollar una estrategia computacional basada en algoritmos de Machine
Learning para la identificacion temprana y oportuna de personas con riesgo de
osteoporosis, utilizando un conjunto de datos que incluye informacion demogréafica, estilo

de vida, historial médico e indicadores de salud?

Acercamiento a los datos:

El conjunto de datos ofrece informacién completa sobre los factores de salud que
influyen en el desarrollo de la osteoporosis, incluidos detalles demograficos, opciones de
estilo de vida, historial médico e indicadores de salud 6sea. Fue publicado el 13 de
noviembre de 2021 en la plataforma Kaggle, un sitio web donde se comparten conjuntos
de datos sobre salud, finanzas, comercio, politica, ciencia, entre otros.

Para una mejor visualizacion del conjunto de datos pueden visitar el siguiente enlace:

e https://www.kaqgqgle.com/datasets/amitvkulkarni/lifestyle-factors-influencing-

osteoporosis


https://www.kaggle.com/datasets/amitvkulkarni/lifestyle-factors-influencing-osteoporosis
https://www.kaggle.com/datasets/amitvkulkarni/lifestyle-factors-influencing-osteoporosis
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Descripcion de variables.
Id: nimero identificador Unico para cada individuo.
Tipo de dato: numérico.
Edad: edad del individuo en afios.
Tipo de dato: numérico.
Género: genero del individuo (hombre, mujer).
Tipo de dato: object y/o categdrico.
Cambios hormonales: el individuo ha experimentado cambios hormonales
relevantes.
Tipo de dato: object y/o categdrico.
Historia familiar: el individuo tiene familiares con antecedentes de osteoporosis.
Tipo de dato: object y/o categorico.
Raza/etnia: hace referencia a la clasificacion de los individuos en grupos étnicos o
raciales especificos.
Tipo de dato: object y/o categdrico.

Peso corporal: peso corporal de individuo.

Tipo de dato: object y/o categorico.

Ingesta de calcio: cantidad diaria de ingesta de calcio del individuo.
Tipo de dato: object y/o categorico.

Ingesta de vitamina D: cantidad diaria de ingesta de vitamina D.
Tipo de dato: object y/o categorico.

Actividad fisica: nivel de condicidn fisica del individuo.
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Tipo de dato: object y/o categorico.
Fumador: ¢el individuo le gusta fumar?
Tipo de dato: object y/o categdrico.
Consumo de alcohol: nivel de consumo de alcohol del individuo.
Tipo de dato: object y/o categorico.
Condiciones médicas: el individuo posee alguna condicion medica que pueda
afectar o influir en la osteoporosis.
Tipo de dato: object y/o categdrico.
Medicaciones: indica si el individuo toma medicamentos.
Tipo de dato: object y/o categdrico.
Fracturas previas: indica si el individuo ha presentado fracturas previas
Tipo de dato: object y/o categorico.
Osteoporosis: indica si el individuo padece osteoporosis.
Tipo de dato: object y/o categdrico.

Posibles aplicaciones.
Herramienta de diagnostico: algoritmo creado y entrenado por machine learning,
el cual podria brindar un apoyo adicional al diagnéstico de osteoporosis, al
analizar los datos o informacion de las personas y haciendo una comparacion con
patrones de casos ya conocidos.
Seleccionar un tratamiento personalizado: un algoritmo que podria ayudar a los

centros de salud a buscar y seleccionar el tratamiento méas adecuado, acorde a
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caracteristicas y/o padecimientos de las personas con osteoporosis o riesgo de
padecerla.

e Modelo de riesgos: idear un algoritmo que utilizando los modelos de regresion
logica como el “MLP” tenga la capacidad predecir la probabilidad de padecer
osteoporosis en el futuro en base al conjunto de datos proporcionado.

e Campanfias de concientizacion y/o prevencion: realizar campafas en las que se
mencionen los posibles habitos, causas, que puedan generar osteoporosis y
asimismo mencionar los riegos de padecer dicha enfermedad.

Aproximaciones con graficos.
Figura 1 Gréfico de edades.

Grafico edad
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La grafica ensefia que la mayoria de los encuestados se encuentran en el rango de edad

medio, lo que puede indicar que la poblacion objetivo del estudio realizado esta
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compuesto por adultos. Asimismo, se evidencia una pequefia cantidad de encuestados

menores de 30 afios y mayores de 70 afios.

Figura 2 Encuestados que padecen osteoporosis

Diagrama de padecimiento osteoporosis

El grafico muestra la osteoporosis como un problema de salud que afecta a en gran
medida de la poblacion objetivo del conjunto de datos, ya que el numero 1 representa a
las personas padecen osteoporosis con un 50.4%, mientras que el numero O representa al
resto de personas con un 49.6% que no se ve afectada por dicha enfermedad

El numero 1 representa a la poblacion objetivo del conjunto de datos, los cuales padecen
de osteoporosis con un 50,4%. Mientras que el numero O representa a la poblacién

objetivo del conjunto de datos que no tienen osteoporosis.

Figura 3 Distribucion de género.
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Diagrama de Torta de Distribucion de género

en el diagrama se puede apreciar la cantidad de hombres y mujeres encuestados esta casi
igualada, pues el conjunto de datos tiene ligeramente mas hombres registrados con un
50.6% Y representados con el numero 1, a comparacién de las mujeres con un 49.4%

representadas con el nimero 2.

Figura 4 Osteoporosis en hombres y mujeres

PORCENTAIJE DE GENERO QUE TIENE
OSTEOPOROSIS

mujeres

290 hombres

91%
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Teniendo en cuenta la ilustracion 2, que indica que el 50.4% de las personas encuestadas
padecen osteoporosis, se ha derivado un diagrama especifico para determinar la cantidad
de hombres y mujeres afectados por esta enfermedad. Segln este diagrama, se evidencia
que el 51% son hombres sufren de osteoporosis, mientras que las mujeres tienen un 49%
de sufrir osteoporosis, en otras palabras, haciendo una equivalencia de porcentajes del
total de las personas que sufren osteoporosis los hombres se quedan con un 25.7% y las
mujeres con un 24.7%.
Objetivos:

Objetivo general.

Implementar un algoritmo computacional para el analisis y toma de decisiones a partir
de datos de osteoporosis, utilizando estrategias de machine learning.

Objetivos especificos.

Caracterizar y procesar los datos de interés, con miras a la toma de decisiones

informadas.

- Implementar un algoritmo de Machine learning para la toma de decisiones a
partir de los datos de interés.

- Evaluar y analizar el desempefio de los algoritmos implementados para la toma

de decisiones.

- Validar el funcionamiento de toma de decisiones a partir de datos nuevos.
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Desarrollo e implementacion del aprendizaje

Para desarrollar el trabajo, utilizamos el aprendizaje supervisado (clasificacion) de
machine learning, la cual una técnica en el que se entrena un modelo utilizando un
conjunto de datos etiquetados como entrada de informacién. Estos datos consisten
informacion especifica, como la edad, cambios hormonales, antecedentes familiares,
entre otros. Con dicha informacién el modelo tiene la capacidad de brindar las salidas
deseadas, es decir, las etiquetas que indican si la persona es propensa a padecer
osteoporosis 0 no. En el proceso de entrenamiento del algoritmo, este analiza, interpreta y
memoriza los patrones presentes en la informacion suministrada, lo que le permite
realizar predicciones con un alto porcentaje de confiabilidad sobre nuevas instancias de
datos. Una vez el modelo haya entrenado de manera adecuada, lo podremos aplicar
ingresando un conjunto de datos o registros nuevos a la base de datos y asi determinar si

las personas ingresadas son propensas 0 no a padecer 0steoporosis.

Procesamiento de los datos
Para el procesamiento de los datos iniciamos cargando el dataset al entorno de Colab o
también conocido como Colaboratory el cual es un servicio web alojado de Jupyter
Notebook que no requiere configuracion y es una solucién especialmente adecuada para

el aprendizaje automatico, la ciencia de datos y la educacion.

Figura 5 Cargar el dataset a Colab.
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 [2] #Para cargar los datos
inport pandas as pd

astieoporasis oS
« osteoporosis.csuitexticsy) - 235689 bytes, Iast modified: 2003/2024 - 100% cione
Saving osteoporosis.csv 10 Ostecporasis (1).csv

toreonal Family - Body  calcm  vitamin D ehysical s1cohol nedical i or -
1d fge Gender Changes istory FACe/Elhmicity weight Trtake 1ntake activity Ssoling consmption conditions Medications 4o Ostenporo

Rheumstoid

0 1730616 63 Femde Normal Yes Asian Underweight Low Sufficiert Sederfary  Yes Modersle et Cotioosteroids Yes 1

1 1410085 32 Femde Hormal Yes Asian  Underweight Low Sufficiert Sedertary o Mone Hone None Yes 1

2 1797316 B3 Femsle Postmenopausal Mo Caucasian Hormal  Adequete Sufficiert Active Mo Moderste  Hyperthyroidism  Coricostercids Mo 1
Rheumstoid

3 1805337 78 Femde Harmsl 3 Caucasian Underweioht  Adecuste  Insufficiert Sedertary  ves Mane e Corticostersids N 1

4 1351334 38 Male  Postmenopausel es African American Hormal Lows Sufficiert Active es Mone Rhg;'r”‘:‘rz:: Nane Ves 1

5 17930 4 Mde Hormsl Yes Caucasian Hormai Low Sutficiert fdive  es Moderste Fhematad Corticosteroids Yes 1
Rheumstoid

§ 1577644 20 Mae  Postmenopaussl Yes Aftican American Underweight  Adequate Sufficiert Sedertary Mo Mone o None No 1

Como se aprecia en la imagen, los datos se encuentran cargados en el entorno de Colab.
Este proceso se lleva a cabo mediante la implementacion de instrucciones de cédigo
especificos. Inicialmente importaremos las librerias necesarias para el analisis de la
informacion del dataset. Al utilizar el lenguaje de programacién Python, la libreria que
indicada sera pandas, el cual nos permite cargar, alinear, manipular y fusionar datos. Su
uso facilita la interaccién con el sistema Colab, asi como la carga y manipulacién de los
datos suministrados. Continuamos ejecutando la instruccién files.upload(), la cual
activara una interfaz en la que el usuario podréa seleccionar y cargar el archivo desde la
computadora. Una vez el archivo haya sido seleccionado y posteriormente subido,
emplearemos la instruccion for filename inuploaded.keys(), esta linea de cddigo registra
cada uno de los archivos que se han subido al entorno. Este permitira realizar operaciones
con el archivo subido, como cargarlos o procesarlos de alguna u manera. Para cargar los
datos al entorno de trabajo, empleamos Conjunto_Datos = pd.read_csv(filename, sep=";"),
Esta linea de cddigo utiliza la funcion read_csv() de la libreria pandas para leer los datos
del archivo CSV actual. La funcién toma el nombre del archivo como argumento y

devuelve un DataFrame el cual se almacena en una variable llamada Datos_loan, con la
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cual podremos analiza y/o visualizar los datos. Por Gltimo, la instruccion
Conjunto_Datos.head() proporcionara la visualizacion los registros del DataFrame.

En el DataFrame encontramos informacion relacionada a la osteoporosis como la edad,
género, cambios hormonales, antecedentes familiares, raza/etnia, peso corporal, ingesta
de calcio, ingesta de vitamina D, actividad fisica, si es fumador o no, consumo de
alcohol, condiciones médicas, medicamentos, fracturas previas, osteoporosis la cual nos

indica si la persona padece dicha enfermedad o no.

Figura 6 Informacién de la estructura del DataFrame

a/s o #Informacién de la estructura de datos
Conjunto_Dates.infol)

<class ‘pandas.core.frame.DataFrame®>
Rangelndesx: 1958 entries, @ to 1957

Data columns (total 16 columns):

#  Column Non-Null Count DOtype

@ Id 1958 non-null  inted
1 fAge 1858 non-rull  inteq
2 dender 1588 non-null  object
3 Hormonal Changes 1958 non-null  object
4 Family History 1958 non-null  object
5 Race/Ethnicity 1958 non-null  object
& Body Welght 1588 non-null  object
7 Calcium Intake 1958 non-rull  object
&  witamin D Intake 1958 non-null  object
9 Physical Actiwity 1958 non-null  object
18 sSmoking 1858 non-null  object

11 #leohel Consumptien 1958 non-null  object
12 Medical Conditions 1958 non-null  object

13 HMHedications 1958 non-null  object
14 Prior Fractures 1858 non-null  ebject
15 Osteoporosis 1588 non-null  intéd

dtypes: inté4(3), object(13)
memory usage: 244.%4+ KB

En la imagen se puede apreciar que el DataFrame datos tiene 16 columnas y 1958 filas o
registros. Las columnas son: Id, edad, género, cambios hormonales, antecedentes
familiares, raza/etnia, peso corporal, ingesta de calcio, ingesta de vitamina D, actividad
fisica, fumador, consumo de alcohol, condiciones medicas, medicamentos, fracturas

previas, osteoporosis, de las cuales el “Id”, “osteoporosis”, “edad” su tipo de dato es



entero (int64). En el restante de columnas su tipo de dato es objeto y/o categdrico

(object).

Figura 7 Eliminacion de columnas innecesarias (id)
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— o)
2 @ #quitando columnas indeseadas
conjunto_Datos = Conjumto Datos.dropd [’ Id' ], axis=1}
sresumen de los datos
conjunto_Datos.head{26)
se coter TONR oy ekt Qe e atan M Commption comnions "t T osteoporosts
0 89 Female Mormal s Asian  Underweight Low Sufficiert Sedertary Ves Moderate  Rheumatoid Arthritis  Corticosteraids es 1
1 32 Femsle harmal es Asian  Underweight Low Sufficiert Sedertary Mo Hone Mone hlone es 1
2 89 Female  Postmencpausal o Caucasian Mormal Adequate Sufficiert Active e Moderate  Hyperthyraidism  Corticosteraids Ho 1
3 7& Female hlorme 13 Caucasian  Underweight Adequate Insufficiert Sedertary ves Hone  Rheumstoid Arthritis ~ Corticosteraids Ho 1
4 36 Msle  Postmenopausal Yes  African American Mormal Low Sufficiert Active Ves Hone Rheumatoid Arthritis hone es 1
541 Male Morma s Caucasian Mormal Low Sufficiert Active ves Moderste  Rheumatoid Arthritis  Corticosteraids Ves 1
6 20 Msle Postmenopausal Yes  African American  Underweight Adequats Sufficiert Sedertary ho Hone Rheumatoid Arthritis hone Ho 1
T 39 Make  Postmencpausal ves Asian Mormal Adequate Sufficiert Sedertary e Mone  Rheumatoid Arthrtis  Corticosteraids es 1
& 70 Male  Postmenopausal o Asian  Underweight Low Sufficiert Active Ves Hone  Rheumstoid Arthritis ~ Corticosteraids Ho 1
9 19 Female Morma Mo African American Mormal Low Sufficiert Active ves Moderate Mone  Corticostercids Ves 1
10 47 Femsle  Postmencpausal Yes Asian Mormal Low Sufficiert Active Ves Hone Mone Mlone es 1
M55 Female hlarmal ves Caucasian  Underweight Adequate Sufficiert Sedertary e Moderate  Rheumatoic Arthritis  Corticosteraids Ho 1

Al apreciar la imagen, notamos que la columna “Id” ha sido eliminada del DataFrame,

puesto que la columna Id solo es un identificador Unico para cada registro y esa

informacion es irrelevante para el estudio que estamos realizando.

Figura 8 Eliminacion de columnas innecesarias (Race/Ethnicity)
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Changes

Mormal
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Postmenopausal
Normal
Fostmenopausal
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Postmenopausal
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Postmenopaussl
Mermal
Postmenopausal

Normal

7 0 souitande columnas indeseadas
#resumen de los datos
conjunto_patos.head (=)

sge Gender
0 69 Female
1 32 Female
2 &3 Female
3 78 Female
4 36 Male
5 #“ Male
6 20 Male
T0W| Mok
3 7o Male
3 19 Female
10 47 Female
M55 Femsle
12 139 Female
13 & Male
14 77 Male

Normal

conjunto_patos = conjunto_Datos.drop( [ Race/ethnicity' ], aeds=1)
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None
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La raza/etnia es una categoria social en la cual no siempre se relacionan con factores

relevantes para la osteoporosis. Diversos estudios han demostrado que la osteoporosis
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arraigada a factores tales como la edad, el género, actividad fisica, entre otros, por lo que

incluir dicha columna no aportaria informacién significante al estudio.

Figura 9 Eliminando columnas innecesarias (Prior fractures)
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© #quitando columnas indeseadas
conjunto_Datos = Conjunto_Datos.drop(['Frior Fractures'],ads=1)
#resumen de los datos
conjunto_Datos. head{22)

Mormal
Mormal
Fostmenopausal
Mormal
Fostmenopausal
MNormal
Postmenapausal
Fostmenopausal
Fostmenopausal
Mormal
Postmenapausal
Mormal
Fostmenopausal
Mormal

Mormal

Age Gender Hormonal Changes Family History

O

Body Weight Calcimm Imfake vitomin D Imtake Physical Activily Smoking Alcohol Consmption Medical Conditions Medications Osteoporosis

Underweight
Underweight
Mormal
Underweight
Mormal
MNormal
Underweight
Mormal
Uncierwaight
Mormal
Mormal
Unierwaight
Uncierwaight
Underweight

Underweight

Low
Low
Adequate
dfequate
Low
Loww
Adfequate

Addequate

Addequate
Low
dfequate

Low

Sufficient

Sufficient

Sufficiert

Insufficient

Sufficiert

Sufficient

Sufficient

Sufficient

Sufficiert

Sufficient

Sufficient

Sufficient

Inzufticient

Insufficient

Sufficient

Sedentary
Sedentary
Active
Sedentary
Active
Active
Sedentary
Sedentary
Active
Active
Active
Sedentary
Active
Sedentary

Sedentary

Moderate

Mone

Mocerate

Mone

Miore:

Moderste

Mone:

iore:

Miore:

Moderate

Mone:

Mocerate

Miore:

Moderate

Mone:

Rheumatcid Artfriis - Corticosteroids
Mone Hone
Hyperthyroidism ~ Corticostsroids
Rheumatcid Artfriis - Corticosteroids
Rheumatoid At tis Hone
Rheumatoid Arthritis  Corticosteroids
Rheumatoid Arthritis Hone
Rheumatcid Artirtis - Corticostsroids
Rheumatcid Artirtis - Corticostsroids
Mone  Carticosterids

Mone Hone

Rheumatcid Artirtis - Corticostsroids
Mone  Corticosterpids
Hyperthyroidism  Corticosteroids

Hyperthyroidism Hone

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

La columna de fracturas previas es una variable confusa. Por un lado, sabemos que la

osteoporosis y una enfermedad que ataca y debilita los huesos lo cual haria a las personas

mas propensas a sufrir fracturas. Pero, por otro lado, una fractura también se puede

generar a base de un accidente, un impacto u otro factor externo que haya sufrido la

persona. Asi que al conservar la columna de fracturas previas puede generar sesgos en el

estudio y posteriormente errores en la interpretacion y prediccién de padecer osteoporosis

por parte del algoritmo “aprendizaje supervisado (clasificacion)”.

Analizar las variables categoricas es un paso fundamental para el procesamiento y

exploracion de datos, especialmente en estudios donde se buscan patrones o relaciones

con caracteristicas cualitativas. Dichas variables representan atributos discretos y asi
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comprender y estudiar la distribucion de los datos de cada una de las categorias en el

DataFrame.

Figura 10 Analisis de variables categoricas (Gender)

o #analizando wariables categiricas
Conjunto Datos['Gender'].uniquel)

arrayi['Female', 'male'], divpe=object)

Observando la imagen anterior podemos concluir que dentro de la columna Gender
(género) se presentan dos opciones las cuales son “Female” que representa el sexo

femenino y “Male” que representa el sexo masculino.

Figura 11 Analisis de variables categéricas (Hormonal changes)

[ o #analizando wariables categoricas
Conjunto Datos['Hormonal cChanges'].uniqued)

array(['NMormal', 'Postmenopausal'], divpe=object)

Dentro de la columna hormonal changes (cambios hormonales) presenciamos dos
opciones las cuales indican “normal” si las personas encuestadas no han tenido ningtn
cambio hormonal y “postmenopausal” que hace referencia a las personas que han tenido

cambios hormonales.

Figura 12 Analisis de variables categoricas (Family History)

0 #analizando wariables categoricas
tonjunto Datos['Family History'].uniqued)

E arravi['ves', 'NO'], divpe=object)
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La categoria de Family History (Historial familiar) hace alusion a que si algun familiar de
las personas en el DataFrame ha sufrido de osteoporosis teniendo solo dos opciones “si”
y “no” con el fin de determinar a futuro si dicha enfermedad puede ser heredada

genéticamente.

Figura 13 Analisis de variables categoricas (Body Weight)

0 #analizando variables categiricas
Conjunto Datos['Body Welght'].uniqued

array(['Underweight', 'Mormal'], diype=object)

En la variable Body Weight (Peso corporal) se presentan dos opciones, por un lado,
tenemos la opcion “normal” indica que la persona se encuentra dentro de su rango de
peso. Por otro lado, “underweight” (bajo peso) el cual podria deberse deterioro y

debilidad 6seo que genera la osteoporosis.

Figura 14 Analisis de variables categoricas (Calcium Intake)

o #analizando variables categoricas
Conjunto Datos['calcium Intake'].uniqued)

arravi['Law', 'adequate'], divpe=object)

La ingesta de calcio tiene una gran relacion con la osteoporosis, pues este es un mineral
esencial para la salud ésea ya que fortalece y aumenta la densidad dsea. Teniendo eso en
cuenta la imagen nos muestra que en dicha columna encontramos dos opciones las cuales
son “low” que indica un bajo consumo de calcio y “adequate” que se relaciona con un

consumo adecuado de calcio

Figura 15 Analisis de variables categoricas (Vitamin D Intake)
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o #analizando varisbles categoricas
Conjunto Datos['witamin O Intake'].uniqueid

array(['sufficient', 'Insufficient'], dtype=object)

La ingesta de vitamina D también juega un papel importante en la prevencion de padecer
osteoporosis pues esta ayuda a regular la formacion y la resorcion dsea, también a
fortalecer los musculos y huesos lo que ayuda a sufrir caidas y/o fracturas. Sabiendo esto

la columna muestra dos opciones “sufficient” (suficiente) e “insufficient” (insuficiente).

Figura 16 Analisis de variables categoricas (Physical Activity)

0 #analizando variables categoricas
conjunto Datos['Fhysical activity'].uniquedd

E arrayy['Sedentary', 'active'], divpe=object)

La actividad fisica regular, es fundamental para mantener la salud 6sea y reducir el riesgo
de osteoporosis, por eso en la variable “Physical Ativity” tenemos dos opciones
“sedentary” (sedentario) el cual se relaciona con las personas que no tienen o practican de
actividades fisicas, todo lo contrario, a la opcion “active” (activo) que relaciona a todas

las personas que tiene una actividad fisica regular y/o constante.

Figura 17 Analisis de variables categoricas (smoking)

o #analizando warishles categiricas
Conjunto Datos['Smoking' ].uniqued)

arravi['ves', 'No'], divpe=object)

Determinar si una persona le gusta fumar nos ayudaria a determinar si tiene riesgo de

padecer osteoporosis, pues de ser positivo esto disminuira la absorcion de calcio, la
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reduccién de niveles de estrogeno, el aumento del estrés oxidativo. Asimismo, con la

variable “smoking” se asocian dos opciones “yes” (si) y “no”.

Figura 18 Analisis de variables categdricas (Alcohol Consumption)

0 #analizando variables categiricas
Conjunto Datos['alcohol Consumption'].uniqued)

array(['+ODERATE', 'MEITHER'], dtvpe=object)

Dentro de la variable “Alcohol Consumption” (consumo de alcohol) relacionan dos
opciones “moderate” (moderado) el cual relaciona a un consumo moderado de alcohol
por parte de las personas del DataFrame y “neither” (ninguno) el cual representa a las
personas que no ingieren alcohol. Esta variable influye en si una persona tiene riesgo de
tener osteoporosis pues El alcohol puede tener efectos toxicos directos en las células
dseas, un consumo excesivo de alcohol puede generar desnutricion lo que puede llevar a
deficiencias de nutrientes como la vitamina D o el calcio que son importantes para la

salud ésea.

Figura 19 Analisis de variables categoricas (Medical Conditions)

o #analizando variables categoricas
Conjunto Datos['medical conditions'].uniqued)

array(['RHELMATOID ARTHRITIS', 'MEITHER', 'HYPERTHYROIDISM'], dtypesobiect)

La columna “medical conditions” (condiciones médicas) sefiala tres opciones las cuales
son “rheumatoid arthritis” (artritis reumatoidea), “hyperthyroidism” (hipertiroidismo),
“neither” (ninguna). Las condiciones médicas mencionadas anteriormente no se

encuentran vinculadas directamente a la osteoporosis, pero estas si pueden alterar otros
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factores que infieren en el riesgo de padecer osteoporosis como afectar la ingesta de

calcio, vitamina D, magnesio.

Figura 20 Analisis de variables categoricas (Medications)

u #analizando variables categoricas
conjunto Datos['medications'].uniquel)

arrayi[' (ORTICOSTEROQIDS', '"MEITHER'], divpe=object)

En la columna “medications” (medicamentos) evidenciamos dos alternativas las cuales
son “corticosteroids” (Corticosteroides) el cual puede incrementar el riesgo de padecer
osteoporosis y “neither” (ninguno) el cual indica que no toma ningin medicamento.
Ahora bien, continuando con el procesamiento del Dataframe implementamos el codigo
en la imagen que veran a continuacién con el fin de eliminar las filas con valores
faltantes, esto con el fin de reducir errores de interpretacion por parte el algoritmo de

machine learning.

Figura 21 Eliminacién de filas con valores faltantes

0 # Eliminar filas con walores faltantes
Conjunto Datos = Conjunto Datos.dropnai)

Una vez eliminado las filas defectuosas procedemos a buscar, identificar y eliminar los

registros duplicados. Esto lo llevaremos a cabo empleando el siguiente cadigo.

Figura 22 Identificacién y eliminacion de registros duplicados.
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(: # Identificar v eliminar duplicados
print¢' Mimero de filas antes de eliminar duplicados:', lendConjunto_Datoshd
conjunto Datos = Conjunto Datos.drop_duplicates()
print¢' Mimero de filas después de eliminar duplicados:', lendConjunto_Datosh)

Momerao de filas antes de eliminar duplicados: 1958
Momero de filas después de eliminar duplicados: 1938

Como lo indica la imagen, el numero de registros en el DataFrame tenia en total 1958
registros, pero a ejecutar el cddigo de identificacion y eliminacion nos quedan 1938

registros, esto quiere decir que habia un total de 20 registros duplicados en el DataFrame.

Figura 23 Correccion de formato de texto

© # corregir errores de formato
conjunto_Datos['Gender'] = Conjunto_Datos['Gender'].str.upper(}
€onjunto_Datos['Hormonal Changss'] = Condunto_Datos['Hormonal changes'].str.upper()
Conjunte_Datos['Family History'] = Conjunto_Datos['Family History'].str.upper()
canjunto_pates['Body Weight'] = Conjumto_Dates['Eody weight'].str.upper()
conjunto_Datos[' calcium Intske'] = Conjunto_Batos['calcium Intake'].str.upper()
conjunto_patos['vitamin D Intake'] = Conjunte_Datos['witamin 0 Intake'].str.upper()
Conjunto_Datos['Physical Activity'] = Conjunto Datos['Physical Activity'].str.upper(}
canjunto_patos['smoking'] = Conjumto Dates['smoking'].str.upper()
conjunto_batos[*Alcohol Consumption'] = Conjunmto Datos['Alcohol Consumption'].str.upper()
conjunto_patos['Hedical Conditions'] = conjunto_batos['medical conditions'].str.upper ()
conjunto_Datos['Hedications'] = Conjumto Datos['Medications'].str.upper()

conunto_patos . nead(20)

age Gender Hormonal Changes Fomily History Body Weight Calcium Intake vitamin D Intake Physical Activily Smoking Alcohol Comsumption  Medical Conditions Medications Osteoporosis
0 69 FEMALE MORMAL VES  UNDERWEIGHT Loy SUFFICIENT SEDENTARY  VES MODERATE  RHELMATOID ARTHRITIS  CORTICOSTERODS 1
1 32 FEMALE MORMAL VES  UNDERWEIGHT Loy SUFFICIENT SEDENTARY N MONE HOME MONE 1
2 89 FEMALE POSTMEWOPALSAL N NORMAL ADEGUIATE SUFFICIENT ACTIVE NG MODERATE HYPERTHYROIDISM  CORTICOSTEROIDS 1
3 75 FEMALE NORMAL MO UNDERWEIGHT ADEGUATE INSLFFICIENT SEDENTARY  YES MONE  RHEUMATOID ARTHRITIS  CORTICOSTEROIDS 1
4 38 MALE  POSTMENOPAUSAL VES NORMAL LOw SUFFICIENT ACTIVE VES MOME  RHEUMATOID ARTHRITIS MOME 1
5 1 MALE NORMAL YES NORMAL LOwW SUFFICIENT ACTIVE YES MODERATE RHEUMATOID ARTHRITIS  CORTICOSTERCIDS 1
6 20 MALE POSTMEWOPALSAL VES  UNDERWEIGHT ADEGUATE SUFFICIENT SEDENTARY N NONE  RHEUMATOID ARTHRITIS HONE 1
7 3 MALE POSTMENOPALSAL VES MORMAL ADEGUATE SUFFICIENT SEDENTARY N NONE  RHEUMATOID ARTHRITIS  CORTICOSTEROIDS 1
8 o MALE  POSTMENOPAUSAL NO  UNDERWWEIGHT LOw SUFFICIENT ACTIVE YES MOME  RHEUMATOID ARTHRITIS  CORTICOSTEROIDS 1

Se realiza una correccion en el formato de texto como se observa en la imagen,
convirtiendo en mayuscula todos los datos de las columnas de tipo categérico. Este
proceso se realiza con el fin de estandarizar la informacion del DataFrame lo cual facilita

un mejor procesamiento de los datos.

Figura 24 Convirtiendo datos a numeros.
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o #onvierte datos a nimeros
Reemplazo 1= 'M&LE':1, ' FEMALE':2}
conjunto Datos['Gender' ]J=Conjunto_Datos['Gender'].mapiReemplazo 1)

Reemplazo 2= 'NORMAL':1,' FOSTHENOFRAUSAL' t2}
Conjunto Datos['Hormonal Changes']=Conjunto Datos['Hormonal Changes'].mapiReemplazo 2)

Reemplazo 3={'vES':1,'MO':2}
conjunto Datos['Family History']=Conjunto_pDatos['Family History'].map(Reemplazo_z)

Reemplazo 4= 'HORMAL' =1, ' UNDERWEIGHT':Z2}
conjunto Datos['EBody Weight']=Conjunto_Datos['Eody weight'].map(Reemplazo_4)

Reemplaro 5= ' ADEQUATE' =1, 'LOW' 12}
conjunto Datos['calcium Intake']=Conjunto Datos['calcium Intake'].map(Reemplazo &)

Reemplazro 6= 'SUFFICIENT':1,' INSUFFICIENT':2} #La salida
Conjunto Datos['witamin D Intake']=Conjunto Datos['witamin O Intake'].map{Reemplazo &)

Reemplazo 7={'ACTIVE':1,' SEDENTARY' 12}
Conjunto Datos['Fhysical activity' ]=Conjunto_Datos['Fhysical actiwity'].map(Reemplazo_7)

Reemplazo 8= 'vES't1,'MO' 2}
Conjunto Datos['Smoking' 1=Conjunto Datos['Emoking'].mapiReemplazo &)

Reemplaro_ 9= 'MODERATE' 21, 'MONE' 12}
Conjunto Datos['alcohol Consumption']=Conjunto Datos['alcohol Consumption'].mapiReemplazo )

Reemplazo_19={ 'NONE':8, 'HYPERTHYROIDISH':1,'RHEUW-ATOID ARTHRITIS' :2}
conjunto Datos['Medical Conditions']=Conjunto Datos['Medical conditions'].map{Reemplazo_18)

Reemplazo 11={'CORTICOSTEROIDS' i1, ' NOME':2} #La salida
conjunto Datos['medications' ]=Conjunto_Datos['wedications'].map(Reemplazo_11)

conjunto_Datos.head{za)

En la imagen podemos apreciar una serie de instrucciones de cddigo con las cuales se les
asignara un valor numérico a los diferentes datos tipo object/categérico, como por
ejemplo a la columna “Gender” que posee dos opciones categoricas “MALE” y
“FEMALE” se les asignara el nUmero 1 y nimero 2 respectivamente y asimismo se
aplicara para las demas columnas. Su finalidad radica en que el algoritmo de aprendizaje

supervisado (clasificacidn) requiere que todos los datos sean numéricos.

Figura 25 DataFrame con la asignacion numérica
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Modelo de toma de decisiones
Para afrontar el problema de identificar el riesgo de osteoporosis, utilizaremos un modelo
de machine learning que basa su l6gica en técnicas de aprendizaje automatico. Este
planteamiento busca mejorar la identificacion temprana, precisa y oportuna de las
personas con riesgo de desarrollar esta enfermedad dsea.
Primero definimos claramente el problema en cuestion, el cual es: la identificacion
temprana y oportuna del riesgo padecer de osteoporosis. Esto serd fundamental para guiar
de manera adecuada y eficaz el disefio de nuestro modelo.
Una vez fijado el problema, procedemos a disefiar, ejecutar y entrenar el algoritmo de
aprendizaje automatico. Al usar técnicas de aprendizaje supervisado permitira aprovechar
al maximo los procesos de trabajo y aumentar la eficiencia de evaluacion y diagndstico
preventivo del riesgo de osteoporosis. Smets, J., Shevroja, E., Hlgle, T., Leslie, WD y

Hans, D. (2020)



30

Recopilacion de datos
Recopilar datos de pacientes, incluyendo informacion demografica (edad, sexo),
historial médico, factores de riesgo conocidos (tabaquismo, baja ingesta de calcio,
ingesta de vitamina D, inactividad fisica, peso corporal, etc.), resultados de
pruebas de densidad 6sea y demas exdmenes que puedan ser relevantes.

Procurar y cerciorarse de que los datos sean precisos y estén completos.

Preprocesamiento de datos
Codificar variables categoricas por ejemplo (género, ingesta de calcio) en formato
numerico.

Normalizar y/o estandarizar variables numéricas, si es necesario.

Seleccion del algoritmo de clasificacion
Elegir un algoritmo de clasificacién adecuado, como Regresion Logistica,
Arboles de Decision, Maquinas de Vectores de Soporte (SVM), o Redes
Neuronales.
Entrenamiento del modelo

Entrenar el modelo utilizando el DataFrame de entrenamiento.

Evaluacion e interpretacion del modelo

Evaluar el rendimiento del modelo utilizando el DataFrame de prueba.



e Interpretar los resultados del modelo y comprender qué factores tienen el mayor
impacto en el riesgo de osteoporosis.

Implementacion en contextos reales

implementacion del modelo de aprendizaje supervisado (clasificacion)
Una vez procesados los datos y haber asignado un valor numérico a cada dato de tipo

object y/o categorico, el DataFrame quedara como se muestra a continuacion en la

imagen.

Figura 26 DataFrame post procesamiento de datos.
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Para implementar el algoritmo de clasificacion, debemos indicarle cuéles serén las

variables que se tomaran como entrada y cudl sera la salida. Para ello implementaremos

el siguiente cadigo.

Figura 27 division datos de entrada y salida

#D1vide datos en entradas v salidas
import numpy as np
Datos_matriz=np.array{batos_Loan)

x
N

Datos_matriz[:,8:11] #datos de entrada
Datos_matriz[:,-1] #Datos de salida




32
Primeramente se cargamos el DataFrame a una matriz con la linea de instruccion
Datos_matriz=np.array(datos_loan). luego se definen las variables “X” para la entrada
de datos y la variable “Y” para la salida de estos. La entrada de datos se estara
conformada por las primeras 11 columnas de la matriz y el dato de salida se registrara en

la ultima columna de la matriz la cual es “osteoporosis”.

Figura 28 entrenamiento y validacion

"; [35] # Diwide datos en Entrenamiento v walidacion
import sklearn
from sklearn.model_selection import train_test_split
¥ _train, x_test,v_train, v_test= train_test_split(x,,test_size=A.1,random state=751)

el codigo que se muestra en la imagen divide el conjunto de datos en dos partes
entrenamiento y validacion. La parte de entrenamiento se encarga de entrenar el modelo
de aprendizaje, mientras que la parte de validacion se encarga de evaluar el rendimiento

del modelo.

Figura 29 importando y evaluando los casos de clasificacién

€51 # Evaluando casos mediante todos los clasificadores
from sklearn.neighbors import KMeighborsclassifier
from sklearn.naive_bayes import GaussianNe
from sklearn.discriminant_analysis import Linearoiscriminantanalysis
from sklearn.discriminant_analysis import Quadraticpiscriminantanalysis
from sklearn.tree import DecisionTreeflassifier
from sklearn.swvm import SYC
from sklearn.metrics import accuracy_score,precision_score

mModelo & = KMeighborsClassifier ()

modelo @.fit(x_train, v_train)

w_pred 8 =Modelo . predict (x_test)

print{"sccuracy KMN',sccuracy_scorely_test, v _pred @)}

modelo_1 = GaussianNE()

tModelo 1.f3t(x_train, v train}

w_pred =Modelo_l.predict (x_test)

print{"accuracy Bayes",accuracy_score(r_test, v_pred])

Modela 2 = Linearpiscriminantanalysis()
modelo_2.fit(x_train, v_train)

w_pred_2 =Modelo_z.predict (x_test)

print{"accuracy LDA",accuracy scorely test, ¥ pred 2}

modelo_3 = Quadraticoiscriminantanalysis()

tModelo 3.fit(x_train, v _train}

W _pred 3 =Modelo 3.predict (s test)

print{"accuracy QDA",accuracy_scorey_test, v_pred 3))

tModelo 4 = DecisjonTreeclassifier()
mModelo_d.fit(x_train, v_train}

v_pred_ 4 =modelo_4.predict (x_test)

print{"accuracy Tree",accuracy_scorely_test, v_pred 4))
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Para el disefio de nuestro modelo, hemos seleccionado seis tipos de clasificadores:
KNeighborsClassifier (KNN), GaussianNB (BAYES), LinearDiscriminantAnalysis
(LDA), QuadraticDiscriminantAnalysis (QDA), DecisionTreeClassifier (TREE) y
Support Vector Classifier (SVM), tal como se muestra en la imagen. Una vez que hemos
importado estos clasificadores, procedemos a ajustarlos a nuestros datos utilizando la
instruccion fit(). Posteriormente, ejecutamos el codigo con el fin de entrenar cada

clasificador y evaluar su rendimiento y precision de las predicciones de datos.

Figura 30 precision de los clasificadores

ACCUracy ENN B, 2RAE29 7422080413
ACcuracy Bayes B.85067A1A3E327E30
Accuracy LDA B, 8320AC1E4E391TE2E
ACcuracy QDa B, BEIERE2 2 2ER
ACCUracy Tree 9,3888297422685413
BCCUraCy SR B, B4E3ER 82 2208

En la imagen adjunta indica el nivel de precision de cada uno de los clasificadores. Esta
informacién es fundamental, puesto que permite comparar y evaluar la capacidad de
prediccién de cada uno de los clasificadores utilizados. Actualmente todos los

clasificadores estan por encima del 80% de precision.

Figura 31 c6digo de modelo entrenado



#Probando el modelo entrenado sobre un nuewo sujeto

Target[a, 2]=float{inputi’
Target[a, 2]=Ffloat{input{’
Target[a,4]=float{inputi’

o Target=np.zeros{{1,11)}
Target[e,8]=Flost{input{'Ingrese génern, 1 para Hasculino v 2 para Femenino: '3
Target[a,1]=float{input{'Ingrese cambio hormonal, 1 normal ¥ 2 postmenopausal:

Ingrese historial familiar, 1 s1 ¥ 2 Mo: "))
Ingrese peso corporal, 1 normal v 2 bajo peso: ')
Ingrese ingesta de calcio, 1 adecuado y 2 bajo: '))

b

Target[@,s]=float{input{'Ingrese ingesta de witamina O, 1 suficiente y 2 insuficiente: '})
Target[d, 8]=float{input{'Ingrese actividad fisica, 1 activo v 2 sedentario: ')}

Target[a, 7]=float{input{'Ingrese tabaquismo, 1 si ¥ 2 no: ')}

Target[@, 8]=Ffloat{input{'Ingrese consuma de alcohol, 1 moderado ¥ 2 no toma: '3)

Target[@, 2]=Ffloat{input{'Ingrese condiciones medicas, @ ningura, 1 hyperthyroidism, 2 artritis reumatoidea:

Target[a, 18] =float{input (' Ingrese medicamentos, 1 Corticosteroddes v 2 no ninguno: ')

#{Targe‘t = scaler.transform{Target) #Wormalizar los datos

Prediction_& =Modelo @.predict {Target)
Frediction_1 =Modelo 1.predict {Target)
Prediction_z =Modelo z.predict {Target)
Prediction_3 =Modelo 3.predict {Target)
Frediction_d4 =Modelo 4.predict {Target)
Prediction_5 =Modelo S.predict (Target)

R

if Prediction_z=-=a9:
print("segin QDa, negatiwvo™
else:
print{"segin goa, positivo")

primt(" "}

if Prediction_g==5:
print{"Segin Tree, negativao")
else:
print{"segin tree, positivo™)

pr.in.t{ll ":I

if Prediction_G==4:
print{"Segin SW4, negatiwvo™)

else:

printi"segin s+, positivo™)

primt(" "}

print(" )

if Prediction_@==4:
print{"Segin KHM, negatiwo")
else:
print{"Segin KNN, positiwo™)

primt(" ")

if Prediction_l==A4:

print{"segin Bayves, negativo™)
else:

print{"Segin Bayes, positivo ")

printi" ")

if Prediction_Zz==5H:
print{"Segin LDA, negativa™

else:

print{"Segin LDA, positiwo™)

primt(" ")
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El codigo permite predecir si una persona tiene riesgo de sufrir osteoporosis utilizando un

modelo de regresion lineal de 6 clasificadores. Cada uno de estos clasificadores, utiliza
diferentes técnicas y enfoques para realizar la prediccion. Al tener diferentes

clasificadores en un modelo de regresion lineal podemos aprovechar las distintas

predicciones y asi obtener un diagnostivo mas confiable.

Figura 32 resultado de los modelos ejemplo 1



Ingrese genero, 1 para masculino v 2 para Femenino: 2

Ingrese cambio hormonal, 1 normal v 2 postmenopausal: 1

Ingrese historial familiar, 1 si y 2 Wo: 1

Ingrese peso corporal, 1 normal vy 2 bajo peso: 2

Ingrese ingesta de calcio, 1 adecuado v 2 bajor 2

Ingrese ingesta de witamina O, 1 suficiente y 2 insuficiente: 1
Ingrese actividad fisica, 1 activo y 2 sedentario: 1

Ingrese tabagquismo, 1 51y 2 no: 2

Ingrese consumo de alcohol, 1 moderado v 2 no toma: 2

Ingrese condiciones medicas, @ ningura, 1 hyperthyroidism, 2z artritis reumatoidea: @
Ingrese medicamentos, 1 Corticosteroides v 2 no ninguno: 2

Segln KMM, negativo
Seglin Bayes, positiva
seglin LDA, negativo
Seglin QDe, positiva

seglin tree, positivo

Seglin s, positiva

Al ejecutar el cddigo expuesto en la figura 31, el sistema solicita que ingresemos los
datos del paciente a evaluar para este primer ejemplo le suministramos al sistema la

siguiente informacion. Género: femenino, cambio hormonal: normal, historial familiar:

35

si, peso corporal: bajo de peso, ingesta de calcio: bajo, ingesta de vitamina D: suficiente,

Actividad fisica: activo, tabaquismo: no, consumo de alcohol: no toma, condiciones

médicas: ninguna, medicamentos: ninguno. Una vez terminamos de ingresar los datos el

sistema llama al modelo con los diferentes clasificadores para realizar la prediccién.
De las predicciones notamos que los modelos KNN y LDA indican que segun los datos
suministrados el paciente no tiene riesgo de padecer osteoporosis. Por otro lado, los

modelos Bayes, QDA, Tree y SVM indican que el paciente es propenso a sufrir

osteoporosis.

Figura 33 resultado de los modelos ejemplo 2



Ingrese genero, 1 para Masculino y 2 para Femenino: 1

Ingrese cambio hormonal, 1 normal v 2 postmenopausal: 2
Ingrese historial familiar, 1 si y 2 Ho: 1

Ingrese peso corporal, 1 normal v 2 bajo peso: 2

Ingrese ingesta de calcio, 1 adecuado y 2 bajo: 2

Ingrese ingesta de witamina D, 1 suficiente y 2 insuficiente: 1
Ingrese artividad fisica, 1 actiwvo v 2 sedentario: 1

Ingrese tabaquismo, 1 51 y 2 no: 1

Ingrese consumo de alcohol, 1 moderado v 2 no toma: 1

Ingrese condiciones medicas, @ ningura, 1 hyperthyroidism, 2 artritis reumstoidea: 2
Ingrese medicamentos, 1 Corticosterodides v 2 no ninguno: 1

Seglin KMN, negativo
Segin Bayes, positivo
Segln LDA, negativo
Segln QDa, positivo

Seglin Tree, negativo

Seglin sw, positivo

Para el segundo ejemplo suministramos la siguiente informacién: genero: masculino,
cambio hormonal: postmenopausal, historial familiar: si, peso corporal: bajo de peso,
ingesta de calcio: bajo, ingesta de vitamina D: suficiente, actividad fisica: activo,

tabaquismo: si, consumo de alcohol: moderado, condiciones médicas: artritis
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reumatoidea, medicamentos: corticosteroides. Para este ejemplo las predicciones fueron

las siguientes, los modelos KNN, LDA, Tree indican que el paciente no tiene riesgo de

sufrir osteoporosis, al contrario de los modelos Bayes, QDA, SVM, sefialan que el

paciente es propenso a sufrir osteoporosis. Al estar las predicciones divididas podriamos

emplear un nuevo modelo de clasificacion que nos facilite el tomar la decision adecuada.

Contexto real: Sistema Osteoporosis-ML

Este sistema, desarrollado por investigadores de la Universidad de Stanford, utiliza

iméagenes de rayos X para detectar la osteoporosis con una precision del 89%. Wang, X.,

Li, Y., & Zhang, Y. (2023).
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Metodologia:
e Se recopil6 un conjunto de datos de 332 iméagenes de rayos X de la columna
lumbar de mujeres posmenopausicas.
e Se entrenaron y validaron dos modelos de ML: ResNet-50 y VGG16.
e Seevaluo el rendimiento de los modelos para la deteccidn de osteoporosis.
Wang, X., Li, Y., & Zhang, Y. (2023).
Resultados:
e Ambos modelos de ML lograron una precision superior al 80% para la deteccion
de osteoporosis.
e ResNet-50 fue el modelo con mejor rendimiento, con una precision del 89%.
e Lasensibilidad y la especificidad de ResNet-50 fueron del 87% y del 91%,
respectivamente.
Wang, X., Li, Y., & Zhang, Y. (2023).
Conclusion del estudio
El estudio demostré que el aprendizaje automatico puede ser una herramienta eficaz para
la deteccion temprana de la osteoporosis en imagenes de rayos X. Esta técnica tiene el
potencial de mejorar la prevencion y el tratamiento de la osteoporosis. Wang, X., Li, Y.,

& Zhang, Y. (2023).

Resultados adicionales
El estudio de la Universidad de Stanford compard dos modelos de aprendizaje

automatico, ResNet-50 y VGGL16, para detectar la osteoporosis en imagenes de rayos X

de la columna lumbar de mujeres posmenopausicas.
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Precision: VGG16 tuvo una precision inferior al 80%, mientras que ResNet-50 tuvo
una precision del 89%. Esto demuestra que ResNet-50 demostro ser mas preciso en la
deteccidn de la osteoporosis en imagenes de rayos X.

Sensibilidad: EI ResNet-50 mostr6 una sensibilidad del 87 %, lo que indica que pudo
identificar correctamente el 87 % de los casos de osteoporosis positivos.

Especificidad: ResNet-50 mostro una especificidad del 91%, lo que indica que pudo
identificar de manera precisa el 91% de los casos de osteoporosis negativos.

Nota: Para una mayor comprension del estudio realizado por la universidad de
Stanford puedes visitar el siguiente enlace:

e https://pubmed.nchi.nlm.nih.qov/37270917/



https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/37270917/
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Conclusiones

El procesamiento adecuado de los datos, como la eliminacion de columnas innecesarias,
el analisis de variables categoricas y la asignacion de valores numeéricos a los registros
categoricos, es esencial para entrenar correctamente los modelos de aprendizaje
automatico de machine learning.
Implementar diversos modelos de clasificacion (KNN, Bayes, LDA, QDA, Tree, SVM) y
realizar predicciones simultaneas aumenta la confiabilidad y toma de decisiones en la
identificacion de riesgos de osteoporosis.
La integracién de técnicas de aprendizaje automatico en el sector de la salud tiene un
gran potencial, por medio de estas técnicas los entes de salud pueden diagnosticar,
prevenir, seleccionar un tratamiento personalizado en enfermedades como la
osteoporosis, y asi disminuyendo la carga econdmica y social.
Aunque los modelos de aprendizaje supervisado han demostrado ser prometedores, es
necesario realizar mas investigaciones, estudios en contextos clinicos y nuevos factores
de influencia relacionados a la osteoporosis, esto con el fin de asegurar un entrenamiento
e implementacién méas completa y confiable de los modelos de aprendizaje supervisado
de aprendizaje mecanico en la deteccidn temprana, prevencion y manejo de la

osteoporosis.
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