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Resumen

La fragilidad en personas mayores es un problema de salud significativo que puede
llevar a una disminucion en la calidad de vida, aumentar el riesgo de caidas, hospi-
talizaciones y mortalidad, y que ademas sera un problema mas comun en unos anos.
La motivacion detras de este estudio es encontrar formas mas eficaces y accesibles de
evaluar y predecir la fragilidad para mejorar la intervencion temprana y el manejo cli-
nico de estas personas. El estudio se centra en la creacion de modelos de inteligencia
artificial que predicen la fragilidad utilizando el test FTS-5 como referencia.

El test FTS-5, aunque efectivo, puede ser complicado de aplicar en centros no espe-
cializados debido a la complejidad de los items requeridos. Por ello, el objetivo del
estudio es desarrollar modelos que mantengan una alta precision diagnostica, pero
que requieran variables mas simples y de facil obtencion. Esto se hace para facilitar
su implementacion en entornos clinicos con recursos limitados y mejorar la accesibi-
lidad del diagnéstico de fragilidad.

El uso de la inteligencia artificial se justifica por su capacidad de analizar grandes
volumenes de datos y detectar patrones complejos que no son evidentes median-
te métodos tradicionales. La justificacion detras del empleo de items mas sencillos,
manteniendo la mayor precision posible, no solo haria el test mas accesible, sino que
también permitiria un diagnéstico mas rapido y eficiente, mejorando asi la interven-
cion temprana y la gestion del cuidado de los pacientes, ademas de facilitar el trabajo
de los profesionales sanitarios.

En términos de metodologia, el estudio emplea diversos algoritmos de aprendizaje
automatico, como Support Vector Machine, k-Nearest Neighbour, Random Forest,
Ada Boost y XGBoost, aplicados a conjuntos de datos obtenidos del Estudio Toledo
de Envejecimiento Saludable. En un segundo paso, se emplean técnicas de reduccion
de la dimensionalidad y se exploran métodos para entender el comportamiento de
estos modelos.

Los resultados iniciales muestran que es posible utilizar items mas simples que los
del test FTS-5 comprometiendo minimamente la precision diagnostica. Estos hallaz-
gos sugieren que los modelos de inteligencia artificial pueden simplificar las evalua-
ciones de fragilidad y hacerlas mas accesibles, abriendo la puerta a su aplicacion en
diversos entornos clinicos, especialmente aquellos con recursos limitados.






Abstract

Frailty in the elderly is a significant health problem that can lead to decreased quality
of life, increased risk of falls, hospitalizations, and mortality, and is expected to be-
come more common in the coming years. The motivation behind this study is to find
more effective and accessible ways to assess and predict frailty to improve early inter-
vention and clinical management. The study focuses on creating artificial intelligence
models that predict frailty using the FTS-5 test as a reference.

The FTS-5 test, although effective, can be complicated to apply in non-specialized
centers due to the complexity of the required items. Therefore, the study aims to de-
velop models that maintain high diagnostic accuracy but require simpler and easier-
to-obtain variables. This is done to facilitate implementation in clinical settings with
limited resources and to improve the accessibility of frailty diagnosis.

The use of artificial intelligence is justified by its ability to analyze large volumes of
data and detect complex patterns that are not evident through traditional methods.
The rationale behind using simpler items while maintaining the highest possible ac-
curacy would not only make the test more accessible but also allow for faster and
more efficient diagnosis, thereby improving early intervention and patient care ma-
nagement, as well as easing the workload of healthcare professionals.

In terms of methodology, the study employs various machine learning algorithms,
such as Support Vector Machine, k-Nearest Neighbour, Random Forest, Ada Boost,
and XGBoost, applied to datasets obtained from the Toledo Study for Healthy Aging.
In a second step, dimensionality reduction techniques are employed, and methods to
understand the behavior of these models are explored.

Initial results show that it is possible to use simpler items than those in the FTS-5
test while minimally compromising diagnostic accuracy. These findings suggest that
artificial intelligence models can simplify frailty assessments and make them more
accessible, opening the door to their application in various clinical settings, especially
those with limited resources.
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Capitulo 1

Introduccion

La fragilidad es un sindrome geriatrico que afecta a una gran parte de la poblacion en
las personas mayores de 65 anos. Este sindrome se caracteriza por una disminucion
de la reserva fisiologica. Ademas, se traduce directamente en un claro aumento del
riesgo de incapacidad para la persona, pérdida de resistencia y una mayor vulnera-
bilidad [9]. El aumento de la esperanza de vida en el siglo XXI es una de las causas
mas evidentes de la aparicion del sindrome de fragilidad, y es que, se estima que en
el ano 2050 las personas mayores de 60 anos ocuparan en torno al 22 % de la po-
blacion mundial [25]. Esto implica que el sindrome de la fragilidad vaya a convertirse
en uno de los principales problemas para el ambito sanitario, tanto a nivel de salud
como economico, al requerir mas costos para poder atender el creciente namero de
pacientes.

En este contexto, surge la necesidad de desarrollar métodos eficaces y accesibles pa-
ra evaluar y predecir la fragilidad en personas mayores. La utilizacion de modelos de
inteligencia artificial se presenta como una solucion prometedora, permitiendo anali-
zar grandes volumenes de datos y detectar patrones complejos que no son evidentes
mediante métodos tradicionales.

Este estudio se centra en la creacion de modelos predictivos basados en el test FTS-5
[8], una escala eficaz y ampliamente utilizada para evaluar la fragilidad.

El test FTS-5, aunque efectivo, puede ser complicado de aplicar en centros no espe-
cializados debido a la complejidad de los items requeridos. Por ello, el objetivo del
estudio es desarrollar modelos que mantengan una alta precision diagnostica, pero
que requieran variables mas simples y de facil obtencion. Esto se hace para facilitar
su implementacion en entornos clinicos con recursos limitados y mejorar la acce-
sibilidad del diagnéstico de fragilidad e incluso poder realizar una deteccion precoz
mediante cuestionarios telefonicos de corta duracion.

Por ello, los objetivos principales que se plantean a lo largo del proyecto son el ana-
lisis exhaustivo de los datos a utilizar, incluyendo su procesamiento, la busqueda de
factores determinantes para la fragilidad y la creacion de modelos que permitan una
deteccion de la fragilidad con menos recursos que la escala objetivo, la FTS-5.






Capitulo 2

Estado del Arte

En este capitulo se va a explorar la literatura relacionada con la fragilidad, con téc-
nicas de inteligencia artificial, en especial sobre explicabilidad para la deteccion de
caracteristicas relevantes y, ademas, se trata de buscar algunas aplicaciones simila-
res a la que se presenta en este proyecto.

2.1. Fragilidad

En la literatura existen diversos tests para evaluar la fragilidad en las personas ma-
yores. Algunos de los mas conocidos son el test Linda Fried [5] o el test de Rockwood
[20] y, pese a presentar algunas ventajas a la hora de medir la fragilidad, también
cuentan con algunos inconvenientes respecto a otro tipo de tests o escalas.

2.1.1. Linda Fried
Este test consta de 5 items:

1. Pérdida de peso no intencional: se refiere a una pérdida de peso corporal sin ha-
ber hecho cambios significativos en la dieta o en la actividad diaria que puedan
justificar esta pérdida.

2. Debilidad en la fuerza del agarre: se mide utilizando un dinamémetro para eva-
luar la fuerza de los musculos de la mano. Una menor fuerza de agarre es un
signo de debilidad muscular, la cual suele estar relacionada con la fragilidad.

3. Sensacion de agotamiento: percepcion subjetiva de estar continuamente cansa-
do y sin energia. Se suele evaluar mediante cuestionarios.

4. Velocidad de la marcha: es la velocidad al caminar. Se mide en una distancia
corta y es un indicador de la movilidad y la capacidad funcional de la persona.
Una velocidad de marcha reducida sugiere deterioro en la salud.

5. Bajo nivel de actividad fisica: cantidad de actividad fisica que realiza la persona
en su vida diaria. Se suele medir a través de cuestionarios.

Si una persona cumple con al menos 3 de los 5 items se considerara fragil [5].

La principal ventaja de este test es el empleo de pruebas faciles de aplicar, por norma
general. Debido a esto, se puede afirmar que es un buen test para usar en la deteccion

3



2.1. Fragilidad

precoz de la fragilidad.

La principal desventaja de este test es el uso de preguntas subjetivas, que tienen la
misma importancia que las pruebas objetivas, en las que el paciente puede no respon-
der adecuadamente o, incluso, al ser subjetivas, pueden ser valoradas de diferente
forma para distintos pacientes.

2.1.2. Rockwood

Esta escala también es conocida como la Escala de Fragilidad Clinica (CSF). Para
evaluar a un paciente se consideran distintos aspectos como:

1. Nivel de actividad fisica: evalua cuanto ejercicio o actividad fisica realiza la per-
sona regularmente. Se considera tanto la actividad moderada como la intensa.

2. Enfermedades cronicas: se refiere a la presencia y el numero de enfermedades
cronicas que tiene la persona.

3. Independencia en actividades de la vida diaria: mide la capacidad de la perso-
na para realizar actividades diarias esenciales de forma independiente, como
vestirse o banarse.

4. Energia y Vitalidad: evalua la sensacion general de energia y vitalidad de la
persona. Se suele medir mediante cuestionarios.

5. Estado funcional: valora la capacidad de la persona para realizar actividades
cotidianas mas complejas, como manejar finanzas.

6. Estado cognitivo: examina las funciones cognitivas de la persona, como la me-
moria, el pensamiento critico o la capacidad de toma de decisiones.

7. Pronostico de salud: es la perspectiva general de salud de la persona en el fu-
turo, considerando su estado actual de salud, la presencia de enfermedades
cronicas u otros factores que afecten directamente a la calidad de vida.

Esta escala no solo clasifica a los pacientes como fragiles o no fragiles, sino que los
clasifica en distintas categorias [20].

La principal ventaja de esta escala es su precision, ya que al asignar a los pacientes
en distintas categorias se da una clasificacion mas exacta del estado de los mismos.
Ademas, se tiene una vision mas global al incorporar muchas pruebas que evaluan
aspectos muy distintos. Como principal desventaja, se muestra su complejidad, al
requerir de tantas pruebas y algunas complejas, no es muy apropiada como técnica
de evaluacion si no es en un centro especializado.

2.1.3. Frailty Trait Scale y FTS-5

A continuacion, se van a mostrar otros test desarrollados mas recientemente para
medir la fragilidad en los pacientes y los cuales han demostrado ser validos. Estos test
son el Frailty Trait Scale (FTS) [7] y el Frailty Trait Scale 5 (FTS-5) [8]. Es importante
destacar que el FTS-5 es una adaptacion del FTS en la que se utilizan menos items.
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Estado del Arte

2.1.3.1. Frailty Trait Scale

Esta escala es una innovadora forma de medir el estado de fragilidad de un pacien-
te. El objetivo principal de esta escala es ser capaz de realizar una clasificacion de la
fragilidad que capture las distintas dimensiones que tiene por naturaleza este sindro-
me, ya que muchas otras escalas tienen un enfoque mas centrado en ciertos aspectos
como puede ser el estado fisico o el niumero de enfermedades cronicas del sujeto.

Este test se compone de varios items que recogen distintas dimensiones de la fragili-
dad, como pueden ser la funcion fisica, el estado nutricional, la funcién cognitiva, la
salud psicologica, el apoyo social o la comorbilidad. Estas dimensiones son:

1. Balance energético y nutricion

a) Indice de Masa Corporal (IMC): se calcula dividiendo el peso de una persona
en kilogramos por su altura en metros al cuadrado. Un IMC fuera del rango
normal puede indicar problemas de salud relacionados con el peso.

b) Obesidad central (circunferencia de cintura): es un indicador de la cantidad
de grasa abdominal, que esta asociada con un mayor riesgo de enfermeda-
des cardiovasculares y metabdlicas.

c) Nivel de albumina sérica: es una proteina producida por el higado, y sus
niveles en sangre pueden indicar el estado nutricional de una persona.

d) Pérdida de peso involuntaria: se refiere a una pérdida de peso corporal sin
haber hecho cambios significativos en la dieta o en la actividad diaria que
puedan justificar esta pérdida.

2. Actividad fisica

a) Total de actividad fisica: evaluado mediante la puntuacion total de la Escala
de Actividad Fisica para Ancianos (PASE), que mide la cantidad y el tipo de
actividad fisica realizada por una persona mayor en su vida diaria.

3. Sistema nervioso

a) Fluidez verbal: mide la cantidad de nombres de animales que una perso-
na puede enumerar en un minuto, lo cual es un indicador de la funcion
cognitiva.

b) Balance: evaluado mediante el test de Romberg, que mide la capacidad de
una persona para mantener el equilibrio de pie con los ojos cerrados.

4. Sistema vascular

a) Indice Braquial-Tobillo (ABI) medido con ultrasonido Doppler: compara la
presion sanguinea en el tobillo con la del brazo para detectar enfermedades
arteriales periféricas.

. Debilidad

o1

a) Fuerza de prension manual: se mide utilizando un dinamoémetro para eva-
luar la fuerza de los musculos de la mano. Una menor fuerza de agarre
es un signo de debilidad muscular, la cual suele estar relacionada con la
fragilidad.



2.1. Fragilidad

b) Fuerza de extension de rodilla: medida con un dinamoémetro Lafayette, esta
prueba evalua la fuerza de los musculos de la pierna.

6. Baja energia

a) Test de levantadas: mide el nimero de veces que una persona puede le-
vantarse de una silla en 30 segundos, evaluando asi la fuerza y resistencia
muscular de las piernas.

7. Lentitud

a) Velocidad de la marcha: mide el tiempo necesario para caminar 3 metros a
un ritmo normal. Este es un indicador de la salud y la capacidad funcional.

Cada item se puntuiia de O a 4, siendo el O un mejor desempernio y 4 el peor, a excepcion
del test de levantadas que va de O a 5, siendo nuevamente O el mejor desempeno y
5 el peor. Los items se analizan segun la distribucion en quintiles de la poblacion
estudiada. La puntuacion final se calcula sumando las puntuaciones de cada item y
calculando el porcentaje de puntos posibles para que la puntuacion maxima sea 100.
Los sujetos que alcancen una puntuacion de 50 o mas se consideraran fragiles [7].

La FTS tiene una serie de ventajas con respecto a otras herramientas empleadas en
la literatura para medir la fragilidad, por ejemplo:

= Multidimensionalidad: la FTS es una escala que abarca un gran numero de
aspectos distintos de los sujetos, recogiendo en 12 items, los 7 aspectos vistos
anteriormente a analizar.

» Validacion: esta escala ha demostrado ser capaz de predecir resultados adver-
sos de salud, como hospitalizacion o caidas.

2.1.3.2. FTS-5

Tras haber analizado la escala FTS surge un problema principal, hace falta registrar
12 items para valorar el estado de fragilidad de un paciente, lo que se puede traducir
en una alta complejidad de evaluacion comparado con otras escalas, pese a anali-
zar mas dimensiones. Esto complica considerablemente que pueda ser usado como
medida de deteccion precoz, por ello aparece la Frailty Trait Scale de 5 items (FTS-5).

Los items que mejor optimizaron la capacidad de prediccion fueron:

1. Indice de Masa Corporal (IMC): como se explicé en apartados anteriores, se cal-
cula dividiendo el peso de una persona en kilogramos por su altura en metros al
cuadrado. Este indice se utiliza para clasificar el peso de una persona y detectar
posibles problemas de salud relacionados con el peso.

2. Test de Romberg progresivo: evalua el equilibrio de una persona. El paciente
debe mantenerse en bipedestacion con los pies juntos y los ojos cerrados. La
progresion del test implica aumentar la dificultad, por ejemplo con una sola
pierna.

3. Actividad fisica medida con la Escala de Actividad Fisica para Ancianos (PASE):
es una escala que mide la actividad fisica de los ancianos en sus actividades
diarias, incluyendo tareas domésticas, ejercicios y actividades recreativas. Se
basa en un cuestionario que evalua la cantidad y frecuencia de estas actividades
€n una semana.



Estado del Arte

4. Velocidad de la marcha: mide la rapidez con la que una persona puede caminar
una distancia especifica, generalmente de 3 a 10 metros. Se utiliza para evaluar
la movilidad y la funcién fisica general de la persona.

5. Fuerza de prension manual: se mide utilizando un dinamémetro, que evalua la
fuerza de agarre de la mano. Este test es un indicador de la fuerza muscular
general.

Cada uno de estos items podria obtener una puntuacion del O al 10, a excepcion del
test de Romberg progresivo, el cual podria tener las puntuaciones O, 2.5, 5, 7.5y
10. En todas las pruebas una puntuacion mayor significa un peor desempeno. En la
Figura 2.1 se pueden observar los rangos y puntuaciones de cada prueba, destacando
ademas, que hay distinciones segun el género del sujeto tanto en el IMC como en la
fuerza de prension manual.

FTS Short Forms Scoring Table

Score BMI, kg/m? PASE Gait Speed, 5° Grip Strength, kg Score Progressive Romberg
Women Men Position Seconds

1] 23.01-26.99 =194 <245 =22 =29 0 Tandem =10

1 27-2899 21.01-23 174.61-194 245-299 19.81-22 26.11-29 25 Tandem 3.01-999

2 29-30.99 19.01-21 155.21-1746 3.00-3.54 17.61-19.8 23.21-26.1 5 Tandem <3

3 31-3299 17.01-19 135.81-155.2 3.55-4.09 15.41-17.6 2031-232 Semitandem =10

4 33-3499 1501-17 116.41-135.8 4.10-4.64 13.21-154 17.41-20.3 73 Semitandem <10

5 35-36.99 13.01-15 97.01-1164 4.65-3.19 11.01-13.2 1451-17.4 Side by side =10

6 37-38.99 11.01-13 7761-97 5.20-5.74 8.81-11.0 11.61-14.5 10 Side by side <10

7 39-40.99 NA 58.21-77.6 5.75-6.29 6.61-8.8 8.71-11.6

8 41-4299 NA 38.81-58.2 6.30-6.84 4.41-6.6 581-8.7

9 43-4499 NA 19.41-38.8 6.85-7.39 2.21-44 291-58

10 =45 NA 0-194 =74 0-2.2 0-2.9

PASE, Physical Activity Scale for the Elderly.
FTS; includes all the items of the table (range 0-50), and frail participants are those with FTS; scores =25, FTS4 includes BMI, PASE, and Romberg test (range 0-30), and frail
participants are those with FTS; scores >15.

*Gait speed refers to time in accomplish 3-metres at usual pace.

"Model estimation.

Figura 2.1: Puntuaciones de las escalas FTS-5y FTS-3 [8].

Por otra parte, en el estudio de la FTS-5 se concluye que tiene un area bajo la curva
(AUC) mas alta en ciertos eventos de salud que otras escalas de fragilidad, superando
incluso a la FTS, aunque sin diferencias estadisticamente significativas.

El punto de corte para calificar a una persona como fragil se sitia en puntuaciones
mayores o iguales que 25 en la suma total de las pruebas [8].

Las principales ventajas que presenta la FTS-5 son:

= Multidimensionalidad: pese a tener menos items que la FTS, sigue abarcan-
do distintas dimensiones del sujeto, traduciéndose en una escala que tiene en
cuenta factores muy diversos.

» Validacion: esta escala ha sido capaz de obtener resultados bastante buenos,
llegando a superar en ciertos aspectos a su forma original, la FTS.

» Flexibilidad: al tener pocos items, siendo solo 5, se facilita la evaluacion de
fragilidad a los sujetos, por lo que se puede considerar una herramienta para la
evaluacion precoz.



2.2. Explicabilidad

2.2. Explicabilidad

En el aprendizaje de modelos de inteligencia artificial, en ocasiones, es de vital im-
portancia conocer como estos toman decisiones, en especial en ambitos relacionados
con la medicina, como en este caso.

Por esto, el que un modelo sea capaz de dar al usuario una explicabilidad se vuelve
un factor crucial a la hora de buscar factores determinantes para el desarrollo de una
enfermedad.

Es en este caso cuando la inteligencia artificial explicable adquiere un rol determi-
nante mediante la aplicacion de técnicas que pueden dar mayor valor a un modelo
de inteligencia artificial e incluso quitarselo, al detectar modelos no realistas o cuya
compatibilidad con el razonamiento humano es imposible.

Algunas de estas técnicas mas novedosas y avanzadas se muestran en las siguientes
subsecciones.

2.2.1. Shapley Additive Explanations (SHAP)

Este método esta basado en la teoria de juegos y los valores Shapley [22]. Estos va-
lores son una forma de distribuir de manera justa las ganancias que genera una
coalicion, la cual sera, en modelos de machine learning, un conjunto de caracteristi-
cas [11].

2.2.2. Local Interpretable Model-Agnostic Explanations (LIME)

Esta técnica se utilizar para aportar explicabilidad a las predicciones de un modelo
de tipo caja-negra de forma local. Este método, ademas, es agnostico de modelo, es
decir, puede aplicarse a cualquier tipo de modelo [19].

2.3. Aplicaciones similares

En el ambito de la medicina son numerosas las aplicaciones en las que se emplea la
inteligencia artificial para la deteccion de alguna enfermedad. Algunas en las que se
presenta un escenario similar al de este proyecto y por lo tanto sirven de inspiracion
son:

» Clasificadoras de ML para la prediccion del cancer de cuello uterino: en este
caso, se presenta un ejemplo de aplicacion en el que se destaca el empleo de la
técnica Stratified K-fold cross-validation (SKCV) [21], y que ademas, presenta un
escenario muy similar al de este proyecto, con clases desbalanceadas y donde
se le da mas importancia a métricas como la precision y el recall, que a otras
como el accuracy [17].

» Clasificadores para la clasificacion del cancer de mama: al igual que en la
aplicacion anterior, se presenta otra aplicacion de técnicas de machine learning
para la deteccion de enfermedades, ademas de la misma manera emplea SKCV
y tiene un desbalanceo de clases considerable [13].



Estado del Arte

= Diagnéstico de la enfermedad de Parkinson basado en la seleccion de ca-
racteristicas del valor SHAP: en esta aplicacion lo que se busca es encontrar
los factores mas determinantes para el diagndstico del Parkinson, para lo que
se utilizan técnicas de inteligencia artifical explicable como SHAP [10].

= Explicacion de la influencia de los atributos de la enfermedad renal créni-
ca: en este caso se vuelve a presentar una aplicacion de analisis de importancia
de caracteristicas tras emplear un clasificador. Nuevamente, la técnica de im-
portancia de caracteristicas empleada es SHAP [18].






Capitulo 3

Desarrollo y experimentacion

En este capitulo se va a mostrar el proceso realizado para la consecuciéon de los ob-
jetivos planteados, esto va a incluir desde una descripcion exhaustiva del dataset
utilizado, el procesamiento de la base de datos, donde se aplicaran técnicas de re-
duccion de la dimensionalidad, hasta el entrenamiento de modelos, la explicabilidad
de los mismos y una fase de experimentacion en cuanto a la explicabilidad tras haber
aplicado reduccion de la dimensionalidad.

3.1. Dataset

El dataset utilizado para realizar este proyecto es el elaborado en el Estudio Toledo
de Envejecimiento Saludable (ETES) [3], el cual tiene la finalidad de recopilar datos
sobre los modelos de fragilidad existentes, asi como del envejecimiento y todos los
posibles determinantes del mismo.

El estudio se realiz6 entre los anos 2006 y 2009, con 2488 sujetos de mas de 64 anos.
La recogida de datos se realizo en tres fases:

= 12 Fase: se realizo una entrevista de una hora y media de duracion, realizada por
psicologos donde se obtuvieron datos de tipo demografico, de calidad de vida, de
comorbilidad, malos habitos, rasgos depresivos y otros factores determinantes
para la salud de los pacientes.

= 22 Fase: equipos de enfermeros realizan pruebas a los sujetos, tales como tomas
de tension arterial, frecuencia cardiaca, pruebas de desempefio motor, cogniti-
vas y todas aquellas pruebas que requieren instrumental o personal cualificado.

= 32 Fase: se extrajeron muestras de sangre de los sujetos para su posterior ana-
lisis y recogida de determinadas medidas.

Tras pedir los datos a las instituciones pertinentes, se concede permiso expreso de
manera anonima por parte de los investigadores principales del ETES a los mismos,
mediante 3 archivos de tipo csv, cada uno correspondiente a una ola de medidas, y
un archivo de tipo docx con la entrevista realizada por los psicélogos, puntuaciones
y codigos.
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3.2. Creacion de modelos predictivos

Es importante destacar que en la actualidad ya se han recopilado tres olas de reco-
gidas de datos, dentro de las cuales se realizan las tres fases anteriormente mencio-
nadas. Sin embargo, para este trabajo solo se utilizara la primera, ya que en todas
las olas se realizan las mismas mediciones a los mismos pacientes que no hubieran
fallecido, y, pese a que se introducen algunos nuevos pacientes, podria haber sesgos
por sujetos o por la edad de los mismos.

En los datos correspondientes a la ola 1, se presentan 2488 instancias y un total de
1430 variables, donde se incluyen desde la identificacion del sujeto con un coédigo
para favorecer el anonimato de los pacientes, hasta cualquier tipo de puntuacion
obtenida en alguno de los test realizados por los enfermeros.

En este dataset se recogen, aunque con bastantes datos faltantes, todas las medidas
recogidas en las fases mencionadas anteriormente, por lo que habra variables que
representan medidas de test, cuestionarios o pruebas diagnosticas, ademas de medi-
das de analisis de sangre, como el colesterol o el aziicar y un gran numero de fechas,
tanto de las pruebas realizadas, como de nacimiento y muerte de pacientes o incluso
de comienzo en el programa.

Finalmente, destacar que este estudio esta integrado en la Red Tematica de Inves-
tigacion en Envejecimiento y Fragilidad (RETICEF) del Instituto Carlos III, que tiene
el aval cientifico de la Sociedad Espanola de Medicina Geriatrica (SEMEG) y que,
ademas, surge de la colaboracion entre la propia Red de Envejecimiento (RETICEF),
la Consejeria de Sanidad de Castilla la Mancha y el Servicio de Salud de Castilla la
Mancha (SESCAM) [3].

3.2. Creacion de modelos predictivos

El objetivo principal de este proyecto es lograr predecir la fragilidad para pacientes
con ninguno, uno o dos items de la escala FTS-5 y algunas variables que se encuen-
tren en el dataset inicial que sean determinantes, a la vez que se comparan distintos
enfoques a la hora de abordar el problema. En los siguientes apartados se va a mos-
trar el recorrido realizado para la consecucion de estos objetivos.

3.2.1. Procesamiento de los datos

En primer lugar, es importante recordar que se ha utilizado el dataset que se explico
en la Seccion 3.1, en la que se menciono que va a estar compuesto por 2488 instan-
cias y 1430 variables. El primer desafio que hay que afrontar es el adecuar los datos
para tratar de trabajar con ellos.

La variable objetivo del estudio sera la puntuacion del test o escala FTS-5 de los su-
jetos, sin embargo, se presenta la primera dificultad, y es que no todas las instancias
cuentan con un valor en esta variable. De hecho, solo 1610 sujetos tienen asignado
un valor de la escala, lo que supone un 64,7 % del total y una gran pérdida de datos
para entrenar los futuros modelos. Por ello, se va a estudiar si se puede obtener al-
guna puntuacion de la FTS-5 en base a otras variables, ya que bastara con detectar
puntuaciones iguales o mayores que 25 para determinar que una persona es fragil
(8.
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= Andlisis de los items de la FTS-5
Al ser la escala, la suma de 5 items, cuyas puntuaciones también se encuentran
en la base de datos inicial, se va a observar cuantas instancias tienen un valor
en cada variable de las siguientes: BMI_FTS5, romberg_FTS5, pase_FTS5, mar-
cha _FTS5, grip_FTS5. Estas variables se corresponden, en orden, a cada uno
de los items de la escala FTS-5 que se explicaron detalladamente en la seccion

2.1.3.2.
Variable Porcentaje de Datos Faltantes (%)
romberg FTS5 32.80
BMI_FTS5 22,18
pase_FTSH5 0.00
marcha FTS5 31.51
grip FTS5 25.36

Cuadro 3.1: Porcentaje de datos faltantes para cada Variable de la FTS-5.

En el Cuadro 3.1 se pueden ver los datos faltantes de las variables correspon-
dientes a cada item de la escala FTS-5, observando que mientras en la variable
pase_FTS5 no falta ningan dato, en la variable romberg_FTS5 llegan a faltar casi
un tercio de los datos, llegando al 32.80 %.

Comprobando el numero de datos faltantes de cada variable, se puede explicar
la gran falta de valores en la variable objetivo, sin embargo, se va a proceder
a sumar los valores existentes de estas variables, para ver si en algun caso se
llega a 25 o mas puntos, lo que probablemente sean personas con una fragilidad
bastante clara.

Una vez hecho, se comprueba que hay 79 instancias que aunque le falten valores
en las variables de la FTS-5 y no tengan valor en la variable objetivo, si que
llegan a 25 puntos o mas sumando las caracteristicas que si tienen valor. De
esta forma, se reduce el numero de valores faltantes en la variable objetivo hasta
tener 1689 instancias que si tienen valor, lo que supone un 67,88 % del total,
un aumento de mas de un 5 %.

Una vez se ha procesado la variable objetivo, se transforma cada valor de FTS5_score
a O (No Fragil) o a 1 (Fragil) segun corresponda, y se almacenara en otra variable
denominada FRAGIL, que sera la nueva variable objetivo. A continuacion, se van a
estudiar el resto de variables ya que, muchas de ellas son de complicada aplicacion,
como puede ser una medida obtenida en un analisis sanguineo, y que por lo tanto,
no es interesante trabajar con ellas para cumplir con los objetivos de este trabajo.
Ademas, también hay muchas fechas que se deben eliminar, variables que simple-
mente representan la identificacion del usuario e incluso variables que representan
la misma medida pero divididas en cuartiles o quintiles.

Tras esta primera eliminacion de variables, se va a proceder a la transformacion de
otras para su posterior trabajo.

= Conversion de columnas a valores concretos
Muchas de las variables del dataset pertenecen a respuestas dadas por los su-
jetos a los cuestionarios. Por ejemplo:
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P: ¢Algan médico le dijo que habia tenido un accidente cerebrovascular
(trombosis, embolia o0 hemorragia en el cerebro o coagulo)?
R: 1.Si 2.No 3.NS 4.NC

Al buscar una respuesta unicamente afirmativa para considerar esa variable
como positiva, se deben cambiar los valores para que en el dataset si la variable
es 2, 3 0 4 se transformen en un O (No se confirma accidente cerebrovascular) y
el 1 se sigue manteniendo, (Se confirma el accidente cerebrovascular).

Primeramente, se seleccionan las columnas que se quieren transformar y, a
continuacion, se le pasan los conjuntos de valores originales que se quieren in-
tercambiar por otro valor y una lista con los nuevos valores asignados a cada
conjunto. Por ultimo, se le pasa un valor por defecto en caso de que se encon-
trara un valor que no estuviera definido.

En este caso, el 1 original se intercambiaria por un 1, los valores 2, 3y 4 por un
0, y en caso de que hubiera otro valor se le asignaria un O.

Creacion de variables interesantes

Otro paso en el preprocesamiento de los datos, ha sido intentar crear algunas
variables a partir de otras para ver si podrian tener un efecto determinante so-
bre la fragilidad de los sujetos. La idea detras de esta creacion de variables esta
en los numerosos estudios que se han hecho tratando de relacionar el niumero
de enfermedades cronicas con el estado de fragilidad de los pacientes [12].

En el dataset inicial no se tiene el numero de enfermedades, pero si cada enfer-
medad encontrada en el total de sujetos en el estandar CIE-10 [27], en inglés
ICD. Por lo que, es facil conseguir el numero de enfermedades que muestra cada
paciente. Se puede replicar lo mismo exactamente para los medicamentos, los
cuales se encuentran en otro estandar, el ATC [26].

Quiza, otro ejemplo de variable creada que podria ser interesante para estudiar
si tiene relacion con el estado de fragilidad actual del paciente, es el consumo
de alcohol del sujeto a lo largo de su vida. En el dataset se tienen las siguientes
preguntas y respuestas:

P: ¢ Ha bebido alcohol antes?
R: 1.Si 2.No 3.NS 4.NC 5.NA

Si la respuesta es si, se le realizaran las preguntas del Cuadro 3.2. A par-
tir de aqui, se pueden generar un par de variables, alcohol tipo_bebedor y al-
cohol_anos_bebiendo. En el caso de la primera de ellas, se mapean las respues-
tas en categorias de O a 5, siendo O, no ha bebido nunca, 1 bebedor ligero y 5
bebedor de gran riesgo, y en el caso de la segunda, se corresponde con la resta
entre la edad en la que dejo de beber, menos la edad con la que empezo6 a beber.

Asi se han conseguido dos variables nuevas que indican tanto el consumo de
alcohol al dia de cada sujeto y durante cuantos anos ha estado consumiendo.

Estos son algunos ejemplos de la creacion de variables realizadas para su pos-
terior estudio en relacion con el estado de fragilidad actual del paciente.
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3. Bebedor alto (H: 7-8
UBE/dia)(M: 5-6)

1-2

Pregunta Opciones Opciones (cont.)
&Se podria decir que usted ha sido?|1. Bebedor gran riesgo (H:|4. Bebedor moderado (H: 3-6
>13)(M: >8) UBE/dia)(M: 3-4)
2. Bebedor excesivo (H: 9-|5. Bebedor ligero (H:
12)(M: 7-8) UBE/dia)(M: 1-2)

A qué edad comenzo6 a beber? 1. <15 anos 6. 51-60 anos
2. 15-20 anos 7. 61-70 anos
3. 21-30 anos 8. 71-80 anos
4. 31-40 anos 9. 81-90 anos

5. 41-50 anos 10. >91 anos

11. Sigue bebiendo

A qué edad dejo de beber? 1. <15 anos 6. 51-60 anos
2. 15-20 anos 7. 61-70 anos

3. 21-30 anos 8. 71-80 anos

4. 31-40 anos 9. 81-90 anos

5. 41-50 anos 10. >91 anos

11. Sigue bebiendo

Cuadro 3.2: Preguntas relacionadas con el consumo de alcohol registradas en el da-
taset. Se muestra por filas las respuestas posibles a cada pregunta.

Una vez se ha trabajado con las variables, se tiene una primera version de datos
procesados con 1689 instancias y 1142 variables.

El objetivo principal en las siguientes etapas de este proyecto sera encontrar cuales
de esas 1142 variables de la primera version del preprocesamiento son mas determi-
nantes a la hora de predecir la fragilidad. Para lograr este objetivo, lo primero que se
va a hacer es un analisis exploratorio de los datos (EDA).

3.2.1.1. Analisis Exploratorio de Datos (EDA)

Inicialmente, se va a obtener informacion sobre el dataset procesado, el cual va a
tener un total de 1689 instancias y 1142 caracteristicas, donde se incluye la variable
objetivo FRAGIL. Ademas, todos los valores del dataset procesado van a ser valores
numeéricos, ya sean numeros reales o enteros.

A continuacion, se debe obtener informacion sobre los datos faltantes en el dataset.
Algunos porcentajes de las primeras variables en orden alfabético y de las ultimas
son las que se pueden observar en el Cuadro 3.3.
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Variable Valor datos faltantes (%)
ASangretel 28.952
DDlog 36.590
DHEALn 23.091
E_exitoso 13.677
ys5 2.724
ys6 2.901
ys7 2.724
ys8 1.658
ys9 2.072

Cuadro 3.3: Porcentajes de valores faltantes de algunas de las 452 variables a las que

al menos les falta un valor. El significado de las variables conocidas puede verse en
el Cuadro 1 del Anexo I.

Esto lleva directamente a la conclusion de que hay 452 variables que tienen al menos
1 dato faltante en alguna instancia. Ademas, hay una gran variedad entre los datos
faltantes de unas variables y otras, llegando en ocasiones a faltar casi un tercio de
los datos, mientras que en otras ocasiones falta solo un 1 %.

Otro paso fundamental a la hora de realizar el analisis exploratorio de datos, en
especial si lo que se quiere es encontrar variables determinantes, es explorar la co-
rrelacion existente entre las variables predictoras y la variable objetivo. Tras hacerlo,
se encuentran los resultados del Cuadro 3.4.

Correlaciones positivas mas altas | Valor | Correlaciones negativas mas altas | Valor
frailtrailfriedbisi 0.633 cq4 Error

PRE 1 0.630 csinf8a Error

vina 0.629 fuerza2b Error

frailtrait 0.628 fuerza3b Error

frailtrailt 0.628 ppce Error

Cuadro 3.4: Correlaciones de variables con la variable objetivo. El significado de las
variables conocidas puede verse en el Cuadro 1 del Anexo I.

Con estos resultados se pueden extraer dos conclusiones principales, la primera de
ellas es, analizando las correlaciones positivas, que si se investiga el significado de las
variables, son directamente indicadores de la fragilidad de los sujetos, por lo tanto, no
son variables validas, ya que no es coherente que para predecir la fragilidad se utilice
otra medida de fragilidad. La segunda conclusion es, que al obtener correlaciones
con valor Error, puede deberse a la existencia de variables con un valor constante en
todas sus instancias, lo que no aportaria nada de informacion.

Una vez eliminadas estas variables, se puede observar que ya si se obtienen valores
en las correlaciones negativas:
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Correlaciones positivas mas altas | Valor | Correlaciones negativas mas altas | Valor
frailtrailfriedbisi 0.633 exitosotot -0.403
PRE 1 0.630 rombc2 -0.409
vina 0.629 fuerzala -0.496
frailtrait 0.628 rombcl_correcto -0.534
frailtrailt 0.628 velocidad M -0.540
Cuadro 3.5: Correlaciones de variables con la variable objetivo. El significado de las
variables conocidas puede verse en el Cuadro 1 del Anexo I.
Tras solventar el problema de los valores constantes, es hora de abordar el otro
problema de variables equivalentes, para ello se va observando la correlacion con
la variable objetivo, asi como las correlaciones de las variables con cada una de las
variables de las pruebas de la escala FTS-5 y se va comprobando si realmente son
equivalentes o desconocidas, de ser asi van siendo eliminadas.
Una vez se han eliminado estas variables, tenemos el primer paso para la creacion de
los modelos de prediccion, y por lo tanto, los datos a utilizar en el entrenamiento de
los modelos.
A continuacion, se van a calcular las correlaciones de las variables preprocesadas
con la variable objetivo, obteniendo asi, las 10 variables mas correlacionadas con la
fragilidad. Una vez preprocesado el dataset inicial, se obtiene:
Correlaciones positivas mas altas | Valor | Correlaciones negativas mas altas | Valor
marcha_FTS5 0.591 katz1l -0.385
grip_FTS5 0.588 em3 -0.387
romberg FTS5 0.524 emb -0.387
ql2 0.453 SILLA_correcto -0.391
euroql3 0.450 LAWTONG -0.398

Cuadro 3.6: Correlaciones de variables con la variable objetivo. El significado de las
variables conocidas puede verse en el Cuadro 1 del Anexo I.

De estas correlaciones se pueden extraer varias conclusiones principales, destacando
que es muy probable que los modelos predictivos que contengan una prueba de la
escala FTS-5, la cual sea la velocidad de la marcha, la fuerza de prension o el test
de Romberg obtengan mejores resultados que modelos que contengan solo el IMC
o el cuestionario PASE. Ademas de esto, se van observando otra serie de variables
que podrian ser buenas a la hora de predecir el estado de fragilidad al estar muy
correlacionadas con esta.

Otra forma de observar el comportamiento de ciertas variables con respecto a la
variable objetivo y también demostrar la correlacion obtenida, es usando graficos
como el de la Figura 3.1, en la cual se puede observar claramente la correlacion
altamente negativa entre las variables LAWTON6 y FRAGIL, siendo dominante valores
de 1 en LAWTONG6 cuando el sujeto no es fragil y justo al contrario cuando el sujeto
es fragil.
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Distribucion de LAWTONG6 dentro de cada categoria de FRAGIL
800 -

LAWTOMNE
I 0.0
700 + e 1.0

600 1

count
8

0.0 1.0

FRAGIL

Figura 3.1: Grafico de distribucion de la variable LAWTONG6 en cada categoria de la
variable objetivo, FRAGIL.

Tras realizar el EDA el numero de instancias sera 1689 y el numero de caracteristicas
para entrenar, 1030.

3.2.1.2. Division en conjunto de entrenamiento y test

Respecto a la busqueda de las caracteristicas mas determinantes para predecir la
fragilidad, de la que se hablara en secciones posteriores, es necesario, primeramente,
entrenar modelos predictivos.

Antes de proceder a entrenar los modelos, es necesario realizar una serie de adapta-
ciones a los datos para asegurar el correcto funcionamiento en las predicciones.

En primer lugar, es necesario tener en cuenta que se debe contar con una parte de los
datos cuyo objetivo sera entrenar el modelo, y otra parte, de menor tamano, orientada
a la evaluacion del mismo. Para que la evaluacion sea lo mas fiable posible, es crucial
realizar la separacion cuanto antes, evitando asi que las manipulaciones que sufran
los datos de entrenamiento no afecten a la eficacia de la evaluacion. En este caso, se
va a realizar una separacion de un 80 % de los datos para entrenamiento y un 20 %
para datos de test.

Se ha implementado una separacion basada en la distribucion inicial de la variable
objetivo FRAGIL, lo que desemboca en una distribucion de la variable objetivo en
entrenamiento y en el conjunto de test como la que se puede observar en la Figura
3.2. Finalmente, obtenemos un total de 1351 instancias para entrenar el modelo y
338 para evaluarlo, todas ellas con las mismas caracteristicas.
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Distribucién de la Variable Objetivo en Conjunte de Entrenamiento Distribucién de la Variable Objetivo en Conjunto de Test

1000 4

800

600 -

Frecuencia
Frecuencia

200 A

0.0 1.0
Clases Clases

Figura 3.2: Grafico de distribucion de la variable objetivo en los datos de entrena-
miento y en los datos de test.

Una vez se ha completado este paso, es hora de contemplar otro gran problema exis-
tente en muchos de los dataset utilizados para el entrenamiento de modelos de ma-
chine learning, la imputacion de datos faltantes.

3.2.1.3. Imputacion de datos faltantes

Para tratar los datos faltantes, tipicamente se han empleado técnicas como la impu-
tacion por media o por mediana, sin embargo, estos métodos son mas simples y
tienen como principal problema que no son capaces de captar la no linealidad. Por
ello, la imputacion que se va a emplear en este caso va a ser la imputacion por KNN,
la cual es mas flexible, ya que se pueden modificar ciertos parametros del método,
puede captar relaciones no lineales e incluso puede llegar a ser mas eficaz debido a
que a la hora de imputar valores faltantes tiene en cuenta las instancias mas simila-
res. Al contrario que en la media, por ejemplo, donde una instancia completamente
distinta tiene la misma influencia que una muy similar [24].

Es importante destacar que la imputacion se realizara por separado al conjunto de
entrenamiento y al conjunto de test para evitar que los datos de test influyan en el
entrenamiento. Por esto, en el esquema general de la creacion de modelos se seguira
por dos caminos diferentes como se muestra en la Figura 3.4, aunque se realicen
operaciones similares.

3.2.1.4. Normalizacion de los datos

Una vez se tiene la certeza que no existe ningun valor faltante en los datos, es ne-
cesario escalar los mismos para mejorar el rendimiento de los modelos de machine
learning.
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La normalizacion de datos es una técnica que consiste en ajustar la escala de las
caracteristicas de un conjunto de datos. De esta forma, las caracteristicas presentes
van a tener una escala similar, lo que se va a traducir en una mejor eficiencia y
eficacia de los algoritmos de machine learning. Esto se debe a que al normalizar los
datos, las caracteristicas van a contribuir por igual al analisis, evitando dar mas
importancia a caracteristicas que tengan rangos de valores mas amplios. Ademas,
al estar las caracteristicas en la misma escala, se simplifica la interpretabilidad. En
este caso, se va a utilizar la normalizacion z-score o estandarizacion. Este tipo de
normalizacion consiste en transformar los datos para que tengan una media de O y
una desviacion estandar de 1 [1].

Esto implica restar la media del conjunto de datos y dividir por la desviacion estandar
como se muestra en la Formula 3.1.

(3.1)
Donde:

= 2 es el valor normalizado

= z es el valor original de la caracteristica

= 1 es la media de la caracteristica

» o es la desviacion estandar de la caracteristica

En el caso practico de este proyecto, para poner en funcionamiento esta técnica de
normalizacion se va a utilizar la clase StandarScaler de Python.

Nuevamente es importante destacar como esta técnica se aplica de distinta forma
al conjunto de entrenamiento y al conjunto de test, por lo que se anade esta fase a
ambas ramas presentes en el esquema general como se muestra en la Figura 3.4.

3.2.1.5. Tratamiento de clases no balanceadas

Otro de los problemas que va a aparecer antes de comenzar a entrenar los modelos,
es el gran desbalanceo de clases que existe, habiendo un gran numero de casos en
los que los sujetos no son fragiles, es decir, la variable objetivo es 0, y muy pocos
casos en los que los sujetos son fragiles, es decir, la variable FRAGIL es 1. Por ello,
para que los modelos no tiendan a predecir la clase dominante, en este caso la O,
para obtener la maxima precision, se va a probar con dos tipos de técnicas.

= Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE)
Esta técnica consiste en el aumento de instancias de la clase no dominante,
en este caso, sujetos fragiles, pero con la principal caracteristica de que para
aumentar este niamero de instancias, no va a replicar las ya existentes, sino
que se van a crear muestras sintéticas. Para crear estas muestras va a utilizar
los k vecinos de cada instancia de la clase minoritaria mas cercanos y los va a
combinar de tal forma que dara lugar a una nueva instancia [2].

= Random Under-Sampling (RUS)
Esta técnica es bastante mas simple que la anterior, solo va a consistir en la
eliminacion de un numero de instancias de la clase mayoritaria con el fin de
mantener las clases mas igualadas.
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Ademas, estas dos técnicas son compatibles y se pueden utilizar secuencialmente.
Por norma general, se realizara en primer lugar un RUS seguido de SMOTE, para que
la creacion de muestras sintéticas no sea tan exagerada y que, a su vez, no se pierda
tanta informacion de la clase mayoritaria al no eliminar tantas instancias.

De esta forma, tras realizar el escalado se podra elegir entre cuatro opciones distintas,
como se muestra en la Figura 3.4, una de ellas sin realizar ningan tipo de muestreo,
otra realizando un RUS, realizar un SMOTE, o bien realizar primeramente un RUS y
luego un SMOTE. Esto solo se hara en la rama de los datos de entrenamiento, ya que
en los datos de test solo se quiere evaluar las instancias ya existentes.

3.2.1.6. Reduccion de la dimensionalidad

Como se ha mencionado en apartados anteriores, el nimero de caracteristicas a usar
es 1030, mientras que el numero de instancias es 1689, siendo solo un 80 % de estas
para entrenamiento, lo que supone un total de 1351 instancias con 1030 caracte-
risticas. Dicho de otra forma, el numero de caracteristicas a la hora de entrenar los
modelos es de aproximadamente 3/4 del namero de instancias, lo que podria hacer
menos eficiente el resultado del mismo al tener una alta dimensionalidad en compa-
racion con el numero de muestras.

Por ello, se propone estudiar la aplicacion de técnicas de reduccion de la dimensio-
nalidad con la intencion de mejorar la eficacia de los modelos.

La reduccion de la dimensionalidad puede definirse como una técnica de preprocesa-
miento de datos utilizada para reducir el niumero de variables con el fin de disminuir
el ruido, el coste de computacion e incluso aumentar el rendimiento de los algortimos
de machine learning.

Alguna de las técnicas de reduccion de la dimensionalidad mas conocidas son el Prin-
cipal Components Analysis (PCA) [15] o el Linear Discriminant Analysis (LDA) [4]. Sin
embargo, estos métodos tienen algunos inconvenientes, como la falta de localidad, ya
que solo tiene una vision global o no tener en cuenta la variable objetivo, en el caso
de PCA, o el enfoque unicamente lineal, en ambas técnicas.

Por ello, en este proyecto se va a utilizar otra técnica de reduccion de la dimensiona-
lidad, la cual va a solventar estos problemas, la técnica Supervised Local Maximum
Variance Preserving (SLMVP) [6].

De esta forma, se aplicara SLMVP como técnica de reduccion de la dimensionalidad,
tanto en la rama que sigue el procesamiento durante el entrenamiento, como en el
camino de test, de tal forma que el esquema general de creacion de modelos para
predecir la fragilidad quedara como se puede observar en la Figura 3.4, teniendo en
cuenta los bloques marcados por lineas discontinuas, siendo justo los que represen-
tan la reduccion de la dimensionalidad.

3.2.2. Entrenamiento de modelos

Una vez se tienen los datos listos para el entrenamiento, se va a comenzar a buscar
el mejor modelo.

Para definir cual es el mejor modelo, la métrica que se va a utilizar es el f1-score de la
clase positiva, por dos razones principales, la primera de ellas es, que al haber clases

21



3.2. Creacion de modelos predictivos

desbalanceadas la precision puede no ser un indicador muy fiable, ya que podria
existir un 80% de precision en test y no saber detectar un sujeto fragil. La segunda
razon es, que al ser un ambito médico, se va a priorizar el rendimiento de la clase
positiva frente a la negativa, ya que es mejor acertar en las condiciones no favorables
para el paciente que en las favorables, es decir, se prioriza detectar correctamente
si un paciente es fragil realmente, que detectar correctamente cuando no lo es. Sera
preferible, en cierta medida que existan mas falsos positivos que falsos negativos.

A continuacion, una vez decidida la métrica a optimizar, se va a utilizar la técnica
Stratified K-folds cross-validation (SKCV) durante el entrenamiento.

» Stratified K-folds cross-validation (SKCV)
Esta técnica empleada durante el entrenamiento de los modelos, tiene como
objetivo principal encontrar los mejores parametros para cierto modelo. Su fun-
cionamiento es bastante simple. Primeramente, se divide el conjunto de entrena-
miento en subconjuntos, los cuales, en el caso de este tipo concreto de técnica,
respetaran la proporcion de instancias pertenecientes a cada clase, lo que es
bastante optimo para clases que no estan balanceadas.

En segundo lugar, se ira iterando k veces y seleccionando un subconjunto, tam-
bién conocido como fold, y se utilizara como datos de validacion. El resto de
folds se utilizaran para entrenar el modelo. Un esquema de su funcionamien-
to puede ser el utilizado en la Figura 3.3. De esta forma, se encontraran los
mejores parametros para un modelo [21].

‘ All Data ‘

‘ Training data ‘ ‘ Test data ‘

‘ Fold 1 H Fold 2 H Fold 3 ‘ Fold4‘ Fold 5 ‘\

split1 | Fold1 || Fold2 || Fold3 | Folda || Folds |

spiit2 | Fold1 || Fold2 || Fold3 || Fold4 | Folds |

split3 | Fold1 || Fold2 || Fold3 = Fold4 || Folds |

split4 | Fold1 || Fold2 || Fold3 || Folda || Folds |

Finding Parameters

Spiits | Fold1 || Foid2 || Fold3 | Folda || Folds |/

Final evaluation ‘ﬂ Test data ‘

Figura 3.3: Funcionamiento de la técnica SKCV [21].

En el caso de este proyecto, se va a utilizar esta técnica con 5 folds, los cuales
buscaran optimizar el f1-score de la clase positiva.
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Esto se aplicara a distintos tipos de modelos con la finalidad de ver qué para-
metros y de qué tipo de modelo obtiene la mejor fl-score de la clase positiva,
considerando este modelo como el mejor. Dicho de otra forma, para cada tipo de
modelo se aplicara un SKCV obteniendo los mejores parametros de cada uno.

Los tipos de modelos a probar se pueden observar en la Figura 3.4 y son los
siguientes:

® Support Vector Machine (SVM)

* K-Nearest Neighbors (KNN)

¢ Extreme Gradient Boosting (XGB)
¢ Random Forest (RF)

¢ Ada Boost

Una vez aplicadas estas técnicas, se obtendran los mejores modelos, es decir,
los que tengan mejor puntuacion en la f1-score de la clase positiva, y se evalua-
ran con el conjunto de test, con la finalidad de ver los rendimientos esperados
de los modelos para datos no vistos anteriormente. Finalmente, el esquema ge-
neral de creacion de modelos para prediccion de la fragilidad quedaria como se
muestra en la Figura 3.4, aplicando segun interese los bloques de reduccion de
la dimensionalidad o no aplicandolos para comparar los distintos modelos.

Datos iniciales

PREPROCESAMIENTO

Datos
procesados

80% 20%

StandarScaler

Best Models

SVM

. KNN
Stratified K-fold . XGB
. RF

AdaBoost

Figura 3.4: Esquema general de creacion de modelos para prediccion de la fragilidad.
Se muestra con linea discontinua la fase de reduccion de la dimensionalidad, que
solo se aplica en determinados modelos.
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A continuacion, se van a comparar los resultados obtenidos en cada tipo de modelo,
sin aplicar reduccion de la dimensionalidad y, los resultados aplicando la misma, en
la mejor version, en cuanto al muestreo de ambas. Esto se hace con la finalidad de
encontrar los modelos que mejores predicciones de la fragilidad realicen para poste-
riormente utilizar técnicas de explicabilidad que puedan aportar algo de transparen-
cia a los modelos y extraer asi caracteristicas relevantes con las que crear modelos
de muy baja dimensionalidad.

3.3. Explicabilidad en modelos

Una vez ya se ha hecho el EDA e incluso se han obtenido algunas de las variables
que probablemente funcionen mejor a la hora de predecir los modelos finales, se
quiere dar otro enfoque a la busqueda de caracteristicas relevantes. Para ello, se van
a entrenar una serie de modelos con todas las caracteristicas, y una vez entrenados
se extraeran las caracteristicas mas relevantes.

Al entrenar distintos tipos de modelos para comprobar cual de ellos obtiene mejores
resultados, se va a necesitar una técnica de explicabilidad que sea agnoéstica de mo-
delos. Uno de los métodos mas conocidos y que mejor funcionan para esta tarea es
el método SHAP [11].

Para empezar, se comienza con un valor base que se corresponde a la salida promedio
de todas las predicciones, en el caso del proyecto, es la probabilidad promedio de
que un paciente sea fragil. A continuacion, se pone en marcha una permutacion de
caracteristicas, es decir, se van eliminando caracteristicas y se va comprobando como
varia la prediccion.

De esta forma, se va obteniendo la forma en que cada caracteristica contribuye a
la prediccion, para que finalmente este método agregue todas las contribuciones y
se obtenga un valor final, que se correspondera al valor SHAP de una caracteristica.
Finalmente, se podra saber cuanto de importante es una caracteristica para el modelo
y como influye en la prediccion, en este caso, por ejemplo, si un valor alto en una
caracteristica influye en que un sujeto sera mas propenso a ser fragil o a que no lo
sea [23].

Este método tiene una serie de ventajas como puede ser su flexibilidad, su consisten-
cia o la transparencia que aporta sobre los modelos [11].

Volviendo al caso de este proyecto, cuya finalidad es encontrar variables determinan-
tes para predecir la fragilidad, se va a aplicar esta técnica, entrenando distintos tipos
de modelos.

Una vez entrenados, se aplicara la técnica SHAP para extraer la informacion de la
importancia que da cada modelo a cada caracteristica. En el procedimiento que se
esta siguiendo se van a escoger los dos mejores modelos, ya que son los que, en
teoria, predicen con mas sentido la fragilidad en los pacientes y por lo tanto, los que
asignaran con mas sentido la importancia de las caracteristicas.

Es importante destacar que la eleccion de los dos mejores modelos es arbitraria,
podria haberse escogido solo el mejor o algun modelo mas para aplicar técnicas de
explicabilidad. En este caso, se han escogido dos con la finalidad de ampliar un poco
mas el rango de caracteristicas que los modelos entienden como relevantes para la
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posterior creacion de modelos con pocas caracteristicas, y a su vez comprobar si dos
modelos distintos con puntuaciones en la evaluacion similares asignan importancias
parecidas a las mismas caracteristicas.

3.4. Explicabilidad en modelos. Reduccion de la dimensio-
nalidad

Para buscar las variables mas determinantes tras haber aplicado anteriormente re-
duccion de la dimensionalidad, se va a aplicar un procedimiento exploratorio se-
cuencial que comenzara con el entrenamiento de modelos que se puede observar en
la Figura 3.4. De esta forma, se obtienen los mejores modelos en cuanto a fl-score
de la clase positiva, tal y como se hizo en la Seccion 3.2.1.6.

Llegados a este punto, el procedimiento sera igual que en la seccion anterior, es decir,
se aplicara SHAP, aunque en lugar de utilizarlo con las caracteristicas iniciales, se va
a emplear con las dimensiones creadas durante la elaboracion del modelo predictivo.

De esta forma, se obtienen las importancias que el modelo asigna a cada dimension,
aunque por norma general, al usar SLMVP la dimension O sera la que contenga mayor
cantidad de informacion y por lo tanto, sera la mas determinante para el modelo.

Sin embargo, aqui se plantea el primer problema de esta solucion, las dimensiones
no son las caracteristicas originales. Estas variables son caracteristicas artificiales
creadas a partir de las originales. Por ello, lo que se va a plantear es obtener una
medida de correlacion de cada caracteristica original con respecto a esta dimension.

Es importante destacar, que esto podria realizarse con cualquier dimension, sin em-
bargo, es preferible escoger las que mayor valores SHAP tienen debido a que son las
que mayor aportacion en la prediccion hacen. Una vez se tienen los coeficientes de
correlacion, se va a pasar un umbral como limite, que sera arbitrario para identificar
qué variables estan mas asociadas a estas dimensiones.

A continuacion, se va a realizar un entrenamiento con un tipo de modelo de clasifi-
cacion con las variables mas correlacionadas con la dimension elegida, para poste-
riormente comparar si ha habido pérdida en la evaluacion. Si no la ha habido o no
es muy importante, se le aplicara SHAP a este nuevo modelo que si que tendra las
caracteristicas originales.

El razonamiento detras de este proceso, es detectar primeramente qué dimensiones
influyen con mayor fuerza en la prediccion del modelo inicial, al que se le ha aplicado
reduccion de la dimensionalidad, siempre y cuando se hayan obtenido puntuaciones
que verifican que el modelo no es aleatorio. Las dimensiones resultantes seran, muy
probablemente, las que hacen que el modelo no sea aleatorio. Una vez se tienen las
dimensiones mas influyentes, se intenta con algun método, en este caso una medi-
da de correlacion, medir qué variables iniciales estan mas correlacionadas con las
dimensiones influyentes. En este punto, obtenemos variables relacionadas con estas
dimensiones. A partir de aqui, se entrenaran modelos con cada grupo de variables
para ver si los modelos que se generan no son aleatorios. Si no lo son, se vuelve a
aplicar SHAP o alguna otra técnica de explicabilidad para ver dentro de las carac-
teristicas mas correlacionadas con las dimensiones influyentes, cuales actian con
mas fuerza en la prediccion de los nuevos modelos, lo que puede aportar una idea
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de las variables que inicialmente tienen mas impacto en el modelo al que se le aplico
reduccion de la dimensionalidad [16].

3.5. Modelos finales de prediccion de la fragilidad

Finalmente, se van a crear los modelos para predecir la fragilidad con un namero lo
mas reducido posible de caracteristicas, las cuales sean de facil aplicacion y con las
que se obtengan modelos que mantengan ciertos niveles de precision diagnostica.

Aunque, antes de crear estos modelos, se va a dar un paso breve anterior que es des-
cubrir como se comportan los items del test FTS-5 por separado junto a un numero
reducido de caracteristicas relevantes, con la finalidad de saber qué items de esta
escala pueden tener un mejor desempeno en los modelos finales.

Para lograr esta tarea, se van a entrenar modelos con pocas caracteristicas, todas
ellas relevantes obtenidas a partir de la explicabilidad o el analisis de datos, y ademas,
se les va a anadir una caracteristica correspondiente a una puntuacion de la escala
FTS-5, es decir, una de las siguientes variables: BMI_FTS5, grip_FTS5, marcha_FTS5,
pase_FTS5y romberg_FTSb5.

3.5.1. Modelos predictivos con pocas caracteristicas

Una vez hecho esto, se crean los modelos finales siguiendo el esquema de la Figura
3.4, sin tener en cuenta la reduccion de la dimensionalidad, ya que estos modelos ya
tendran pocas caracteristicas.

Estos modelos pueden no incluir ninguan item de la escala FTS-5 para tratar de hacer
predicciones de fragilidad solo con una simple entrevista de teléfono o bien incluir
alguno de los items para hacer predicciones de fragilidad en consultas donde los
recursos sean mas limitados y no se pueda realizar el test al completo.

Para desarrollar estos modelos, se seleccionara primeramente un conjunto de carac-
teristicas, que habiéndolas estudiado anteriormente, sean relevantes a la hora de
predecir el estado de fragilidad de un paciente. Por otra parte, al realizar esta selec-
cion, se debe verificar que, en caso de que la caracteristica sea el resultado de una
prueba diagnostica, su aplicacion no sea muy compleja y que no requiera instrumen-
tal avanzado.

Una vez seleccionado el conjunto de caracteristicas a utilizar, se seguira el mismo
procedimiento visto en secciones anteriores, el cual se puede visualizar en la Figura
3.4, con la unica diferencia de que los datos ya se encuentran preprocesados, ya que
se hizo anteriormente. Ademas, es importante destacar que para la seleccion final de
caracteristicas, se ira probando con variables utilizadas en la escala FTS-5 y otras
variables que no pertenecen a la misma, hasta conseguir los mejores resultados.

Finalmente, se realizara la evaluacion de los mejores modelos y se valorara por una
parte, aquellos modelos que consigan mejores métricas, en especial la fl-score de
la clase positiva, y por otra, aquellos modelos que utilicen un menor numero de
variables. De esta forma, se obtendran algunos modelos con distintas combinaciones
de caracteristicas para predecir la fragilidad.
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3.6. Metodologia

A lo largo de este trabajo se han abordado distintas fases para lograr los objetivos
planteados en el proyecto.

En primer lugar, se plantearon los problemas presentes actualmente en la literatu-
ra relacionados con la dificultad de la aplicacion de la escala FTS-5 en centros no
especializados. Acto seguido, se planific6 como podia abordarse este problema y qué
soluciones podrian plantearse para pasar a estimar la duracion de las tareas que se
iban a desarrollar en los meses proximos.

El primer paso en la ejecucion del proyecto fue la recopilacion de datos del Estudio
Toledo de Envejecimiento Saludable (ETES). Estos datos fueron fundamentales para
el desarrollo de los modelos predictivos.

Una vez se obtuvieron los datos, fue necesario analizarlos y manipularlos. El prepro-
cesamiento de datos incluyo varias etapas para asegurar la calidad y consistencia
del analisis. Primeramente, se estudiaron detenidamente los datos para entender su
naturaleza y el comportamiento de los mismos. Acto seguido, se eliminaron varia-
bles irrelevantes que no aportaban informacion significativa e incluso se llegaron a
crear variables intermedias. Luego, se procedié a la imputacion de datos faltantes
utilizando la imputacion por KNN, que permite estimar y llenar los valores perdidos
de manera eficiente. Ademas, se normalizaron los datos mediante el uso de Stan-
dardScaler para garantizar que todas las variables tuvieran una escala comparable,
lo cual es esencial para el rendimiento 6ptimo de los algoritmos de aprendizaje au-
tomatico. Finalmente, se abordé el analisis de clases desbalanceadas, un problema
frecuente en estudios médicos, mediante técnicas de sobremuestreo y submuestreo
para equilibrar las clases y mejorar la capacidad predictiva de los modelos.

Se exploraron y compararon diversas técnicas de reduccion de dimensionalidad, co-
mo el PCA, LDA o SLMVP. Estas técnicas se contrastaron con los resultados de algo-
ritmos de machine learning aplicados sin reduccion de dimensionalidad.

Mas tarde, se traté de buscar las variables mas relevantes en los modelos creados,
y para ello se hizo especial énfasis en técnicas de explicabilidad, como SHAP para
identificarlas y poder usarlas posteriormente.

Los modelos predictivos se desarrollaron usando una variedad de algoritmos de apren-
dizaje automatico, incluyendo SVM, KNN, XGBoost, RandomForest y Ada Boost. Cada
uno de estos algoritmos se entreno utilizando un conjunto reducido de items, selec-
cionados mediante analisis de importancia de caracteristicas.

Durante el entrenamiento de los modelos, se emplearon técnicas de validacion para
evaluar su rendimiento y evitar el sobreajuste, como la validaciéon cruzada estrati-
ficada K-fold, la cual se utilizé6 para asegurar que los resultados fueran robustos y
generalizables. Se evaluaron diversas meétricas de rendimiento, como precision, sen-
sibilidad y puntuacion F1, para comparar el rendimiento de los modelos, haciendo
especial hincapié en la puntuacion f1 o fl-score de la clase positiva.

Por ultimo, se analizaron los resultados obtenidos y se realizaron conclusiones, lle-
gando a realizar una validacion con sujetos reales para demostrar si la aplicacion
de los modelos finales es viable. Ademas, se plantearon lineas de mejora y posibles
lineas de investigacion.
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Capitulo 4

Resultados

En este capitulo se van a ir recogiendo los resultados obtenidos a lo largo de las eta-
pas del Capitulo 3, asi como explicaciones de los mismos e incluso conclusiones a
las que se puede llegar en base a estos. Es importante destacar, que todas las mé-
tricas de evaluacion de modelos que se muestran en este capitulo, consisten en 388
instancias, o sujetos de la base de datos, de las cuales 248 representan la categoria
FRAGIL O (No Fragil) y 90 la categoria FRAGIL 1 (Fragil).

4.1. Comparacion de resultados con y sin reduccion de la
dimensionalidad

En este apartado se van a mostrar los mejores modelos obtenidos tras ser entrenados
con un gran numero de caracteristicas, tanto si se ha aplicado reduccion de la di-
mensionalidad, como si no se ha hecho, con la finalidad de detectar los modelos que
mejor predigan la fragilidad en los pacientes y asi poder extraer las caracteristicas
mas relevantes posteriormente.

Los mejores modelos obtenidos son:

Model Sampling Method Dimensionality Reduction Accuracy F-Measure_1
SVM RUS + SMOTE No 0.84 0.63
RUS 100 dim 0.86 0.66
KNN RUS + SMOTE No 0.78 0.57
RUS + SMOTE 50 dim 0.73 0.58
XGB RUS + SMOTE No 0.85 0.72
SMOTE 10 dim 0.81 0.65
RF RUS No 0.82 0.68
RUS 10 dim 0.77 0.62
Ada Boost RUS + SMOTE No 0.85 0.71
RUS + SMOTE 100 dim 0.80 0.63

Cuadro 4.1: Comparacion de resultados de diferentes modelos con y sin reduccion de
la dimensionalidad.
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4.2. Resultados de explicabilidad en mejores modelos

Como se puede observar a lo largo de la comparativa, la reduccion de la dimensio-
nalidad, se traduce en mejoras en los dos primeros modelos. Esto puede deberse a
que los algoritmos son mas simples, en comparacion con los tres ultimos tipos de
modelos que son todos de ensamblaje, lo que podria hacer que estén mejor prepa-
rados ante una gran cantidad de dimensiones. No obstante, es muy probable que si
se aumentara algo mas el numero de dimensiones, en especial si este llegase a ser
mayor que el numero de instancias, el rendimiento de los modelos que anteriormente
han sufrido una reduccion de la dimensionalidad mejorase, mientras que los mode-
los que no han sufrido esta reduccion tenderian a empeorar. Ademas, como punto
a favor de la reduccion de la dimensionalidad, pese a que dificulta la explicabilidad
de los modelos, mejora bastante el coste computacional al entrenar con un nimero
bastante menor de caracteristicas.

4.2. Resultados de explicabilidad en mejores modelos

El mejor modelo, que utiliza XGBoost, tiene las siguientes configuraciones: la propor-
cion de caracteristicas a considerar al construir cada arbol es del 100%, la tasa de
aprendizaje es de 0.1, la profundidad maxima de los arboles es 3, el numero total de
estimadores es 200, la proporcion de instancias utilizadas para entrenar cada arbol
es del 70% y se emple6é RUS + SMOTE.

Ha obtenido los siguientes resultados:

Model Accuracy F-Measure_1 Precision_1 Recall_1l
XGB 0.85 0.72 0.73 0.70

Matriz de Confusion
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Figura 4.1: Matriz de confusion del modelo XGB.

Tras aplicar SHAP, la importancia de las caracteristicas puede verse reflejada en la
Figura 4.2. Cada punto en la figura representa un paciente, y el color de este punto
va a representar el valor de la variable, si tiene un color calido, el valor sera alto,
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Figura 4.2: Valores SHAP de cada variable en el mejor modelo.

mientras que si tiene un color mas frio el valor sera mas bajo. A medida que se va
descendiendo en el orden de caracteristicas, menor sera su impacto en el modelo.

De esta forma, tras obtener el primer modelo se puede deducir que la primera de
ellas, fuerzatraitmil, es decir, el sesgo de fuerza del paciente, es la que mas influye,
estableciendo ademas, que si los valores de la variable son altos, aportara valor para
que la prediccion sea fragil, mientras que si los valores son bajos, aportara valor para
que la prediccion tenga como resultado no fragil.

La segunda variable mas importante, euroql2, correspondiente a la segunda pregunta
del cuestionario de calidad de vida europeo, al igual que la tercera, pase8, pregunta
numero ocho del test PASE, funcionan justo al contrario, cuando el valor de la varia-
ble es alto, la aportacion a la prediccion de no fragil aumenta y cuando el valor de la
variable es bajo, lo que aumenta es el valor de la prediccion fragil.

Llegados a este punto, se tienen las 20 variables mas determinantes en la prediccion
de la fragilidad de los pacientes y como estas influyen en la misma.
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4.2. Resultados de explicabilidad en mejores modelos

El segundo mejor modelo, que utiliza Ada Boost, tiene las siguientes configuraciones:
la tasa de aprendizaje es de 0.1, la profundidad maxima de los arboles es 3, el numero
total de estimadores es 100 y se emple6é RUS.

Ha obtenido los siguientes resultados:

Model Accuracy F-Measure_1 Precision_1 Recall_1

Ada Boost 0.83 0.71 0.63 0.82
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Figura 4.3: Matriz de confusion del modelo Ada Boost.

Los valores SHAP correspondientes a las 20 caracteristicas mas determinantes de
este modelo se pueden ver en la Figura 4.4, donde se puede concluir que el modelo
funciona de forma diferente al anterior, asignando una influencia mayor a otras ca-
racteristicas. Aunque, es cierto que muchas caracteristicas de las 20 mas influyentes
en ambos modelos coinciden.

De esta forma, se obtiene un abanico mas amplio de caracteristicas con las que poder
formar los modelos finales.
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Resultados
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Figura 4.4: Valores SHAP de cada variable en el segundo mejor modelo.

Con la informacion extraida de la explicabilidad y del analisis de caracteristicas que
se hizo al principio de este trabajo, se pasa a obtener modelos con caracteristicas
seleccionadas, probando con distintas combinaciones de ellas, siempre que se consi-
deren relevantes, cuya aplicacion sea posible y, ademas sean compatibles con otras
caracteristicas, por ejemplo, no se va a combinar la puntuacion del test de Romberg
con rombb2 que es una prueba de ese test o no se utilizara la variable fuerzatraitmil,
pese a ser la mas relevante en ambas predicciones, debido a su complicada aplica-
cion.

4.3. Resultados de explicabilidad tras aplicar reduccion de
la dimensionalidad

En esta seccién se van a mostrar los resultados obtenidos al intentar extraer las
variables originales mas relevantes para un modelo tras haber aplicado reduccion de
la dimensionalidad.

En este caso, el mejor modelo que se ha obtenido tras haber aplicado reduccion de la
dimensionalidad es el siguiente:

Model Accuracy F-Measure_1 Precision_1 Recall_l

SVM (100 dim) 0.86 0.66 0.61 0.71

Llegados a este punto, el procedimiento sera igual que en la seccion anterior, es decir,
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4.3. Resultados de explicabilidad tras aplicar reduccion de la dimensionalidad

se aplicara SHAP, aunque en lugar de utilizarlo con las caracteristicas iniciales, se va
a emplear con las dimensiones creadas durante la elaboracion del modelo predictivo.

De esta forma, se obtienen las importancias de la Figura 4.5. Asi, se puede conocer
qué dimension ha influido mas en la prediccion del modelo inicial, siendo la dimen-
sion 2.
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Figura 4.5: Valores SHAP de cada dimension en el mejor modelo.

En este caso, se puede ver que las dimensiones mas influyentes para este modelo son
la dimension 2 y la dimension O, pese a que normalmente la dimension O es la que
mas informacioén contiene. Por esto, a continuaciéon se obtendran las correlaciones
de todas las caracteristicas del dataset con las dos dimensiones mencionadas.

Tras obtenerlas y aplicar un umbral de 0.3, se observa que hay un total de 75 varia-
bles en la dimension 2 y 32 variables en la dimension O que superan este umbral de
correlacion con cada dimension.

A continuacion, se va a realizar el entrenamiento con un tipo de modelo de clasifica-
cion con las 75 y 32 variables mencionadas en el parrafo anterior y posteriormente,
se le aplicara SHAP a cada modelo.

De esta forma, obtenemos los siguientes mejores modelos:

= Dimension 2: 75 variables.

Model Accuracy F-Measure_1 Precision_1 Recall_l

Ada Boost (SMOTE) 0.78 0.57 0.59 0.54
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Figura 4.6: Valores SHAP del modelo reducido de la dimension O.

En este caso, se ha obtenido un modelo cuyo fl-score para la clase positiva no
es demasiado bueno. Es cierto, que el modelo puede ser bueno para predecir la
clase negativa y que se podrian obtener importancias para ver qué variables son
influyentes en esta prediccion. Sin embargo, como a lo largo de este trabajo se le
esta dando importancia a la clase positiva, no se tendra en cuenta este modelo.

Dimension O: 32 variables.

Model
Ada Boost (RUS) 0.80

Accuracy F-Measure_1 Precision_1 Recall_l
0.63 0.60 0.66

Este modelo, al contrario que el anterior, si parece tener un fl-score en la clase
positiva mejor, asi que se le aplicara SHAP para ver qué variables han tenido mas
impacto a la hora de la prediccion. Estos valores se pueden observar en la Figura
4.6, viendo asi qué variables son mas influyentes. De esta forma, se ha pasado
de 1030 variables a 32, con una pérdida de solo 0.03 en la f1-score de la clase
positiva, e incluso con algo mas de procesamiento u obteniendo caracteristicas
de distintas dimensiones podria mejorarse.

Ademas, si se observa la Figura 4.6 se puede ver como son otras variables distintas
a las que el modelo da importancia, en comparacion con las obtenidas en la seccion
anterior, y con las que se obtienen buenos resultados, por lo que parecen validas, lo
que aporta aun mas caracteristicas relevantes a la hora de predecir la fragilidad con
las que poder crear los modelos finales.
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4.4. Comparacion de items de la escala FTS-5

4.4. Comparacion de items de la escala FTS-5

Para lograr esta tarea, se van a entrenar modelos con pocas caracteristicas, todas
ellas relevantes obtenidas a partir de la explicabilidad o el analisis de datos, y ademas,
se les va a anadir una caracteristica correspondiente a una puntuacion de la escala
FTS-5, es decir, una de las siguientes variables: BMI_FTS5, grip_FTS5, marcha_FTS5,
pase_FTS5y romberg_FTS5. Las caracteristicas iniciales a probar que no pertenecen
al FTS-5 son tabla, crsntll1, iad6, em5, euroql2, LAWTONG y ql2.

Los resultados obtenidos se muestran en las siguientes tablas:

= BMI
El mejor modelo obtenido ha utilizado Ada Boost y los mejores parametros son:
la tasa de aprendizaje es de 0.1, la profundidad maxima de los arboles es 2, el
numero total de estimadores es 200 y se emple6é RUS.

Model Accuracy F-Measure 1 Precision_1 Recall_ 1

SVM 0.79 0.58 0.61 0.56
KNN 0.77 0.55 0.56 0.54
XGB 0.79 0.58 0.62 0.56
RF 0.78 0.59 0.59 0.60
ADA 0.78 0.61 0.59 0.62

= Grip
El mejor modelo obtenido ha utilizado Random Forest y los mejores parametros
son: cada hoja debe tener al menos 2 muestras, un nodo debe tener al menos 5
muestras para poder ser dividido, la profundidad maxima de los arboles es 10,
el namero total de estimadores es 300 y se empleé RUS.

Model Accuracy F-Measure_1 Precision_1 Recall_ 1

SVM 0.84 0.69 0.70 0.69

KNN 0.82 0.67 0.65 0.69

XGB 0.83 0.71 0.66 0.77

RF 0.84 0.72 0.67 0.78

ADA 0.85 0.71 0.71 0.72
= Marcha

El mejor modelo obtenido ha utilizado Extreme Gradient Boosting y los mejores
parametros son: la proporcion de caracteristicas a considerar al construir cada
arbol es del 70%, la tasa de aprendizaje es de 0.01, la profundidad maxima
de los arboles es 7, el numero total de estimadores es 100, la proporcion de
instancias utilizadas para entrenar cada arbol es del 70 % y se empleé RUS.
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Resultados

Model Accuracy F-Measure_1 Precision_1 Recall_1l

SVM 0.85 0.76 0.67 0.88
KNN 0.84 0.72 0.68 0.76
XGB 0.86 0.77 0.71 0.83
RF 0.84 0.75 0.66 0.87
ADA 0.86 0.75 0.70 0.80

= PASE
El mejor modelo obtenido ha utilizado Support Vector Machine y los mejores
parametros son: la penalizacion por errores de clasificacion es 1, el alcance de
influencia de un ejemplo de entrenamiento es 0.01, se utilizé el kernel Radial
Basis Function (RBF) y se emple6 RUS.

Model Accuracy F-Measure_1 Precision_1 Recall 1

SVM 0.79 0.63 0.60 0.67

KNN 0.79 0.62 0.60 0.63

XGB 0.74 0.61 0.51 0.74

RF 0.77 0.60 0.55 0.67

ADA 0.78 0.61 0.58 0.64
= Romberg

El mejor modelo obtenido ha utilizado Extreme Gradient Boosting y los mejores
parametros son: la proporcion de caracteristicas a considerar al construir cada
arbol es del 70%, la tasa de aprendizaje es de 0.01, la profundidad maxima
de los arboles es 3, el numero total de estimadores es 200, la proporcion de
instancias utilizadas para entrenar cada arbol es del 70% y se emple6é RUS +
SMOTE.

Model Accuracy F-Measure_1 Precision_1 Recall_ 1

SVM 0.82 0.69 0.64 0.76
KNN 0.80 0.66 0.62 0.71
XGB 0.83 0.70 0.67 0.72
RF 0.82 0.68 0.66 0.70
ADA 0.82 0.68 0.63 0.74

Una vez vistos los resultados de los modelos entrenados con cada item del test FTS-5,
se puede concluir que, los mejores resultados se dan en la marcha (de un 0.72 de
fl-score a un 0.75) y en el grip (de un 0.67 de fl-score a un 0.72). Por otra parte, se
tienen los otros tres items del test que parecen ser algo menos determinantes, el BMI
(0.55 a 0.61), el PASE (0.60 a 0.63) y el Romberg (0.68 a 0.70), aunque este ultimo es
mas influyente que los anteriores.
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4.5. Modelos finales

Como principal inconveniente de estos resultados, se presenta que el grip es la prueba
mas dificil de medir, ya que se necesitaria un dispositivo como un dinamémetro capaz
de evaluar la fuerza de prension. Esto deja como principal prueba la velocidad de la
marcha, ya que aunque no sea tan precisa de medir sin un dispositivo destinado
a ello, puede ser obtenida por un evaluador con bastante fiabilidad con un simple
cronometro.

4.5. Modelos finales

En este apartado se van a mostrar los modelos finales con un numero reducido de
caracteristicas que se usaran para la prediccion de la fragilidad, para ello se va a
hacer una distincion en categorias dependiendo del numero de items de la escala
FTS-5 que se usen.

En esta seccion se van a observar nombres de variables cuyo significado se mostrara
en el Cuadro 2 del Anexo I. En cada modelo se mostraran las variables que se emplean
para la deteccion de la fragilidad, siendo estas las consideradas finalmente relevantes
en cada caso.

4.5.1. Ningun item de la escala FTS-5

En esta subseccion, el objetivo es mostrar los mejores modelos conseguidos sin em-
plear ningun item de la escala FTS-5. Estos modelos son los indicados para una de-
teccion precoz de la fragilidad mediante preguntas de tipo cuestionario que puedan
realizarse incluso telefonicamente. Son ideales para un primer barrido de la pobla-
cion. Se presentan los siguientes modelos:

» Mayor puntuacion en métricas

Variables: 'crsntll’, ’euroql2’, 'LAWTONGE’, 'sueno2’, 'iad6’, 'Edad Calculada’,
‘frail4’, 'pase2’, 'pase8’, ‘pasel?’, 'frail5’, ‘altural_correcto’.

El mejor modelo obtenido ha utilizado Support Vector Machine y los mejores
parametros son: la penalizacion por errores de clasificacion es 100, el alcance de
influencia de un ejemplo de entrenamiento es 0.001, se utilizé el kernel Radial
Basis Function (RBF) y se empleé RUS.

Model Accuracy F-Measure_1 Precision_1 Recall_ 1

SVM 0.82 0.67 0.64 0.71
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Resultados
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Figura 4.7: Matriz de confusion del modelo SVM.

s Reduccion de variables
Variables: ‘frail4’, 'iad6’, 'TEdad Calculada’, 'LAWTONG’, ‘altural_correcto’, ’crsntl1’.

El mejor modelo obtenido ha utilizado Extreme Gradient Boosting y los mejores
parametros son: la proporcion de caracteristicas a considerar al construir cada
arbol es del 70%, la tasa de aprendizaje es de 0.01, la profundidad maxima
de los arboles es 3, el numero total de estimadores es 100, la proporcion de
instancias utilizadas para entrenar cada arbol es del 70% y se emple6é RUS +
SMOTE.

Model Accuracy F-Measure_1 Precision_1 Recall 1
XGB 0.79 0.64 0.59 0.70
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Figura 4.8: Matriz de confusion del modelo Extreme Gradient Boosting.

39



4.5. Modelos finales

Como se puede observar en este apartado, el f1-score de ambos modelos no es dema-
siado alto, aunque si es suficiente para realizar un primer cribado poblacional, ya que
el recall de ambos modelos es del 70% o mas. Ademas, es importante destacar que
hay una pérdida significativa en la precision al disminuir el namero de caracteristicas
a emplear. Sin embargo, al ser su finalidad la evaluaciéon mediante una llamada tele-
fonica, en ocasiones, se priorizara el que esta sea corta a costa de perder puntuacion
en algunas métricas.

4.5.2. Un item de la escala FTS-5

En esta subseccion, al contrario que en la anterior, se van a mostrar los mejores mo-
delos conseguidos empleando un item de la escala FTS-5, el item elegido en este caso
sera la velocidad de la marcha o marcha_FTS5, ya que como se vio anteriormente es
la que representa una mejor relacion entre eficacia y facilidad de aplicacion. Estos
modelos estan, por lo tanto, pensados para su implantacién en consultas de aten-
cion primaria, donde no existan recursos para completar el test FTS-5 al completo,
o incluso en casas donde los pacientes tengan monitorizado mediante sensores la
velocidad de la marcha. Se presentan los siguientes modelos:

= Mayor puntuacion en métricas

Variables: ‘'marcha_FTS5’, 'tabla’, ‘crsntl1’, 'euroql2’, 'LAWTON®E’, ’'ql2’, ’euroql3’,
'sueno?’, 'iad6’, 'Edad Calculada’, 'dssql5’, 'katz1’, frail4’.

El mejor modelo obtenido ha utilizado Support Vector Machine y los mejores
parametros son: la penalizacion por errores de clasificacion es 1, el alcance de
influencia de un ejemplo de entrenamiento es 0.01, se utilizo el kernel Radial
Basis Function (RBF) y se emple6é RUS + SMOTE.

Model Accuracy F-Measure 1 Precision_1 Recall_1
SVM 0.88 0.79 0.71 0.89
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Figura 4.9: Matriz de confusion del modelo SVM.
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Resultados

= Reduccion de variables
Variables: ‘'marcha_FTS5’, ‘tabla’, ‘crsntl1’, ’euroql3’, 'sueno2’, 'Edad Calcula-
da’, 'frail4’.

El mejor modelo obtenido ha utilizado Ada Boost y los mejores parametros son:
la tasa de aprendizaje es de 1, la profundidad maxima de los arboles es 1, el
numero total de estimadores es 100 y se empleé RUS + SMOTE.

Model Accuracy F-Measure_1 Precision_1 Recall_1
Ada Boost 0.87 0.78 0.72 0.86
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Figura 4.10: Matriz de confusion del modelo Ada Boost.

Como conclusion de esta subseccion, se destaca la principal mejora del f1-score, en
ambos modelos con respecto a los de la subseccion anterior. Esto se traduce, en
una solucion eficaz para la prediccion de la fragilidad al llegar a puntuaciones de
fl-score de 0.78 o 0.79. Ademas, se observa que no hay un gran cambio de métricas
al eliminar ciertas variables, por lo que el empleo del modelo con un menor numero
de variables es preferible.

4.5.3. Mas de un item de la escala FTS-5

En esta ultima seccion se muestran los resultados obtenidos al tener mas de un item
de la escala FTS-5, estos modelos son menos tutiles en cuanto a su aplicacion, pero
puede darse la situacion que se quiera aplicar alguna prueba mas de la escala para
aumentar las métricas de evaluacion y obtener resultados mejores. Para obtener los
modelos, se cogen los de la seccion anterior y se le anade otro item de la escala FTS-5,
en este caso sera el PASE o pase_FTS, ya que es el que mejor resultados da, siendo
facil de aplicar. Este modelo es:

Variables: ‘'marcha_FTS5’, '‘pase_FTS5’, 'tabla’, 'crsntll’, ‘’euroql2’, 'LAWTONG’, ‘ql2’,
‘euroql3’, 'sueno2’, 'iad6’, 'Edad Calculada’, 'dssql5’, ’katz1’, 'frail4’,
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4.5. Modelos finales

El mejor modelo obtenido ha utilizado Random Forest y los mejores parametros son:
cada hoja debe tener al menos 2 muestras, un nodo debe tener al menos 10 muestras
para poder ser dividido, el numero total de estimadores es 100 y se emple6é RUS +
SMOTE.

Model Accuracy F-Measure_1 Precision_1 Recall 1

RF 0.89 0.79 0.80 0.78
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Figura 4.11: Matriz de confusion del modelo Random Forest.

En este caso, se observa como aunque se ha anadido una variable mas de la escala
FTS-5 la mejora es minima con respecto a cuando solo se presentaba la velocidad de
la marcha, por lo que aplicar dos variables de la escala FTS-5 a los modelos finales
no es rentable, en cuanto a que aumenta la complejidad de la evaluaciéon con una
mejora minima en las métricas.
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Capitulo 5
Validacion

Ademas del trabajo realizado a lo largo del proyecto, se ha completado una sesion de
validacion, en el ambito de un proyecto nacional y aprobado en el comité de ética del
Hospital Universitario de Getafe, MOTIVA [14].

Esta sesion se llevo a cabo con un equipo multidisciplinar, formado por una médica
de atencion primaria, un técnico de salud publica, una enfermera investigadora, un
analista de datos y un fisioterapeuta investigador del Hospital Universitario de Getafe
en Madrid, a los que se les paso el consentimiento informado del Anexo II. El obje-
tivo principal fue presentar y discutir los resultados obtenidos, identificar posibles
mejoras y explorar los campos de aplicacion de las soluciones propuestas.

En esta sesion se presentaron algunos de los resultados obtenidos a lo largo del
proyecto para poner en marcha una discusion sobre los mismos, posibles mejoras
y campos de aplicaciéon. Se abordaron temas como la precision diagnostica, la fa-
cilidad de implementacion en entornos clinicos con recursos limitados y la posible
integracion de estas soluciones en la practica clinica diaria.

Tras la sesion se le pidio a cada asistente que rellenara un cuestionario anénimo y
muy breve en relacion a las soluciones presentadas. Este cuestionario se disenio para
obtener retroalimentacion especifica sobre la utilidad, innovacion y aplicabilidad de
las soluciones, asi como sobre cualquier preocupacion en cuanto a la seguridad de los
pacientes. Los resultados del cuestionario se recopilaron y analizaron para obtener
una vision global de las percepciones de los miembros del equipo multidisciplinar.

Los resultados de este cuestionario se pueden observar en el Cuadro 5.1, donde se
presenta cada respuesta de cada miembro, siendo 1 completamente en desacuerdo,
5 completamente de acuerdo y NA no aplica, ademas de la media de las respuestas y
la moda de las mismas, para la vision global de los resultados de la validacion.
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Pregunta

Usuario 1

Usuario 2

Usuario 3

Usuario 4

Usuario 5

Media

Moda

Creo que la
solucion pro-
puesta es util

4

2

4

4

4

3.6

Creo que la
solucion pro-
puesta es in-
novadora

4.6

Creo que uti-
lizaria la so-
lucién en mi
practica ha-
bitual

NA

3.25

Recomendaria
la implemen-
tacion de la
soluciéon en
el sistema de
salud

3.2

Creo que la
solucion pro-
puesta facili-
tara el traba-
jo de los pro-
fesionales de
la salud

3.6

Creo que la
solucion pro-
puesta pone
en riesgo la
seguridad de
los pacientes

1.0

Cuadro 5.1: Resultados de la evaluacion de la solucion propuesta, siendo 1 Comple-
tamente en desacuerdo, 2 En desacuerdo, 3 Neutral, 4 De acuerdo, 5 Completamente
de acuerdo y NA no aplica.
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Validacion

En cuanto a la utilidad de la solucion propuesta, la media de 3.6 y la moda de 4
sugieren que la mayoria de los usuarios creen que las soluciones son ttiles, con un
usuario manifestando desacuerdo.

La innovacion de la solucion es percibida como altamente innovadora, con una
media de 4.6 y una moda de 5, excepto por un usuario al que no le entusiasmaron
las soluciones en cuanto a innovacion.

En la pregunta sobre uso en practica habitual, la media de 3.25 y la moda de 4
indican una aceptacion moderada, aunque un usuario no usaria las soluciones y
para otro no aplicaba (NA).

La recomendacion para implementacion tiene una media de 3.2 y una moda de 4,
reflejando una opinion positiva sobre recomendar estas soluciones, con un usuario
en desacuerdo.

Respecto a si la solucién facilitara el trabajo de los profesionales de salud, la
media de 3.6 y la moda de 5 demuestran que la mayoria cree que las soluciones
presentadas facilitarian su trabajo, aunque un usuario no esta de acuerdo.

Finalmente, en cuanto a la seguridad del paciente, la unanimidad con una media y
moda de 1 indica que todos los usuarios coinciden en que las soluciones no ponen
en riesgo la seguridad del paciente.

Ademas, de estas métricas recogidas en el cuestionario, también se les pidi6 opinion
en cuanto a los aspectos positivos de las soluciones, siendo estos: la posibilidad de
utilizar la solucion en la practica clinica habitual y la capacidad de detectar variables
que, a priori, no considerarian para detectar fragilidad, la alta sensibilidad obtenida,
ya que puede ser una herramienta potencial para identificar el riesgo de sufrir efectos
adversos como caidas y discapacidades y, ademas, el uso de técnicas no usadas
habitualmente y la innovacion de la solucion, rapida y facil de implementar en la
consulta de atencion primaria.

En cuanto a las posibles mejoras que los usuarios sugirieron para que las soluciones
fueran mas aceptadas, en especial en términos de usabilidad fueron: la evaluacion del
algoritmo a nivel incidente y considerar un enfoque incremental que permita descar-
tar fragilidad con las primeras preguntas, que exista un equilibrio entre sensibilidad
y facilidad de uso, priorizando la posibilidad de realizar la evaluacion de forma no
presencial, la reduccion del cuestionario para evitar preguntas similares y que estas
sean mas directas y sin posibilidad de malinterpretaciones o agrupar las preguntas
por actividad.

En conclusion, las soluciones propuestas son consideradas tutiles e innovadoras, con
buena aceptacion para su implementacion y uso, y son percibidas como seguras para
los pacientes.

Estos resultados respaldan la viabilidad de las soluciones en entornos clinicos, aun-
que hay areas que podrian requerir mas atencion y mejora para lograr un consenso
total entre los usuarios.
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Capitulo 6

Conclusiones

Este proyecto ha abordado la problematica de la fragilidad en personas mayores me-
diante el desarrollo de modelos de inteligencia artificial, con un enfoque en la explica-
bilidad y en la integracion en la practica clinica. La fragilidad requiere herramientas
diagnosticas precisas y accesibles. A través de este trabajo, se ha buscado mejorar la
deteccion de la fragilidad utilizando modelos de machine learning.

Uno de los aspectos clave del estudio, ha sido la implementacion de diferentes mo-
delos como SVM, KNN, XGBoost, Random Forest y Ada Boost, tanto con reduccion
de la dimensionalidad como sin ella. Los resultados muestran que algunos modelos,
alcanzaron una alta precision diagnostica y en especial un buen f1-score.

El analisis de explicabilidad realizado mediante SHAP, permitié identificar las va-
riables mas influyentes en las predicciones de los modelos. Esto es crucial para la
deteccion de factores influyentes en la fragilidad y en la aceptacion clinica, ya que
los profesionales de la salud necesitan que los modelos sean lo mas transparentes
posibles.

Una vez detectados los factores determinantes para la fragilidad, se han creado mo-
delos para la deteccion precoz de la misma, algunos destinados para la evaluacion no
presencial, y otros mediante la evaluacion en consulta. Los resultados han demos-
trado que la evaluacion sin ningun item de la escala FTS-5, es decir, la evaluacion
telefénica puede tener métricas bastante aceptables, en especial para realizar un pri-
mer cribado a la poblacion de riesgo, y que el empleo de la velocidad de la marcha
mejora bastante el desempeno de los modelos, mientras que la adicion de mas va-
riables de la escala FTS-5 deja de mejorar los resultados obtenidos. Dicho de otra
forma, se obtienen modelos aceptables para un cribado poblacional y otros modelos
a los que se les anade la velocidad de la marcha para su evaluacion en consulta.

Ademas, se realiz6 una sesion de validacion con un equipo multidisciplinar que pro-
porcion6 una retroalimentacion sobre la utilidad, innovacion y aplicabilidad de las
soluciones propuestas, ademas de la evaluacion de riesgo de las mismas sobre los
pacientes. La mayoria de los participantes consideraron que las soluciones son utiles
e innovadoras, y que facilitarian el trabajo de los profesionales de la salud sin poner
en riesgo la seguridad del paciente.

Para futuras investigaciones, se sugiere explorar el uso de otras técnicas de inteligen-
cia artificial para mejorar atin mas la precision diagnoéstica. Ademas, seria beneficio-
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so investigar la integracion de estos modelos en sistemas de salud electronicos para
permitir un monitoreo continuo y personalizado de los pacientes mayores.

En conclusion, este proyecto ha demostrado el potencial de los modelos de inteligen-
cia artificial para mejorar la deteccion de la fragilidad en personas mayores, ofrecien-
do herramientas explicables y precisas que pueden integrarse en la practica clinica.
Las mejoras continuas y la validacion en entornos reales seran cruciales para su
adopcion generalizada y su impacto en la salud publica.
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Anexo I

Variable Explicacion

cq4 Presencia de la enfermedad Lupus en el paciente, me-
diante cuestinario

DDlog Medida del dimero D en sangre del paciente

DHEALnNn Indice de DHEA (Dehidroepiandrosterona) del pacien-
te

E_exitoso Envejecimiento exitoso (tener 10 anos por encima de
la esperanza de vida)

em3 Tercera pregunta de escala de movilidad

emb Quinta pregunta de escala de movilidad

frailtrait Sesgo de fragilidad del paciente

frailtrailt Sesgo de fragilidad del paciente (mismo que frailtrait

fuerzala Prueba de fuerza del paciente

fuerza2b Prueba de fuerza del paciente

fuerza3b Prueba de fuerza del paciente

katz1 Respuesta de la primera pregunta del test de katz (Va-

loracion actividades de la vida diaria)

rombcl_correcto

Prueba del test de romberg

rombc2 Prueba del test de romberg

velocidad_M Prueba de velocidad de la marcha

ysb Pregunta 5 del test de Yesavage (Escala de depresion
geriatrica)

ys6 Pregunta 6 del test de Yesavage (Escala de depresion
geriatrica)

ys7 Pregunta 7 del test de Yesavage (Escala de depresion
geriatrica)

ys8 Pregunta 8 del test de Yesavage (Escala de depresion
geriatrica)

ys9 Pregunta 9 del test de Yesavage (Escala de depresion

geriatrica)

Cuadro 1: Variables con significado conocido y sus ex-

plicaciones.
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Variable Pregunta Posibles Respuestas
tabla jHa fumado diariamente (cada dia | 1. Si
durante al menos 1 ano)? 2. No
3. Dudoso
altural_correcto | ¢ Cuanto mide usted? Respuesta numérica
crsntll ;Ha tenido usted los pies o los tobi- | 1. Si
llos hinchados? 2. No
3. NS
4. NC

Edad Calculada

J;Cuantos anos tiene usted?

Respuesta numeérica

dssqlb

JAyuda usted al cuidado de los ninos
de algun familiar, amigo, vecino etc?

. Si, diariamente

. Cada semana

. Cada mes

. Menos de una vez al mes
. No, nunca

emb

Es capaz de caminar por la calle
cuando hace mal tiempo?

Si

No
. NS
.NC

euroql2

Cuidado personal

iR WN =IO N

. No tengo problemas para el
cuidado personal

2. Tengo algunos problemas pa-
ra lavarme o vestirme

3. Soy incapaz de lavarme o ves-
tirme

euroql3

Actividades cotidianas

1. No tengo problemas para rea-
lizar mis actividades cotidianas
2. Tengo algunos problemas pa-
ra realizar mis actividades coti-
dianas

3. Soy incapaz de realizar mis
actividades cotidianas

frail4

Por razones de salud o fisicas, ¢Tiene
usted alguna dificultad en subir 10
escalones?

1. Si, tiene alguna dificultad
. No, no tiene dificultad

. No es capaz de subir

. NS

NC

frail5

Por razones de salud o fisicas, ¢Tie-
ne usted alguna dificultad en subir o
bajar de un coche/autobus?

. Si, tiene alguna dificultad

. No, no tiene dificultad

. No es capaz de subir o bajar
. NS

.NC

iad6

J;Puede permanecer de pie alrededor
de 15 minutos?

. Sin dificultad
. Con dificultad
. No puede realizar la funcion

WN O WN O WN
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Variable Pregunta Posibles Respuestas
katzl A la hora de banarse 1. No recibe asistencia (entra y
sale de la bafiera por si mismo,
si la banera es el medio de lim-
pieza habitual)
2. Recibe asistencia al lavar tni-
camente una parte del cuerpo
(espalda o una pierna)
3. Recibe asistencia al lavar mas
de una parte del cuerpo (o no se
lava)
4. NS
5. NC
LAWTONG Medios de transporte 1. Viaja solo en transporte pu-
blico o usa su coche
2. Es capaz de coger un taxi, pe-
ro no usa otro medio
3. Viaja en transporte publico
acompanado por otra persona
4. Solo viaja en taxi o automovil
con ayuda de otros
5. No viaja
pase2 En los ultimos siete dias, ¢Con qué | 1. Nunca (1 o 2 dias)
frecuencia caminé fuera de su casa o | 2. Raras veces (1 o 2 dias)
de su patio por cualquier razon? 3. Algunas veces (3 o 4 dias)
4. A menudo (5 a 7 dias)
pase8 En los ultimos siete dias, ¢Ha he- | 1. Si
cho algun trabajo doméstico pesado o | 2. No
quehaceres tales como pasar el aspi- | 3. NS
rador, fregar suelos, limpiar ventanas | 4. NC
o transportar lena?
pasel2 En los ultimos siete dias, ¢Ha cuida- | 1. Si
do usted de otra persona, tal como un | 2. No
nino, conyuge dependiente o de otro | 3. NS
adulto? 4. NC
ql2 Actividades de la vida diaria en la ul- | 1. Ha podido comer, lavarse, ir

tima semana

al retrete y vestirse sin ayuda;
utilizar transporte publico, con-
ducir su propio coche

2. Ha necesitado ayuda (de
otras personas o ayudas técni-
cas) para realizar las activida-
des de la vida diaria o el trans-
porte, pero ha podido realizar
tareas sencillas

3. No ha podido realizar ni el
autocuidado ni tareas sencillas
y/o0 no ha salido de casa o de la
residencia
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Variable

Pregunta

Posibles Respuestas

sueno2

En las pasadas 4 semanas, ;Cuantas
veces se ha levantado con la sensa-
cion de haber descansado lo suficien-
te?

1. Nunca

2. Casi nunca

3. Algunas veces

4. Bastante a menudo (con bas-
tante frecuencia)

5. Muy a menudo (con mucha
frecuencia)

Cuadro 2: Variables tipo pregunta-respuesta emplea-

das en los modelos finales.
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Anexo 11

Consentimiento Informado para la participaciéon en el proyecto “Eco-
sistema computacional con apoyo motivacional y evaluacion funcio-
nal para un programa autonomo de ejercicio para un envejecimiento
saludable (MOTIVA)”

Fundacion de Investigacion Biomédica del Hospital Universitario de Getafe (FIBHUG),
Universidad Politécnica de Madrid (UPM)

Titulo del estudio: Co-diseno de sistema de monitorizacion e intervencion
para el envejecimiento saludable de las personas mayores.

Investigadores de MOTIVA que intervienen en la actividad:

= Ignacio Peinado Martinez (ignacio.peinado@salud.madrid.org), miembro del equi-
po de trabajo del proyecto MOTIVA (FIBHUQG) y facilitador de la sesion

» Olga Laosa Zafra (olga.laosa@salud.madrid.org), investigadora principal del pro-
yecto MOTIVA (FIBHUG)

= Elena Villalba Mora (elena.villalba@ctb.upm.es), investigadora principal del pro-
yecto MOTIVA (UPM)

I. PROPOSITO DE ESTE ESTUDIO

Este estudio se lleva a cabo en el ambito del proyecto MOTIVA, cuyo objetivo es di-
sefnar un sistema informatico completo que permita hacer un seguimiento detallado
del estado funcional de las personas mayores por parte del personal sanitario. Dicho
personal, ademas, tendra la posibilidad de proponer y monitorizar una intervencion
multicomponente en la que se abordaran tres aspectos esenciales para promover el
envejecimiento saludable: el ejercicio fisico, la alimentacion y la medicacion. El usua-
rio recibira las instrucciones sobre su plan de ejercicio, nutricion y medicacion a
través de una aplicacion movil, y podra recoger informacion objetiva sobre su capa-
cidad funcional mediante una serie de sensores y cuestionarios. El sistema, ademas,
incorporara mecanismos de motivacion para incentivar a la persona mayor a hacer el
ejercicio fisico que le prescriba el personal sanitario. El profesional sanitario realizara
el seguimiento de sus pacientes a través de una plataforma web.

Para maximizar la usabilidad, aceptabilidad y adopcion de esta tecnologia, se va a
realizar un proceso de Disenio Centrado en el Usuario (ISO 9241:11), en el cual se
tiene en cuenta a las personas usuarias finales, tanto usuarios mayores como profe-
sionales, a lo largo de todo el proceso.
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Como parte de un proyecto de fin de master realizado en la Universidad Politécnica
de Madrid, el alumno Adrian Arana Hernandez ha entrenado una serie de modelos
de Inteligencia Artificial / Aprendizaje de Maquina (IA/AM) para la prediccion de
la fragilidad en personas mayores a través de datos recogidos habitualmente en la
practica clinica. El principal objetivo de dichas herramientas es permitir realizar un
screening de pacientes que permita la identificacion temprana de la fragilidad y la
pre-fragilidad a través de datos recogidos habitualmente en la practica clinica.

Siguiendo este espiritu, en este estudio se pretende analizar la viabilidad y utilidad
de dichos modelos. Para ello, se va a llevar cabo un focus group, en que participaran
profesionales de distintos perfiles. El objetivo de la sesion es que los y las partici-
pantes debatan y evaluen las fortalezas y las debilidades de los diferentes modelos y
soluciones propuestas, basandose en su experiencia y expectativas.

Por todo ello, en la sesion participaran una serie de profesionales de diferentes disci-
plinas, incluido usted:

= [gnacio Peinado (Ignacio.peinado@salud.madrid.org), miembro del equipo de tra-
bajo del proyecto MOTIVA y facilitador de la sesion.

» Angel Rodriguez Laso (arodriguezlaso@salud.madrid.org), técnico en salud pu-
blica

» Olga Laosa Zafra (Olga.laosa@salud.madrid.org), farmacoéloga clinica y médica
de primaria.

» José Antonio Carnicero (lobouc3m@hotmail.com), analista de datos

En ninguno de los casos se pretende evaluar o juzgar a ninguna de las personas
que participen en el estudio, sino debatir y hallar las mejores soluciones para las
personas mayores, que seran las usuarias del sistema.

II.PROCEDIMIENTOS

La sesion tendra lugar de manera presencial el proximo miércoles 26 de junio de
2024 en la sala de reuniones de la Fundacion de Investigacion Biomédica del Hospital
Universitario de Getafe, entre las 11:30 y las 13:30.

Antes de que inicie la sesion, el facilitador se asegurara de que el participante ha
leido y comprendido este consentimiento informado y que, tras resolverle todas las
dudas que pueda tener, lo firme de manera totalmente consciente y voluntaria.

Tras esto, el facilitador se encargara de explicar al resto de los participantes el objetivo
de la sesion y como ésta se llevara a cabo.

Durante la sesion, el proyectando realizara una breve presentacion de cada uno de
los modelos y pedira a los y las participantes que debatan las fortalezas y las debilida-
des de cada uno de los modelos, incluyendo la importancia de las diferentes features
utilizadas para entrenar a los modelos o la evaluacion del rendimiento de cada mode-
lo. Se dispondran también de hojas de papel en blanco y material de escritura para
poder “dibujar” en caso de ser necesario.

Finalmente, el facilitador planteara una serie de preguntas abiertas con el fin de iden-
tificar potenciales problemas, limitaciones o aspectos clave a tener en cuenta para
asegurar el éxito de la solucion en términos de usabilidad, aceptabilidad y adopcion
de la tecnologia.
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III. RIESGOS

No se prevé que existan riesgos por participar en esta sesion de co-diseno. En cual-
quier caso, el equipo de investigacion de este estudio tomara todas las medidas que
sean necesarias para asegurar que las personas participantes en el estudio, y espe-
cialmente las personas mayores, no sufran ningin dafo o inconveniente.

IV. BENEFICIOS DE ESTE PROYECTO

Su participacion en este estudio ayudara a disefiar una solucion que sea util para los
profesionales en su practica clinica diaria. Esto permitira que podamos desarrollar un
sistema que permita identificar de forma temprana a los pacientes que tienen mayor
riesgo de caer en una situacion de pre-fragilidad o fragilidad sin necesidad de realizar
costosas pruebas presenciales. Ademas, dichos algoritmos permitiran que el personal
sanitario pueda ofrecer un plan de intervencion ajustado al estado funcional actual
y previsto, actualizado, dotado ademas de mecanismos de motivacion. En ultima
instancia, esto permitira que las personas mayores robustas mantengan su buen
estado de saludad, que aquellas en estado fragil o pre-fragil puedan mejorar su estado
de salud y, sobre todo, que todas ellas eviten transitar a un estado de discapacidad.

V. ALCANCE DEL ANONIMATO Y CONFIDENCIALIDAD

Con el objetivo de asegurar la completa recogida de toda la informacién que se genere
durante la sesion, el sonido de ésta sera grabado. El facilitador sera el encargado de
realizar dicha grabacion.

El unico fin de esta grabacion es permitir que las personas que participen en la se-
sion se concentren en el debate y el co-diseno, y no en la recogida de informacion.
Las grabaciones seran usadas unicamente para realizar una transcripcion completa
de lo que se diga en la sesion. El acceso a estas grabaciones estara limitado de forma
estricta. En primer lugar, tendra acceso a ellas el facilitador de la sesion, D. Jaime
Ramirez Rodriguez, que es quien llevara a cabo la grabacion. Una vez finalizada la
sesion, la grabacion sera depositada en el servicio oficial de almacenamiento en la
nube de la Universidad Politécnica de Madrid (Microsoft OneDrive), cuyos servido-
res se encuentran ubicados en Europa, al cual tiinicamente tendran acceso mediante
contrasena Dna. Elena Villalba Mora, investigadora responsable de este estudio, y
D. Ignacio Peinado Martinez, que sera el encargado de realizar la transcripcion com-
pleta del audio, asegurando que los datos sean anonimos. Todas ellas procederan a
eliminar la grabacion tras depositarla en la nube.

En lo que respecta a las transcripciones de las grabaciones, unicamente las personas
indicadas en este consentimiento informado tendran acceso a ellas. Dicha informa-
cion, junto con sus datos personales, sera siempre totalmente anonima y privada y
se asegurara su confidencialidad. Para ello, las transcripciones también seran alma-
cenadas en el servicio oficial de almacenamiento en la nube de la Universidad Politéc-
nica de Madrid (Microsoft OneDrive), cuyo acceso quedara limitado por contrasena
unicamente a las personas indicadas en este consentimiento informado.

En ultima instancia, el analisis de esta informaciéon se hara de forma agregada y
anonima, siendo imposible identificar quién es el origen de dicha informacion. Dichos
analisis podran usarse para difundir en cualquier medio (revistas, congresos, eventos
de divulgacion, entre otros) los resultados del proyecto MOTIVA.

La responsable en ultima instancia del estudio, y por tanto de la proteccion de los
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datos derivados de éste, sera Dna. Olga Laosa Zafra (FIBHUG), investigadora principal
del proyecto MOTIVA en el que se enmarca este estudio.

A continuacion, se proporciona la informacion basica sobre proteccion de datos:

= Responsable de los datos: Elena Villalba Mora

s Finalidad: Co-disenar soluciones de monitorizacién e intervencion del estado
funcional de personas mayores en el contexto del proyecto MOTIVA.

= Derechos: Acceso, rectificacion, y supresion de los datos, asi como otros dere-
chos, en los términos y con las limitaciones que se indican en la legislacion

vigente:

* Reglamento General de Proteccion de Datos 95/46/CE

* Ley organica 03/2018, de 5 de diciembre, de Proteccion de Datos Personales
y garantia de los derechos digitales

Si en un futuro se quisiese difundir los resultados de este estudio mas alla de lo
indicado en este Consentimiento Informado, sera necesario obtener de nuevo su au-
torizacion expresa.

VI. COMPENSACION

Su participacion es voluntaria y no remunerada.

VII. LIBERTAD PARA ABANDONAR EL ESTUDIO

Usted es libre de abandonar este estudio en cualquier momento y por cualquier mo-
tivo, y sin necesidad de tener que ofrecer ningan motivo o explicacion. Dicha retirada
no tendra ningun tipo de consecuencia para usted.

IX. RESPONSABILIDADES Y PERMISO DEL SUJETO

Si

No

Declaracion

Confirmo haber leido este consentimiento informado y las condiciones de
este proyecto

Confirmo haber entendido este consentimiento informado y las condiciones
de este proyecto

Confirmo que puedo participar en este estudio

Me comprometo a cumplir las normas de este proyecto

Confirmo aceptar voluntariamente y sin ninguan tipo de coaccion participar
en este estudio, teniendo en cuenta lo expuesto en este consentimiento
informado

Acepto que se grabe mi voz durante la sesion, y que se haga uso de ella en
los términos establecidos en este consentimiento informado

Autorizo a que, en un futuro, se pongan en contacto conmigo para par-
ticipar en otros estudios o actividades relacionadas con el tema de este
estudio

Y para que asi conste, firmamos a continuacion este consentimiento informado:
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Participante Investigador
Firma: Firma:
Fecha: «Fecha de la persona participante | Fecha: 2

en el estudio »

Nombre: «Nombre de la persona partici-
pante en el estudio »

DNI/NIE: «DNI o NIE de la persona partici-
pante en el estudio »

Email: «<Email de la persona participante
en el estudio »

Nombre: Elena Villalba Mora
DNI/NIE: XXXX
Email: elena.villalba@ctb.upm.es

Si tiene alguna pregunta sobre este estudio, puede ponerse en contacto con Dna.
Olga Laosa Zafra (olga.laosa@salud.madrid.org), investigadora responsable de este

estudio.
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