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Resumen

La vaginosis bacteriand,es una condicién clinica causada por un desequi-
librio en la comunidad de_dactobacillus protectores de esta mucosa. Se
manifiesta en forma de sindreme polimicrobiano en el cual la produccién de
peroxido de hidrogeno HoOs ywéeido lactico deja de producirse.

Esta condicién clinica se caractériza por leucorrea adherente y homogénea,
irritacion vaginal y olor vaginal & _péescado.

Debido a que las técnicas desiagnéstico clasicas son subjetivas en esta inves-
tigacion se aborda el estudio-de la vaginosis con las técnicas de aprendizaje
automatico. Dentro de estas téenicas,das’reglas de asociacion modelan las
relaciones entre las bacterias que desencadénan la condicion clinica.

Los experimentos consistieron en/investigaf los-porcentajes de soporte y con-
fianza para que el algoritmo Apriofi gree las reglas de asociacion. Para realizar
la validacion estadistica se investigaren8 métricas'de calidad. El conjunto de
reglas reportado por estas métricas fuevalidado por el experto en Biologia
para determinar que los patrones tengah significancia*biologica.

Durante el diagnostico clinico de las enfermedades es €omun observar un ma-
yor nimero de casos negativos con respecto a los caso§ _positivos para dicha
enfermedad. Debido al sesgo en los datos hacia el diagnéstico negativo de la
enfermedad, el conjunto de datos en estudio se balance6 para investigar si la
creacion de reglas mejora en su rendimiento y los patrones‘reportados por
los algoritmos contintian siendo bioldgicamente significativos. Tos regultados
mostraron que los patrones creados con el conjunto de datos balanceados son
mejores con respecto a los valores reportados por las métricas de calidad y
clinicamente, en comparacion con los patrones creados con los datossnosba-
lanceados.

También se crearon las reglas con los algoritmos: Eclat y FP-Growth. (Les
algoritmos con mayor rendimiento fueron Eclat y FP-Growth. El algorit-
mo Eclat con respecto al nimero de reglas presentadas y el FP-Growth con
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Capitulo’ 1

Generalidades

En esta seccion se introduce al problema que la vaginosis bacteriana re-
presenta para la paciente. Las'téenicas de diagnostico y principalmente se
introduce el algoritmo de reglas dé*asociacion como técnica del aprendizaje
automatico para modelar &g bacterias que interactiian para desarrollar vagi-
nosis bacteriana. Del mismi6_modo se realiza el planteamiento del problema
que representa la vaginosis y e, delimitan los alcance de esta investigacion.

1.1. Introducciéon

La vaginosis bacteriana (VB) es uné condicién clinica causada por un
desequilibrio en la comunidad de Lactobacillus, éntre ellos L. jenseni, L.
gasseri, L. crispatus y L. inners [1]. Esta condisién glinica se manifiesta
en forma de sindrome polimicrobiano en el cual la produecion de perdxido de
hidrogeno H>0, y acido lactico se ve alterada por el reemplazo de una gran
variedad de bacterias anaerobias y mycoplasmas [2]. Esta @ondicion clinica
se caracteriza por leucorrea adherente y homogénea, irritacionwaginal y olor
vaginal a pescado que es consecuencia de las diaminas tales como putresina,
cadaverina y trimetilamina [3] [5]; elevado pH vaginal (>4.5) y la_ptresencia
de células clave (células del epitelio escamoso con bacterias adheridas),

Las bacterias asociadas a vaginosis bacteriana estan presentes tante en el
estado de salud como de enfermedad. En el estado de salud estas bacterias
estan en una densidad de crecimiento muy bajo y esta caracteristica es régus
lada por Lactobacillus crispatus que esta en una densidad de crecimiento
alto y por lo tanto protege a esta mucosa. Lactobacillus crispatus deja de
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protegeér a la mucosa vaginal y por lo tanto las bacterias asociadas a vagino-
sis bacteriana crecen en una densidad de crecimiento alto. De igual manera,
otros lastobacilos, tales como L. inners tienen en una densidad de creci-
miento alto, y"esta bacteria se asocia a flora vaginal alterada.

El diagnostieo de la vaginosis bacteriana suele ser complicado puesto que son
multiples espegcies)las que estan asociadas a la condicion clinica. No obstan-
te, se diagnostica.usando los criterios de Amsel o la escala de Nugent. Sin
embargo, estas pruebas tienen baja especificidad debido a la subjetividad de
los criterios de evaluaeion [6]. El diagnostico a partir de pruebas molecula-
res como la qPCR tiempo-teal esta ganando terreno frente a las pruebas ya
mencionadas [7, 8. Estoge basa en la deteccion y evaluacion cuantitativa de
secuencias de ADN especificasyen las que los cebadores especificos para cada
especie o género flanquean larregion de interés que suele ser el gen del rRNA
16 S [10, 11].

Por otra parte, se han implementando las técnicas de aprendizaje automatico
(Machine Learning) para explorar, las interacciones entre los microorganis-
mos y su entorno en el hoSpedero con-elobjetivo de comprender el papel del
microbioma en la salud y enfefmedad. En guanto a la vaginosis bacteriana los
métodos del aprendizaje automatico estansdemostrando su capacidad para
modelar las complejas relaciones entre lag‘comunidades microbianas deto-
nantes de esta infeccion polimicrobiana [12, (13,15, [16].

Las reglas de asociacion, una de las técnicas”del aprendizaje automatico,
también se estan usando para resolver diferentes proeblemas de las areas bio-
logicas y de la salud [I7, [18]. Una regla de asociaciéfLes una implicacion que
tiene la siguiente estructura: si X entonces Y donde a*la X se le denomina
antecedente (LHS) y a la Y se le denomina consecuente”(RHS) [19].

Para crear las reglas de asociacion los algoritmos Apriorty Eclat y FP-Growth
buscan los conjuntos de elementos frecuentes en la primera etapa y en la se-
gunda etapa crean las reglas de asociacion [36]. Estos algoxitnos necesitan
dos métricas basicas como directrices durante la creacion de reglas: el soporte
[30, 22] y la confianza 30, 22]. Estos algoritmos reportan los conjuntos de
reglas de asociacion, y por lo tanto es imporante seleccionar lasTeglas que
son de interés. Para realizar esa tarea se utilizan por una parte métrieas.de
calidad [22] 23], 24, 25], 26], 27| y por otra, funciones que proporcionael pa-
quete Arules [I9] 25| 28]. Como resultado se tienen los modelos en forma~de
reglas de asociacion significativos desde el punto de vista computacional. La;
ultima tarea del proceso de creacion de reglas de asociacion es determinar la
significancia biolégica. Esta tarea la realiza el experto en biologia con la in-

4
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tencion de determinar si los modelos en forma de regla representan patrones
acordes gon lo que se observa en la clinica.

1.2. Planteamiento del problema

1.2.1. Definicién del problema

La vaginosis bacteriana se caracteriza por la disbiosis de la flora normal
protectora de la muceSa vaginal. La comprension y diagnostico preciso de es-
ta condicion clinica es éomplicada debido a la presencia de factores entre los
que se encuentran la condiciébn asintomética, ambigiiedad en el diagnoéstico,
factores de riesgo y la gran(cantidad de bacterias asociadas.

Si no se atiende adecuadameénté esta condicion puede facilitar la adquisicion
de infecciones de transmision séxual. También las bacterias que estdn cau-
sando la vaginosis pueden producir.enfermedad inflamatoria pélvica (EIP), y
salpingitis. En pacientes embarazadas la VB esta asociada a un mayor riesgo
de aborto, parto pretérminéshajo péso, al nacer, entre otras [5].

Se ha observado que las batterias aso¢iadas a vaginosis estan presentes en
el estado de salud lo que propicia que se’reporten falsos positivos o falsos
negativos cuando se hace el diagnostico. Para~abordar esta probleméatica es
imprescindible contar con criterios quédiscriminien la densidad del crecimien-
to bacteriano asociado a vaginosis del grecimiento.asociado al estado de salud
y poder reportar verdaderos positivos o=¥erdaderog negativos, respectivamen-
te.

1.2.2. Delimitacion de la investigaciéon

En este estudio se propone aplicar reglas de asociacion sébresun conjunto
de datos que tiene registros sobre vaginosis bacteriana de unagpoblacion de
pacientes femeninos sexualmente activas con un intervalo devedad.de 18 a
50 anos que acudieron al laboratorio de investigacion en enfermedades, infec-
ciosas y metabdlicas de la Universidad Juérez Auténoma de Tabasce a su
inspecciéon ginecolodgica de rutina anual. Esto con la intencion de investigat si
las asociaciones entre variables que se identifiquen por este método muestran
significancia biologica con el diagnoéstico positivo de VB.

Dado que las reglas de asociaciéon pueden modelar las relaciones implicitas
entre las variables al mostrar las asociaciones que existen entre estas, en este
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estudie se propone obtener un modelo en forma de reglas de asociaciéon que
describadas relaciones bacterianas que contribuyen en el desarrollo de VB.

1.3. Pregunta de investigaciéon e hipotesis

;Tienen significado_biologico las reglas de asociacion identificadas en el con-
junto de datos bajosestudio?

., Qué porcentaje de §opoerte y confianza en las reglas de asociacién con signifi-
cancia biologica son aceptables en la construccion de un diagnoéstico positivo
de VB?

;Las reglas aceptadas porst _significancia biologica asociadas al diagnostico
de VB positivo, cumplen cénjlos criterios de las métricas de calidad?

Hi: Las reglas de asociacion permiten encontrar relaciones frecuentes entre
bacterias que al coexistir détonan la vaginosis bacteriana con una confianza
de al menos 80 %.

1.4. Objetivo general

Crear un modelo con reglas de asoc¢iacion quepepmita identificar la coexis-
tencia de bacterias en un diagnostico ‘pesitivo de gaginosis bacteriana.

1.5. Objetivos especificos

1 Generar reglas de asociacion con base en el algoritmo Apriori.
2 Generar reglas de asociacion con base en el algoritmo Eclat.
3 Generar reglas de asociacion con base en el algoritmo FP-Growbh.

4 Calcular las métricas Soporte, Confianza, Lift, Conviccion y Factorde
Poder de la Regla (RPF) para las reglas generadas.
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5 Identificar las reglas de asociaciéon que representen un significado bio-
logieo.

6 Evaluan ¢l grado de asociacion de las reglas con el diagnostico positivo
de vaginogis,bacteriana con métodos estadisticos.

7 Validar los resultados de los algoritmos Apriori, Eclat, y FP-Growth
por un expertos

1.6. Justificacion

La vaginosis bacteriana es una .condiciéon clinica muy comiin en muje-
res sexualmente activas. Su etiol6gia es polimicrobiana, lo que dificulta su
diagnostico. Debido a quedas técnicas clasicas de diagnostico tienen baja es-
pecificidad debido a la subjetiwvidad de lgs criterios de evaluacion se requieren
técnicas de diagnodstico con mayor precigiony exactitud.

El modelo de reglas de asociacién/representaseficientemente la asociacion que
se desarrolla entre las bacterias Gram-negatigas)(Gram-) que interactian en-
tre si para desencadenar vaginosis bacteriana. Conocer las bacterias que estos
algoritmos ubican en el antecedente (LHS) de lartegla de asociacion es muy
importante ya que esto guia objetivamente a los_profesionales de la salud
para hacer frente al problema que representa la vaginosis bacteriana.

Por un lado que el profesional de la salud conozca gon un alto nivel de
precision diagnoéstica las bacterias Gram- implicadas eh'el desarrollo de la
vaginosis, lo que permite tomar mejores decisiones en el tratamiento de los
pacientes.

Por otro evitar las recurrencias por mal tratamiento de la infeccion y las
infecciones asociadas a transmision sexual.

1.7. Organizaciéon del documento de tesis

Este documento esta organizado de la siguiente manera:

En el [Capitulo 2| se describe la fundamentacion tedrica que sirve como
base para la descripcion y comprension del problema a resolver.

7
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En/el se expone el estado del arte que permite ubicar esta
propuesta~en el contexto de las Ciencias de la Computacion, especificamente

en el area‘de la Inteligencia Artificial.

En el se describe el modelo de reglas de asociacion y el trabajo
experimental a#€alizado.

En el se describen las pruebas realizadas y los resultados ob-

tenidos.

Finalmente, el [Capitulo 6| plasma las conclusiones, contribuciones, resul-
tados esperados con estadnvestigacion y los posibles trabajos futuros.
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Capitulor 2

Fundamentos

En este capitulo se argumenta la fundamentacion tedrica que sirve de
base para el desarrollo de esta inwestigacion. Se desarrolla cada concepto de
lo mas bésico a lo mas complejo, tratando de abarcar en lo posible la esencia
de cada concepto.

2.1. Vaginosis bacteriana

La vaginosis bacteriana es una disbiosis\(perdida de la homedstasis) de
la flora normal residente en la mucosavaginal. En la mucosa vaginal viven
dos grupos de bacterias tanto en el estado de salud como en el estado de
enfermedad.

Por una parte estan las especies de Lactobacillus gue)protegen la mucosa
vaginal y por otra las especies de bacterias Gram- que”en“el estado de salud
viven en la mucosa vaginal en un estado de densidad mug bajo debido a los
Lactobacillus productores de acido lactico, pero cuando ge da la disbiosis
estos crecen en una mayor densidad para desarrollar la vaginosis bacteriana

13] (Figura 2.1).
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Figura 2.1. Etiologia de la vaginosis bacteriana [3].

Los lactobacilos producterés de 4dcide lactico mantienen el pH vaginal en-

tre 4 y 4.5 en condiciones de’salud o‘gendiciones homeostaticas normales.
En otras palabras se mantiene un ambiente/interno estable y relativamente
constante debido a que el pH vaginal mantiefi¢=un crecimiento limitado de
las bacterias asociadas a vaginosis.
Cuando se pierde la homeostasis o en/otras palabras se pierde ese ambiente
estable y constante por el crecimiento€n menor densidad de las especies de
Lactobacillus se produce menos acido lactico por lofue la mucosa vaginal se
hace alcalina y bacterias como Gardnerella vaginalis/producen succinato
necesario para la proliferacion de bacterias asociadas agvaginosis, las cuales
sintetizan aminopeptidasas que liberan aminoacidos los cuales son descarbo-
xilados para producir diaminas como putresina, cadaverina, trimetilamina y
poliamina. Se sospecha que estas poliaminas son las responsables del olor a
pescado en esta infeccion [4].

Para diagnosticar esta condicion clinica se utilizan [6]:

1. Criterios de Amsel: solo toma en cuenta las caracteristicas clinicas.que
presenta la paciente como células clave, el olor, entre otros.

2. Escala de Nugent: toma en cuenta para el diagnostico los morfotipos
bacterianos a través de tincion de Gram.

10
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Debido a que las tecnicas anteriores dependen de la interpretacion subje-
tiva de lescriterios de evaluacion y la vaginosis es muy recurrente se necesitan
para el diagnostico técnicas con mayor alcance o en otras palabras técnicas
con alto nivel*de precision diagnoéstica.

2.2. PCRren tiempo real

"La reaccion en adena de la polimerasa (PCR) es una técnica de los la-
boratorios de biologia molecular que permiten la produccién (amplificacion)
rapida de millones a miles* de millones de un segmento especifico de ADN
(acido desoxirribonucleico)s
La PCR implica el uso de fragmentos cortos de ADN sintético, denominados
cebadores, para seleccionar un’segmento del genoma que se estudiara o ana-
lizara en multiples sesiones de singesis de ADN"[14].

La PCR tiene muchas variantes pararestudiar diferentes caracteristicas de los
acidos nucleicos. Entre dichas variantes se puede mencionar a PCR anidada,
PCR de extension solapada;PCR in situ, PCR multiple, PCR con transcrip-
cion inversa (RT-PCR), PCRgen) tiemporteal o PCR cuantitativo (qPCR).
La PCR en tiempo real es una tégnica qué combina la amplificacion de ADN
y la deteccion de este ADN en una misma mezcla de reaccion al correlacionar
el producto de PCR de cada uno de dosiciclos e6nda senal de intensidad de un
fluoroforo (molécula que al ser excitadapor un_foton se torna fluorescente)
[9].

La PCR a diferencia de las técnicas de diagnosticorinencionadas en la Sec-
cion 2.1 es muy eficiente para realizar el diagnosticode VB |8, 10, [11]. Para
realizar el diagnostico primero se toma un exudado vagimal)para obtener una
muestra de las bacterias presentes en la mucosa vaginal. A partir de estas
bacterias se extrae el ADN. Se determina la concentracion(de/ADN y se ve-
rifica que el ADN no esté fragmentado.

En un tubo Eppendorf (pequeno contenedor cilindrico de plasticopcon un
fondo conico y tipicamente una tapa unida al cuerpo del tubo pata‘evitar
su desprendimiento) se mezcla el ADN bacteriano con los desoxinueledtidos
(ANTPs), ADN polimerasa (enzima que a partir de los cebadores dupli€a, el
ADN que sirve como plantilla durante la sintesis), cebadores especificos-para
cada bacteria y el cofactor para la ADN polimerasa MgCls,.

El tubo Eppendorf con la mezcla se coloca en los pozos del termociclador y
en este se programa la reaccion de PCR, (ver Figura [9].
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Figura 2.2. Técnica para el(diagnostico con la PCR tiempo real. Editado a partir de [9].
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Cada ciclo de PCR consta{e\ n paso de desnaturalizacion, alineamiento
y elongacion, (ver Figura [2.3)). &
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Figura 2.3. Ciclos de PCR [I4].

El valor Cq (Ciclo de cuantificacion) va a ser el ciclo en el que te
el ADN de una bacteria. Este valor determina la densidad de CI‘GCiIﬂl@
bacteriano.

Kuster et al. [§] evaluaron un ensayo de PCR multiplex semicuantitati\%
para el diagnostico de vaginosis bacteriana (VB). Estos autores usan el ciclo O

.
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de cuantificacion (Cq) del termociclador para determinar la densidad del
crecimiento bacteriano y lo muestran en una serie de gréaficas. En las graficas
cada pamnelaepresenta los valores Cq obtenidos por qPCR multiplex para
cinco especiegtbacterianas analizadas.

Los circulos'representan la escala de Nugent y los valores Cq de los pacientes
categorizados. La)escala de Nugent 0-3 (sin vaginosis), 4-6 (intermedio) y
7-10 (vaginosis Bacteriana) se presentan en el eje X y los valores Cq en el eje
Y como se puede ver.en la (Figura [2.4).

G.vaginalis Megasphaera phylotype | A.vaginae
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Figura 2.4. Valor Cq para determinar la densidad de crecimientebacteriano [g].

Como se acaba de describir la PCR es muy sensible, especifica, y eficiente
para detectar el ADN de las bacterias asociadas a vaginosis bacteriana. De-
terminar que bacterias estan interactuando entre si para desarrollar vaginosis
bacteriana es muy complejo ya que no se conoce con exactitud las baeterias
involucradas en este sindrome polimicrobiano. Sin embargo, la mineria/de
datos es la técnica adecuada para determinar que bacterias participan para
desarrollar vaginosis bacteriana.
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2.3./ Mineria de datos

2.3.1.-"Proceso KDD (Knowledge Discovery in Databa-
ses)

El proceso e\ descubrimiento del conocimiento en conjuntos de datos
consiste en extraer-patrones en forma de reglas o funciones, a partir de los
datos, para que eluSuario los analice [29]. En términos generales consiste en
los siguientes pasos:

1. Etapa de seleccion.=8e reconoceran e identificaran los datos relevantes
y prioritarios del comjunto de datos y se definiran las metas desde el
punto de vista de los ‘ebjetivos del proyecto.

2. Etapa de pre-procesamiento)limpieza.- se analizara la calidad de los
datos, se limpiaran las ambigiiedades, ruido y seleccionaran estrategias
para el manejo de datos desconocidos, nulos, duplicados.

3. Etapa de transformacién/reduccibns se buscaran caracteristicas pre-
sentes en el conjunto de\iféms o transécciones, las cuales pueden tener
atributos de diferentes tipas; por logtanto no es necesario hacer una
conversion a un tipo de date8§ especificos.

4. Etapa de mineria de datos.- seseleccionaran, las tecnicas de mineria
de datos apropiadas, para encontrar relaciones, de interés dentro del
conjunto de elementos en el conjunto de datos.

En la etapa de mineria de datos del proceso KDD segfin Jos objetivos de la
investigacion se selecciona el o los algoritmos para realizar el estudio, (ver Fi-
gura . Para el caso de esta investigacion se seleccioné reglagde asociacion
para determinar que bacterias estan asociadas entre si paral désencadenar
vaginosis bacteriana.
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Interpretacion
Mineria de Dato

b

L [T

il
A |

|

|

|

Conocimiento

Patrones

@/@/»

\‘

|
Datos transformados
I |

e

Daros preprocesados

Figura 2.5..Etapas del\preceso KDD [29].

2.3.2. Definicién de reglas de aseciacion

El problema de la extraccion de reglas de asogigeion se define como:

Sea I = {iy,12,...,i,} un conjunto de atributos bindries n llamado elemento
(items). Sea D = {t1,to, ..., t,,} un conjunto de transagetones llamada base de
datos. Cada transaccion en D tiene un tnico ID de tramSaecion y contiene un
subconjunto de elementos en I. Una regla es definida com® una implicacion
de la forma: X = Y, donde X, Y, C Iy X NY = O[19.

Una regla de asociacion esta constituida de dos conjuntos de‘elementos uni-
dos por una implicacion (si = entonces). El conjunto a la izgdierda de la
flecha se denomina antecedente (LHS) y el conjunto a la derecha de la, flecha
se denomina consecuente (RHS). El conjunto de elementos preséntes _en el
antecedente en esta investigacion seran las bacterias que interaccionan‘entre
si para desencadenar el elemento en el consecuente que sera el caso p@sitivo
de vaginosis bacteriana, (ver Figura .
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[1]{ AtopobiumPos, GardnerellaPos, inersHighGrowthDensity} = {VaginosisPos}

Figura 2.6. Modelo en forma de regla de asociacién

Los algoritimos utilizados para crear el modelo de reglas de asociaciéon son:
Apriori, Eclat y EP-Growth. Estos algoritmos se describen en las subsecciones
siguientes.

2.3.3. Algoritmo Apriori

El algoritmo Aprioriincluido en el paquete ARules version 1.6-8 permite
la extraccion de conjuntos e elementos frecuentes, conjuntos de elementos
frecuentes maximales, conjunte$-de elementos frecuentes cercanos y reglas de

asociacion.
La funcion apriori(tr, parameter.=ylist(supp = 0.07, conf = 0.9, minlen
= 2, target = rules"), appedrance*= list(rhs = "VaginosisPos")) recibe los

siguientes pardmetros: datd-que en“€sta investigacion se nombr6 como tr,
son un objeto de la clase tfamsaccion{ parameter es un objeto de la clase
APparameter. Este extrae reglas con un seporte minimo de 0.1, una confianza
minima de 0.8, un méximo de 10 elémentossy-un tiempo maximo para la
verificacion de subconjuntos de 5 segundos,.appearence es un objeto de la
clase APappearance [38]. Con este argumento sé puede restringir la apariencia
del consecuente.

Este algoritmo primero busca todos los conjuntos defelementos frecuentes y
posteriormente crea las reglas. Para la busqueda de €onjuntos de elementos
frecuentes, el algoritmo Apriori se basa en una busqueda de arriba hacia
abajo y la busqueda en amplitud en el espacio de busqueda (con generacion
de candidatos), (ver Figura y determina el valor de goporte contando
directamente sus ocurrencias en la base de datos [39, 40, [41]

16
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Figura 2.7. Diagrama de Hassé pasa subeofijuntos de cinco elementos (se omite el con-
junto vacio) [40].

Para estructurar la busqueda sesérganiza=la~red de subconjuntos como
un arbol de prefijos que para cinco glémentos-Seanuestra en la (Figura [2.8)).
En este arbol, esos conjuntos de elementos se gombinan en un nodo que
tiene el mismo prefijo en un orden arbitfario pero(fijo de los elementos (en el
ejemplo de cinco elementos, este orden es simplementéa, b, ¢, d, e). Con este
diagrama, se construyen los conjuntos de elementos+ountenidos en un nodo

del &rbol, (ver Figura[2.8).
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‘ab‘ac‘ad‘aeHbc‘bd‘beHca"c’eHa’e‘
B c d 4 d d

‘abc"abd‘abe"ac’d‘ace"ade"bcd‘bceHbdeHcde‘
d d d

\abed|abce | |abde| |acde | |bede)
d

abcde

Figura 2.8. Arbol de prefijos'paza cincoelémentos (se omite el conjunto vacio) [40].

Por lo tanto, los conjuntos de elementes frécuentes se encuentran natural-

mente mediante una busqueda delarriba hacia®@hajo en el lattice de busqueda.
El algoritmo Apriori realiza varias pasadas en’latbase de datos ya que, para
determinar el valor del soporte, debe ¢ontar sus ecurrencias directamente en
la base de datos, (ver Figura [2.9).
En la primera pasada el algoritmo simplemente cienta las ocurrencias de
elementos para determinar los conjuntos de elementos grandes de dimension
1. Una pasada posterior digamos pasada k, consiste der2, fases. Primero los
conjuntos de elementos grandes L;_; encontrados en la pasada k-1 son usa-
dos para generar los conjuntos de elementos candidatos Cj, tisando la funcién
apriori-gen(), (ver linea 3 de la Figura[2.9).
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. Ly = {large l-itemsets};
. for(k=2; Ly_1 # 0; k++) do begin
Cr = apriori-gen(Lky); % Nuevos candidatos
forall transacciones t € D do begin
C; = subset(Cy, t); % Candidatos contenidos en t
forall candidatos ¢ € C; do
c.countst+;

end

I e S S

Ly {c € C)[eicount > minsup}

—
]

. end

[a—
—_

. Answer = U,L;;

Figura 2.9. Algetitmo Apriori [39].

La funcion apriori-gen() toma como argumento Ly, el conjunto de to-
dos los conjunto de elementos grandes (k-1) #Devuelve un superconjunto del
conjunto de todos los conjuntos de élementos“k grandes.

Esta funcion primero, en el paso de unlion, se une'L;_; con Lg_q:

insert into C;

select p.item;, p.items, ..., p.itemy_1, q.itemy_;
from Ly 1 p, Ly-1 ¢
where p.item; = q.itemy, ..., p.itemy_o = q.itemy_o, p.itemy_47< q.itemy,_1;

A continuacién en el paso de poda se elimina todos los itemsets ¢ € C,,
tal que algunos (k-1)-subset de ¢ no esten en Ljy_;:

1. forall itemsets ¢ € C;, do
2. forall (k-1)-subsets s of ¢ do
3. if (s ¢ Lg_1) then

19
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4. delete c of Cy;

Para unagexplicacion mas detallada del proceso que realiza el algoritmo
para buscar-osselementos frecuentes en el lattice de busqueda consultar la
referencia [41].

A continuacién,Se.escanea la base de datos y se contabiliza el soporte de los
candidatos en Ck.-gSe-determinan de manera eficiente los candidatos en Ck
que estan contenidos.en una transaccion dada t. Para este proposito se usa
la funcion subset(), (ver linea 5 de la Figura [2.9).

En la funcion subset() log” conjuntos de elementos candidatos Ck se almace-
nan en un arbol hash. Un figdodel drbol hash contiene una lista de conjuntos
de elementos (un nodo hoja)founa tabla hash (un nodo interior). En un no-
do interior, cada cubo de la tablahash apunta a otro nodo. Se define que la
raiz del arbol hash esté a profundidad 7. Un nodo interior en profundidad d
apunta a nodos en la profundidad\d + 1.

Los conjuntos de elementés/se almacenan en las hojas. Cuando se agrega un
conjunto de elementos c, se gotnienza desde la raiz y se baja por el arbol has-
ta llegar a una hoja. En un nodo,interigr a la profundidad d, se decide qué
rama seguir aplicando una funciénhash al glemento d-ésimo del conjunto de
elementos. Todos los nodos se crean_inicialmente como nodos hoja. Cuando
el nimero de conjuntos de elementads en un nodo hoja supera un umbral es-
pecificado, el nodo hoja se convierte én_un nodo”imterior.

Comenzando desde el nodo raiz, la funeién subset«€ncuentra todos los can-
didatos contenidos en una transacciéon ¢ de la siguiente/manera. Si se esté en
una hoja, se encuentra cuéles de los conjuntos de elemenitos de la hoja estan
contenidos en ¢ y se agrega referencias a ellos en el conjunto de respuestas.
Si se esta en un nodo interior y se ha alcanzado mediante hash del elemento
1, se aplica hash a cada elemento que viene después de i‘en L y se aplica
recursivamente este procedimiento al nodo en el cubo correspondiente. Para
el nodo raiz, se hace hash en cada elemento en ¢ [39]. Para ilustrar eLproceso
descrito consultar el ejemplo aportado por el autor en la referencia [39)].
Este algoritmo debe realizar todos los recorridos necesarios para busear to-
dos los conjuntos de elementos frecuentes. El rendimiento de este algaritmo
mejora porque descarta todos los conjuntos de elementos infrecuentes y,por
lo tanto, evita calculos innecesarios |33, 34].
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2.3.4¢ Algoritmo Eclat

El algoritmo Eclat (Equivalence Class Clustering and bottom up Lattice
Traversalyextrae conjuntos de elementos frecuentes mediante operaciones de
interseccion simple para el agrupamiento de clases de equivalencia junto con
la busqueda ent gllattice de arriba hacia abajo, (ver Figura . Al igual que
el algoritmo Aprieri usa el arbol de prefijos para estructurar la busqueda de
los conjuntos de élémentos frecuentes, (ver Figura .

Este algoritmo requiereslos siguientes parametros: data, objeto de la clase
transaccion; parameter, objeto de la clase ECparameter o lista de nombres;
control, objeto de la clasé ECcontrol o lista de nombres para controles algo-
ritmicos y el prametro ..\.agrega argumentos adicionales por conveniencia a
la lista de parametros [40, @1}

Al igual que el algoritmo FR{Growth explicado en la siguiente seccion, el
algoritmo Eclat utiliza la busqueda recursiva en profundidad en el espacio
de busqueda (con generacion de eandidatos) y determina el valor de soporte
mediante la interseccion de“eonjuntos, (ver Figura [42].

1. INPUT: A file D-consisting of.baskets of items, a support
threshold o, and an“item prefix J§ such that I C 7.

2: OUTPUT: A list of‘itemsets F[[](D, ¢) for the specified
prefix.

3: METHOD:

4 Fli] < {}

5. for all i € J occurring in 2 do

6: Fl :=F[NTu{ru{i}}

7. # Create D;

8 D; {}

9: for all j € 7 occurring in D such that 7 > ¢ _de

10: C' + cover({i}) N cover({j})

11: if |C| > o then

12: D; +— D; U {j. C}

13: # Depth-first recursion

14: Compute F[I U ](D;,0)

15: F :=F[IJU F[LUi]

Figura 2.10. Algoritmo Eclat [35].

La llamada inicial a Eclat usa un valor I de {}, lo que significa queso
se requiere un prefijo especifico. Esta llamada inicial encontraria todos los
conjuntos de elementos frecuentes de un solo elemento. Existen varios méto-

21

+ iThenticate Pagina 42 de 125 - Engrega de integridad Identificador de la entrega trn:oid:::3117:582720111



+ iThenticate Pégina 43 de 125 - Engrega de integridad Identificador de la entrega trn:oid:::3117:582720111

Capitulo 2. Fundamentos

dos diferentes para almacenar los valores de soporte en el algoritmo recursivo
Eclat. Elrenfoque més comiin es usar una estructura llamada trie. Un grafico
trie siemprescontiene un nodo raiz vacio. A medida que se encuentran conjun-
tos de elementos, se agregan al trie insertando un nodo para cada elemento
que forma elconjunto de elementos.

El elemento més arsla izquierda corresponde a un elemento secundario del
nodo raiz. El segundo elemento corresponde a un hijo del primer elemento de
este conjunto frecuente. Ningin padre tendria mas de un hijo con el mismo
nombre de elementos.sin embargo, el nombre de un elemento puede aparecer
en varias ubicaciones en eltrie. El trie se genera para que el algoritmo pueda
encontrar rapidamente eloporte de un conjunto de elementos atravesando el
trie a medida que los elementosdel conjunto se leen de izquierda a derecha.
El nodo que contiene el elemento mas a la derecha contiene el soporte para
ese conjunto de elementos.

A medida que el algoritmo procesa la,base de datos, se recorre el trie en busca
de cada conjunto de elementes descubierto. Se crean nodos, si es necesario,
para completar el trie para ontener.tedos los conjuntos de elementos. Si los
nodos ya existen, el nodo pard el elementoanéas a la derecha en el conjunto de
elementos tiene su soporte aumentado. Lossnuevos nodos comienzan con un
soporte de 1. Esto permite que Eclat use menos memoria que Apriori, porque
las ramas centrales del trie permiten.que los subconjuntos muy utilizados se
almacenen solo una vez [35].

El algoritmo Eclat, a diferencia del algoritmo Afprieri, solo pasa por la base
de datos una vez. Debido a la agrupacion que realiza‘este algoritmo para bus-
car los conjuntos de elementos frecuentes, necesita mas-tiempo de ejecucion.
Este algoritmo es computacionalmente mas eficiente qué Apriori a pesar del
paso adicional de agrupamiento que realiza [33] [34].

Para generar reglas a partir de los conjuntos de elementos*encontrados la
funcion ruleInduction() proporciona el método para inducirst6das las reglas
de asociacion que puede generar el conjunto de elementos dado/a partir de
un conjunto de datos de transacciones.

Esta funcion requiere los siguientes parametros: z, el conjunto de 10s conjun-
tos de elementos a partir de los cuales se induciran las reglas; el parametros...,
méas argumentos; transactions, las transacciones utilizadas para extrader Jlos
conjuntos de elementos. Puede omitirse por el método “ “ptree", si x contiene
un (conjunto completo) conjunto de elementos frecuentes junto con sus te-
cuentos de soporte; confidence, un valor numérico entre 0 y 1 que proporciona
el umbral minimo de confianza para las reglas; method, “ “ptree", “ “apriori";
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reduce] eliminar elementos no utilizados para acelerar el proceso de conteo;
y verboseninforme de progreso [43].

2.3.5. Algoritmo FP-Growth

Para ejecutaf el.algoritmo FP-Growth (crecimiento de patrones frecuen-
tes) en R, debe?haeerse a través de la implementacion fim4r. Esta funcion
interconecta los algoritmos implementados en fim4r. Los algoritmos inclu-
yen: Apriori, Eclat, EP~Growth, Carpenter, IsTa, RElim y SaM. Esta funciéon
requiere los siguientes pardmetros: transactions, objeto de tipo transaccion;
method, algoritmo a ser uSado:

1. ““apriori", ““eclat", < fpgrowth"puede minar conjuntos de elementos
frecuentes y reglas.

2. ““relim", ““sam"puede extraer conjuntos de elementos.
3. ““carpenter", “ “ista"solo puedeaminar conjuntos de elementos cercanos.

target, el tipo de objetivo: “(frequent”y”” “closed", ~“maximal", ~“genera-
tors", ““rules"; report, no se puede utilizar'a través de la interfaz; appear,
especifica la apariencia de los elementos en lagTeglas (solo para apriori, eclat,
fpgrowth y las reglas blanco") espe€ifica una-lista con dos vectores (etique-
tas de elementos y modificadores de @pariencia)sde la misma longitud. Los
modificadores de apariencia son:

1. “’-"(puede no aparecer).
2. ““a"(solo en el antecedente de la regla /LHS).
3. “’c¢"(solo en el consecuente de la regla /RHS).

4. “’x"(puede aparecer en cualquier lugar).

El parametro ... anade més argumentos y se pasan a fim4r.z() en‘el paquete
fim4r (x es el método especificado). El soporte minimo y la confianza.minima
se pueden establecer como pardametros supp y conf (el rango es [0,100}{0,100]
por ciento) [41].

El algoritmo FP-Growth utiliza la bisqueda en profundidad en el espacio‘de
busqueda (sin generacion de candidatos). Esto se hace usando un trie pa-
ra almacenar las canastas reales, en lugar de almacenar candidatos como lo

23

+ iThenticate Pagina 44 de 125 - Engrega de integridad Identificador de la entrega trn:oid:::3117:582720111



+ iThenticate Pégina 45 de 125 - Engrega de integridad Identificador de la entrega trn:oid:::3117:582720111

Capitulo 2. Fundamentos

hacen Apriori y Eclat. Apriori es en gran medida un algoritmo horizontal,
primeroen amplitud. Del mismo modo, Eclat es en gran medida un algoritmo
vertical,sprimero en profundidad.

La estructurastrie de FP-Growth proporciona una vista vertical de los da-
tos. Sin embargo, FP-Growth también agrega una tabla de encabezado para
cada articulo individual que tiene soporte por encima del nivel de soporte
umbral. Esta tabla*de encabezado contiene una lista vinculada a través del
trie para conectargodos los nodos del mismo tipo. La tabla de encabezado
le da a FP-Growth una vista horizontal de los datos, ademas de la vista ver-
tical proporcionada por eltrie [35]. Determina el valor de soporte contando
directamente sus ocurren€ias en la base de datos, (ver Figura [44].

1: INPUT: A file D consisting of baskets of items, a support
threshold o, and an item prefix I, such that 7 C 7.
OUTPUT: A list of itemsets F[I](D, o) for the specified
prefix.

3 Fli] « {}
4: for all ¢ € J occurring in Ds"do
5: FI + FlIfu{ru{i}

6: # Create D;
7
8
9

»

D; « {}
H o {}
: for all 7 € 7 occurring in D such that 5 > do
10: if support(f U {¢,j}) > o then
11: H«— Hu{j}
12: for all (tid, X) € D with I € X do
13: D, + D; U {(tid,X M H)}

14: # Depth-first recursion
15: Compute F[I U {i}|(D;,0)
16: FI] « FIIUF[Lu{i}]

Figura 2.11. Algoritmo FP-Growth [35].

Debido a que el algoritmo FP-Growth no genera candidatos, réquiere po-
cas inserciones en la base de datos. Este algoritmo utiliza un arbol de_prefijos
para representar las bases de datos de transacciones, por lo que no requiere
un alto costo computacional. Este algoritmo es superior al Apriori debido
a la busqueda recursiva de prefijos que realiza. El FP-Tree de las bases de
datos que crea este algoritmo es muy flexible ya que permite adaptarlo a los
recursos de calculo disponibles [33] [34].
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La Seecion 2.4 describe las métricas bésicas utilizadas por los algoritmos
ya descritosepara crear las reglas de asociacion y la Seccién 2.5 las métricas
de calidad usadas para seleccionar las reglas de interés.

2.4. Meétricas basicas

Para que los algéritmos de reglas de asociacion creen las reglas usan dos
métricas basicas que son el soporte y la confianza, las cuales se definen a
continuacion:

2.4.1. Soporte

El soporte se define sobfe conjuntos de elementos y da la proporcion de
transacciones que contienen-a’X. Se utiliza como una medida de significancia
(importancia) de un conjuntosde elementos. Dado que utiliza el recuento de
transacciones, a menudo se defiomina restticeiéon de frecuencia. Un conjunto
de elementos con soporte mayor que.el'umbraldesoporte minimo establecido,
supp(X) > o, se denomina conjunto/de elementos frecuente o grande [22, [30].

ite D;XGt %
supp(X) D D P(X) (2.1)

donde X = conjunto de elementos frecuentes, cxy = répresenta el niimero
de transacciones que contienen todos los elementos engx, D = conjunto de
datos que contiene cada transaccion (t) y P = es la probabilidad de que ocu-
rra un determinado conjunto de elementos.
La desventaja del soporte es el problema de los elementos rargs, Los elemen-
tos que ocurren con muy poca frecuencia en el conjunto de datos se eliminan,
aunque aun producirian reglas interesantes y potencialmente valiosa$. El pro-
blema de los elementos raros es importante para los datos de transacGiones
que generalmente tienen una distribucion muy desigual de soporte paré-los
elementos individuales (lo tipico es una distribucion de ley de potencia dende
se usan pocos elementos todo el tiempo y la mayoria de los elementos se usan
rara vez).
Rango [0, 1].
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El valgr del soporte dependera del conjunto de datos bajo estudio, por ejem-
plo en cenjuntos de datos desbalanceados el soporte se establece con valores
bajos si‘es la clase minoritaria.

2.4.2. Conhianza

La confianza se define ¢omo la proporcion de transacciones que contienen
Y en el conjunto de transacciones que contienen X. Esta proporciéon es una
estimacion de la probabilidadsde ver el consecuente de la regla bajo la con-
dicion de que las transacciones también contengan el antecedente.
La confianza es directa y da diferentes valores para las reglas X = Y e Y =
X. Las reglas de asociacion tienen'que satisfacer una restriccion de confianza
minima, conf(X = Y)> ~ [22, BO)

Conf(x = v) = T 2 I gt LD oo P — by | x) (22

donde X = conjunto de elementos del lado izdquierdo (antecedente), Y = con-
junto de elementos del lado derech6 (consectiemte), cxy, cx = es el evento
en que una transaccion contiene elemientos X e/Y_y P = estimacion de la
probabilidad condicional de Y dado X.

La confianza no es cerrada hacia abajo y fue desarrellada junto con el sopor-
te de Agrawal et al. (el llamado marco soporte-confidnza). El soporte se usa
primero para encontrar conjuntos de elementos frecuenteS\(significativos) que
explotan su propiedad de cierre hacia abajo para podar* el espacio de biis-
queda. Luego, la confianza se usa en un segundo paso para producir reglas
a partir de los conjuntos de elementos frecuentes que excedén, in minimo,
umbral de confianza.

Rango [0, 1].

Dado que la confianza refleja la fuerza de la regla, se recomienda establecerla
en un valor cercano a 1.
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2.5./ Meétricas de calidad

Los ‘algoritmos de reglas de asociacion tienen el problema que crean de-
masiadas Teglas que en la mayorfa de los casos son redundantes o no signi-
ficativas. Elamedio para seleccionar reglas significativas son las métricas de
calidad y las funitiones proporcionadas por el paquete Arules. Las métricas
de calidad se des€riben en esta seccion y las funciones proporcionadas por el
paquete ARules se,describen en la Secciéon 2.6.

2.5.1. Hiperconfianza

El nivel de confianza para la observacion de conteos demasiado altos/bajos
para las reglas X = Y usa el modelo hipergeométrico. Dado que los conteos
se extraen de una distribucion hipergeométrica (representada por la variable
aleatoria Cxy con parameétros conocidos dados por los conteos ny y ny,
podemos calcular un intervalosde confianza para los conteos observados nxy
a partir de la distribucion [22, 25]. La’hiperconfianza reporta el nivel de
confianza como:

hyper — conf(X =Y )& 1 — P[Cx¢*2> cxy | cx,cy] (2.3)

donde X = conjunto de elementos delslado izquierdo (antecedente), Y =
conjunto de elementos del lado derecho® (consecuente), C'xy = una variable
aleatoria representando una distribucion hipergeométrica y cx y ¢y = repre-
sentan el conteo de cada elemento.

Rango [0, 1]

Un nivel de confianza de, p. ej., > 0,95 indica que solo hay am\5.% de proba-
bilidad de que el recuento alto de la regla se haya producido#aleatoriamente.
La hiperconfianza es equivalente a la estadistica utilizada pard calcular el
p-valor en la prueba exacta de Fisher. Cada regla representa una prueba es-
tadistica y puede ser necesaria la correcciéon para comparaciones miltiples.
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2.5.2¢( Hiperlift

Adaptacién de la métrica lift donde en lugar de dividir por el conteo
esperado bdjo independencia (E[Cxy| = nx/n X ny/n) se utiliza un cuantil
mas alto de 1a distribuciéon de conteo hipergeométrico. Esto es mas solido
para conteos bajos’y da como resultado menos falsos positivos cuando se usa
hiper-lift para el filtrado de reglas [22, 25]. Hyper-lift se define como:

. Cxy

hyper — lifts(X =Y) DalCr] (2.4)
donde X = conjunto de elementos del lado izquierdo (antecedente), Y = con-
junto de elementos del lad¢ derecho (consecuente), cxy = es el nimero de
transacciones que contienen X€Y y Qs[Cxy] es el cuantil de la distribucion
hipergeométrica con parametro§'cx y cy dado por § (tipicamente el cuantil
99 0 95%).
Rango [0, oo (1 indica independericia).
Debido al ajuste de esta métriea; reportaialores cercanos a 1, lo que represen-
ta valores aceptables independientemente’de las caracteristicas del conjunto
de datos.

2.5.3. Lift

Lift fue originalmente llamado interés por Brin et al\Maés tarde, lift, el
nombre de una medida equivalente popular en la publicidad.y el modelado
predictivo, se hizo mas comun. Lift mide cuantas veces mas X'e Y ocurren
juntos de lo esperado si fueran estadisticamente independientes J|22], 24]. El
lift se define como:

. - :conf(Xiy):P(Y‘X)
lift(X =Y) = lift(Y = X) ) PY)
_ P(XNnY)  nxy

P(X)P(Y)  'nxny

@.5)
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donde/X = conjunto de elementos del lado izquierdo (antecedente), Y =
conjuntogde elementos del lado derecho (consecuente), Supp (X) = conjun-
tos de elementos frecuentes, Supp (Y) = conjuntos de elementos frecuentes,
P(X NY) =probabilidad de ocurrencia de transacciones que contengan X
eY, P(X) =prebabilidad de ocurrencia de transacciones que contienen X y
P(Y) = probabhilidad de ocurrencia de transacciones que contienen Y.
Rango [0, co](1 Tepresenta la independencia)

Un valor de lift de” l=indica independencia entre X e Y. Los conjuntos de
elementos raros con‘tecuentos bajos (baja probabilidad), que por casualidad
ocurren pocas veces (o0 solo'una vez) pueden producir valores de lift enormes.
Si el lift es > 1, eso nos germite saber el grado en que esas dos ocurrencias
dependen una de la otra ¥.lrace que esas reglas sean potencialmente ttiles
para predecir el consecuentézensconjuntos de datos.

Si el lif es < 1, eso nos permite saber que los elementos se sustituyen entre si.
Esto significa que la presencia de tmelemento tiene un efecto negativo sobre
la presencia de los otros elementos, y viceversa.

2.5.4. Conviccion

La conviccion es una medida quefevalua el grado en que el término an-
tecedente influye en la ocurrencia del término consécuente de una regla de
asociacion [22], 24]. La conviccion se define como:

conviction(X = Y) = L= supp(Y) = P(X)P(}/> (2.6)

l—conf(X=Y) P(XAQY)

donde X = conjunto de elementos del lado izquierdo (antecedente), Y = con-
junto de elementos del lado derecho (consecuente), Y = E —Y\es el evento
que Y no aparezca en una transaccion y P(X) = probabilidad de ocurrencia
de X.
Rango [0, oo| (1 indica independencia; las reglas que siempre se ‘ciamplen
tienden a o)
Un valor alto de conviccion significa que el consecuente es altamentegde:
pendiente del antecedente. Por ejemplo, en el caso de un valor de confianza
perfecta, el denominador se convierte en 0 (debido a 1 - 1), por lo que el
valor de la conviccion se define como inf. Similar al lift, si los elementos son
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indépendientes, la conviccion es 1.

2.5.5. Coseno

El coseno es lagnedia geométrica entre el factor de interés (I) y la métri-
ca soporte, que es una‘medida de similitud ampliamente utilizada para los
modelos de espacio vectorial. Se utiliza para medir la similitud entre LHS y
RHS de una regla [22] 26} Se define como:

cosine(X = Y) = supp(X UY) _ PXNY)
Vsapp(X)supp(Y)  /P(X)PY)  (2.7)
= VPELY)P(Y | X)

donde X = conjunto de“€lémentos del-lado izquierdo (antecedente), Y =
conjunto de elementos del lad6_derecho/(consecuente), Supp (X U'Y) = cal-
cula el soporte del conjunto de‘elementds combinado, +/supp(X)supp(Y) =
raiz cuadrada de la multiplicacién-del soporte del antecedente con el soporte
del consecuente, P(X N Y) = probabilidad(de) ocurrencia de transacciones
que contengan X e Y, y/P(X)P(¥) = raiz ciadrada de la multiplicacion
de las probabilidades de ocurrencia dél antecedente~por la del consecuente y
VP(X |Y)P(Y | X) = cuadrado raiz de la mulfiplicacion de las probabili-
dades condicionales de X dado Y e Y dado X.

Los valores validos se encuentran en el rango [0, 1], donde"un valor de 0,0 a 0,5
significa que no hay correlacion, y de 0,51 a 1 significa quesexiste correlacion.

2.5.6. Indice Gini

El indice Gini o la impureza Gini mide el grado o la probabilidad de que
una variable en particular se clasifique incorrectamente cuando se ‘elige, al
azar [22], 20]. Se define de la siguiente manera:

gini(X =Y)=PX)[PY | X)>+ P(Y | X)?| + P(X)

P(Y | X+ P(V | XP) - PY? — P72 %)
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donde/X = conjunto de elementos del lado izquierdo (antecedente), Y = con-
junto deselementos del lado derecho (consecuente). Esta métrica se define en
términos-dedas probabilidades estimadas a partir de una tabla de contingen-
cia de 2 * 2.

P(X) = probabilidad de ocurrencia de X, P(Y | X)? = probabilidad de
ocurrencia de ¥ dado X, P(Y|X)? = probabilidad de que el evento Y no
aparecera en und transaccion dada X, P(X )= probabilidad de ocurrencia de
que el evento X ngraparezca en la transaccion, P(Y|X)? = probabilidad de
ocurrencia de que el\evento Y aparezca en la transacciéon dado que incluso X
no aparecera en la transaeéion, P(Y | X)? = probabilidad de que no ocurra
Y dado que incluso X nog@pareceré en la transaccién y P(Y) — probabilidad
de que no ocurra de y.

Rango |0, 1]

0 significa que la regla no proporeiona ninguna informaciéon para el conjunto
de datos.

2.5.7. Prueba exacta-de Fisher

La prueba exacta de Fisher (ptueba de sighificancia para identificar si
las reglas representan patrones realds) ealculas€l-p-valor de una tabla de
contingencia de 2 * 2. Devuelve el p-valor asociade’ con la probabilidad de
observar la regla solo por azar [25], 22]. Esta métrica se/define de la siguiente

manera;
~ (a+Dd)!(c+d)(a+c)(b+d)
b= nlalbleld! (29)
6}
p —value = P(Cxy > nxy) (2.10)

donde a, b, ¢ y d = elementos a, b, ¢ y d que son las frecuencias exaetas’en
una tabla de contingencia de 2 * 2. (a + b)! = factorial de la suma de a +
b, n! = es el factorial del niimero de elementos de la tabla de contingencia )y
al = factoriales de a y asi sucesivamente para cada elemento.

Rango [0, 1] (Escala del p-valor)
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Entre mas cerca esté el p-valor de cero, menor sera la probabilidad de obser-
var la regla solo por azar.

2.5.8. Factor’de poder de la regla

RPF se centra en la importancia (pesa la confianza de una regla por su
soporte) de la asociacion entre el antecedente y el consecuente de las reglas.
RPF funciona bien inclugé cuando falla la confianza [22), 27]. Se define de la
siguiente manera:

rpf(X = Y)=supp(X UY) *conf(XUY) (2.11)

donde X = conjunto de elementos.del lado izquierdo (antecedente), Y = con-
junto de elementos del ladoderecho (consecuente), supp(X UY') = calcula el
soporte del conjunto de elementos combinado, y conf (X UY') = confianza
de la regla.

Rango |0, 1]

RPF es mas informativo sobre la importan€iasde-las reglas. Cuando aumenta
la asociacion entre antecedente y €omSecuentegsaumenta la importancia de la
regla.

2.6. Funciones Arules

En esta seccion se describen las funciones que aporta elpaquete ARules
para filtrar las reglas que son de relevancia por su significancias¢omputacional
y estadistica.

2.6.1. Funcioén is.redundant()

Cada métrica de calidad junto con la funcion is.redundant() filtran-las
reglas redundantes. Una regla es redundante si existe una regla mas general
con la misma o mayor confianza. Es decir, una regla mas especifica es re-
dundante si es igual o incluso menos predictiva que una regla mas general
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[28]7 Egta funcion recibe como argumento el conjunto de reglas y una métrica
de calidady, y a partir de estos dos argumentos determina un subconjunto de
regla nowrédundante.

2.6.2. Funcién is.significant()

La funcioén is.significant() evalua la significancia estadistica de las reglas

creadas. Esta funcion utiliza el método de Fisher con o = 0.01 y el ajuste
de Bonferroni [25]. Cadagégla representa una prueba estadistica y puede ser
necesaria la correccion para eomparaciones multiples. Las opciones que la
funcién acepta para hacer espasanultiples comparaciones son: Ninguno, Bon-
ferroni, Holm, FDR.
En esta investigacion se uséd elsajuste de Bonferroni ya que es el que estéa
predeterminado en la funcion. Esta funciéon recibe como argumentos el con-
junto de reglas, la base dé datos transaecional y los métodos estadisticos y
devuelve un subconjunto de_réglas estadisticamente significativas.

2.6.3. Funcion is.mazximal()

La funcion is.mazimal() reporta solg reglas maximales [19]. Un conjunto
de elementos frecuentes es maximal si ningtin otro cénjunto de elementos fre-
cuentes es su superconjunto. Una regla de asociaciéon se.define como maximal
si se generd con un conjunto de elementos maximales. Esta funcion reporta
un subconjunto en el que determina qué regla es maximal y_cual no.

2.7. Algoritmos de balanceo

En conjuntos de datos desbalanceados la clase minoritaria tienerienos
instancias en comparacion con la clase mayoritaria. Esto se ve en el\diag-
noéstico médico donde la clase minoritaria determina el diagnéstico positive:
La consecuencia del desbalanceo es que los algoritmos pueden estar sesgadés
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hacia l& clase mayoritaria. Por lo tanto para solucionar este problema se ba-
lancea eleeonjunto de datos con los algoritmos: SMOTE, ROSE y ADASYN.
Las secciones siguientes describen a estos algoritmos.

2.7.1. Algoritmo SMOTE

El algoritmo®SMOTE (Synthetic Minority Oversampling TEchnique) in-
cluido en el paquete_smotefamily version 1.3.1 sobremuestrea la clase mi-
noritaria creando casos sintéticos. El algoritmo recibe cuatro parametros: X
es un marco de datos o miatriz de un conjunto de datos con atributos nu-
méricos, target es un vegtor de clase objetivo con atributos correspondiente
a un conjunto de datos X7 K=es el ntiimero de vecinos més cercanos durante
el proceso de muestreo y dup size es el nimero o vector que representa los
tiempos deseados de instancias minoritarias sintéticas sobre el nimero origi-
nal de instancias mayoritarias [45].

La idea clave de SMOTE es ntroducir ejemplos sintéticos en lugar de apli-
car una simple réplica dedag instancias-de la clase minoritaria. Estos nuevos
datos se crean por interpolaeion entre warias instancias de las clases mino-
ritarias que se encuentran dentro de unfvegindario definido. El algoritmo se
basa en los valores de las caracteristicas y st relacion.

Al comienzo del balanceo, el algoritio selecéiona una instancia x; de la clase
minoritaria y en funcién de una métrica de distaneia, se eligen varios vecinos
més cercanos de la misma clase (puntos'x;; a xfy)=del conjunto de entrena-
miento, (ver Figura . Finalmente, se realiza uné _interpolacion aleatoria
para obtener nuevas instancias r; a r4. El valor £ igual.a.3, 5, 7, etc. determi-
na la base para interpolar ejemplos de sobremuestreo sintético en el espacio
de caracteristicas del vecindario a partir de instancias minoritarias.

Para ejecutar el algoritmo SMOTE primero se configura la camtidad total de
sobremuestreo N, que puede configurarse para obtener una.distribucion de
clases aproximada de 1:1 o descubrirse a través de un procesovde envoltu-
ra. Luego, se lleva a cabo un proceso iterativo, compuesto por varios, pasos.
Una instancia de clase minoritaria se selecciona al azar del conjunto de en-
trenamiento. A continuacion, se obtienen sus K vecinos méas cercanésy(h por
defecto).

Finalmente, N de estas K instancias se eligen aleatoriamente para calculas
las nuevas instancias por interpolacion. Para ello se toma la diferencia entre
el vector de caracteristicas (muestra) considerado y cada uno de los vecinos
seleccionados.
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X;r
X;
Xiyq

X;z
Figura 2.12. Creacién de los puntés,de datos sintéticos por el algoritmo SMOTE [45].

Esta diferencia se multiplica por-un nimero aleatorio entre 0 y 1, y luego
se suma al vector de caragteristicas anterior. Esto provoca la selecciéon de un
punto aleatorio a lo largo del’segmento'de linea entre las caracteristicas, (ver

Figura [2.13) [46].
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SMOTE algorithm

1: function SMOTE(F! N, k)

Input: T ; N ; k minority~lass examples, Amount of oversampling, nearest
neighbors

Output: (N /100) * T synthetic: minority class samples

Variables: Sample[][|: array f6r.original minority class samples;

newindex: keeps a count of numbérof synthetic samples generated, initialized
to 0;

Synthetic|][]: array for synthetic samples

2:if N <100 then

3: Randomize the T minority” class samples

4: T = (N /100)*T

5: N = 100

6: end if

7: N = (int)N/100 . The amount of SMOTEs assumed to be in integral
multiples of 100.

8: fori=1to T do

9: Compute k nearest neighbors for i, and save the indiees in the nnarray
10: POPULATE(N, i, nnarray)

11: end for

12: end function

Figura 2.13. Algoritmo de balanceo SMOTE [45].
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2.7.2¢ Algoritmo Rose

El algoritmo ROSE (Random Over-Sampling Ezamples) incluido en el
paquete ROSE version 0.0-4 crea datos sintéticos para aumentar el nimero de
la clase minoritaria y proporciona la funcion ovun.sample() que crea mues-
tras balanceadas-utilizando ejemplos de minorias de sobremuestreo aleatorio,
ejemplos de mayorfa de submuestreo o combinacién de sobremuestreo y sub-
muestreo.

Tiene los siguientesfargumentos para realizar el balanceo: formula es un ob-
jeto de clase formula” (o uno que puede ser forzado a esa clase), data es un
marco de datos opcionaklist or environment (u objeto coercible a un marco
de datos por as.data.frame())_en el que interpretar preferentemente ~“férmu-
la". Si no se especifica, las yagiables se toman de entorno (formula), method
es uno entre ¢(”“over", ““undér™, ~“both") para realizar ejemplos de sobre-
muestreo minoritarios, ejemplo§ de submuestreo mayoritario o combinacién
de sobre y submuestreo, respectivamiente, p probabilidad de volver a mues-
trear la clase minoritaria/seed es un _valor tnico, interpretado como un
nimero entero, recomendado para especificar semillas y mantener el rastro
de la muestra (reproducibilidad))[47].

ROSE utiliza bootstrapping suavizado para_éxtraer muestras artificiales del
vecindario de espacio de caracteristieas alrededor-de la clase minoritaria. Ma-
neja datos continuos y categoricos mediante la“generacion de ejemplos sinté-
ticos a partir de una estimacion de densidad condicional de las dos clases [48].

Definicién del algoritmo ROSE

Sea un conjunto de entrenamiento Tn, con N muestras {x;, v;},1=1, ...,
N, la etiqueta de la clase y; € C = {yo, y;}. x; son atributos de un vector
aleatorio x definido en R?, f(x) es la funciéon de densidad(delprobabilidad.

Sea Nj el numero de ejemplos pertenecientes a la clase y;.

El procedimiento ROSE se describe a continuacion:

1. Selecciona y* = yj con probabilidad ;.
2. Selecciona {x;, y;} € T R, tal que y; = y*, con probabilidad %-.
J

3. Muestra x* de Kp; (., x;) una distribucién de probabilidad centrada en
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¥, v matriz de covarianza H; [48].

2.7.3. " Algoritmo ADASYN

El algorithme "ADASYN (Adaptive Syntetic Sampling Approach for Im-
balanced Learning)esincluido en el paquete smotefamily version 1.3.1 crea
instancias positivagssintéticas. La funcion ADAS() toma tres argumentos: X
es un marco de dates.e matriz de conjunto de datos con atributos numéricos,
target es un vector'de‘la clase objetivo con atributo correspondiente a un
conjunto de datos X y, K es el niimero de vecinos més cercanos durante el
proceso de muestreo [49];

La funcion ADAS() crea niuestras sintéticas inversamente proporcionales a la
densidad de los ejemplos en'da clase minoritaria. La idea clave del algoritmo
ADASYN es utilizar una distribueion de densidad 7; como criterio para deci-
dir automaticamente la cantidad. desmuestras sintéticas que deben generarse
para cada ejemplo de datos_ninoxitarios. Fisicamente, 7; es una medida de
la distribucion de pesos pdra diferentes-ejemplos de clases minoritarias segtin
su nivel de dificultad en el apfendizaje,

ADASYN se basa en la idea de generar de forma adaptativa muestras de
datos minoritarios segtin sus disfribuciongs’ Se generan mas datos sintéti-
cos para muestras de clases minoritarias que son mas dificiles de aprender
en comparacion con aquellas muestras minoritarias que son mas faciles de
aprender [46].

El conjunto de datos resultante posterior a ADASY¥N.no solo proporcionaréa
una representacion balanceada de la distribucion de datos (de acuerdo con
el nivel de balanceo deseado definido por el coeficientesf), sino que también
obligara al algoritmo de aprendizaje a centrarse en esos.ejemplos dificiles de

aprender, (ver Figura [2.14)).
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Input

(1) Training dataset Dtr with m samples {z;,y;}, 1 = 1, ..., m, where z; is
an instanee in the n dimensional feature space X and y; € Y = 1, —1 is the
class identity.label associated with x; . Define ms and ml as the number of
minority clags examples and the number of majority class examples, respec-
tively. Therefore;m, < m; and mg + m; = m.

Procedure
(1) Calculate the'degree of class imbalance:
d="s (1)

my

where d € (0, 1].

(2) If d <dy, then (dy, iSaPreset threshold for the maximum tolerated degree
of class imbalance ratio):

(a) Calculate the number of.$ynthetic data examples that need to be gene-
rated for the minority class:

G=(m; —ms) * 3 (2)

Where 5 € |0, 1] is a parameter uSed to specify the desired balance level after
generation of the syntheti€ /data. § =.l-means a fully balanced data set is
created after the generalization processy

(b) For each example z; € minerityclass, find K nearest neighbors based on
the Euclidean distance in n dimensional spa¢e, and calculate the ratio r; de-
fined as:

rp=3 0 =1,..,m, (3)

where ¢; is the number of examples in the K mn€arest neighbors of z; that
belong to the majority class, therefore %; € [0, 1];

(c) Normalize r; according to 7; = ri/ > " r;, SO t@ﬁé is a density distri-
bution (>, 7 =1)

(d) Calculate the number of synthetic data examples that'need to be gene-
rated for each minority example z;:

g =7 %G (4)

where G is the total number of synthetic data examples that feed to be ge-
nerated for the minority class as defined in Equation (2).

(e) For each minority class data example x;, generate g; synthetic data exam-
ples according to the following steps:

Do the Loop from 1 to g;:

(i) Randomly choose one minority data example, x,;, from the K néarest
neighbors for data ;.

(ii) Generate the synthetic data example:

where (z.; — x;) is the difference vector in n dimensional spaces, and A is a
random number: A € [0, 1. 39
End Loop

Figura 2.14. Algoritmo de balanceo ADASYN [49].
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2.8./ Algoritmo Random Forest

Para.qte los algoritmos SMOTE y ADASYN creen las reglas de asocia-
cion neceSitan, el argumento K. El valor K alude al nimero de vecinos mas
cercanos pata gile a partir de estos se haga un interpolacion de los datos
durante el progeso de balanceo. El algoritmo Random Forest se utilizd para
realizar la tareasde~determinar el valor K adecuado para los algoritmos de
balanceo.

Un bosque aleatoria,_se“define de la siguiente manera: es un clasificador que
consiste en una coleccion de clasificadores estructurados en arbol {h(x, ...,
0r), k = 1, ...} donde {ff son vectores aleatorios independientes, distribui-
dos de forma idéntica y cadaarbol arroja un voto unitario para la clase mas
popular de la entrada z [50},

Un bosque aleatorio es un algoritmo de aprendizaje automatico supervisado
de proposito general que se construye a partir de algoritmos de arboles de
decision. Random Forest consiste,eén una gran cantidad de arboles de deci-
sion individuales que operan como un cenjunto. Cada arbol individual en el
bosque aleatorio devuelve una predicciéon de clase y la clase con mas votos
se convierte en la prediccion (de/nuestrd modelo, (ver Figura [2.15). Lo que
ha contribuido en gran medida=a/la popularidad de los bosques es el hecho
de que se pueden aplicar a una amplia gama de problemas de prediccion y
tienen pocos parametros para ajustar {50]. EI método es generalmente reco-
nocido por su precisiéon y su capacidad jpara manejar tamanos de muestra
pequenos. También se puede utilizar en modo no_stupervisado para evaluar
proximidades entre puntos de datos [51].

La funcion randomForest() acepta una gran cantidad de”argumentos, los ar-
gumentos utilizados para esta investigacion fueron los siguientes: formula es
un marco de datos o una matriz de predictores, o una formula que describe
el modelo a ajustar, data es un marco de datos opcional‘qu€ contiene las
variables del modelo. Por defecto, las variables se toman del edterno desde el
que se llama a randomForest(), proximity calcula la medida de proximidad
entre las filas [52].
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Inicio

. Seleccionar aleatoriamente “k” a partir de las caracteristicas “f” totales.

. Donde k <f

. Para “k”, calcularel nodo “d” utilizando el mejor punto de division

. Dividir “d” en df,d>. ., d,,.

. Repetir 1:3 hasta‘ebtener “d,,”.

. Repetir pasos 1 hasta.4 para obtener “n” arboles y construir el bosque
aleatorio B.

6. Prediccion

6.1 Precondicion: Conjunta” de entrenamiento S = (x1,yl),..., (xn,yn),
caracteristicas f y n arboles en gl'Bosque B.

a. Funcion RanfomForest (S,F)

b. H «0

c. Parai € 1, ..., hacer B

S < (i) una muestra de arranQue-de S

hi +—randomizedtreelearn (S(1)F)

H «+H U hi

Fin Para

d. Retornar H

e. Fin Funciéon

6.2 Funcion RandomForestClassifier

Hacer clasificacion para n estimaciones de S(z,,y,) dende

Prediccion es:

D = f(x), especificamente D = x;, y;" = 1

Se entrena hy(z) donde:

Cada clasificador hi(z) = h(x | ;) es un predictor de n'para y = +1
asociado con cada entrada x

Fin funcion

Fin prediccién

QU © W N~

Figura 2.15. Pseudocédigo del algoritmo Random forest [53].
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2.9./ Lenguajes de programacion

Estawseccion describe a los lenguajes de programacion R y AWK. El len-
guaje de programacion R fue usado para ejecutar a los algoritmos de reglas
de asociacion'y etear las reglas. El lenguaje de programacion AWK se us6 en
la segunda y ter€era etapa de experimentos para filtrar las reglas de interés.
El lenguaje de progtamacion AWK detecta patrones en conjunto de datos a
partir de usar exprésiones regulares y reporta las coincidencias halladas en
el conjunto de datos,

2.9.1. R

R es un entorno de programacion simple y efectivo que admite condicio-
nales, ciclos, funciones recursivas.y posibilidad de entrada y salida [54]. Este
lenguaje es orientado a objetos, por lo tanto todo es guardado en memoria
como un objeto. Las facilidades d&programacion permiten la implementacion
de nuevos procedimientossasi como el uso, de funciones incluidas en paquetes
que extienden la potencia d€_este lenguaje de programacion.

Este lenguaje de programacioh\se caracteriza principalmente por:

1. La robustez del lenguaje.

2. La constante actualizacion mantenida petla comunidad y la amplia
literatura disponible.

3. Amplias facilidades de manipulaciéon de basessdedatos.

4. La obtenciéon de informes con un formato predetérminado a través de
Rmarkdown. También es notable la facilidad con la;que se puede ejecu-
tar XTEXdesde R y hacer la ediciéon del documento més fagil en cuanto
a la programacion.

5. Las facilidades graficas.

6. Facilidades para la documentacion de todo el proceso de manipitlacion
de los datos y procesamiento estadistico en la investigacion reprodici-

ble.

La version de R utilizada en esta investigacion fue: R version 4.2.1 (2022~
06-23) — Funny-Looking Kid Copyright (C) 2022 The R Foundation for Sta=
tistical Computing Platform: x86 64-suse-linux-gnu (64-bit).
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2.9.2¢ AWK

AWK'es un lenguaje de programacion cuya operacion bésica es buscar pa-

trones en«in‘conjunto de datos y realizar acciones especificas en las lineas o
campos qué contienen instancias de esos patrones [55]. En tareas relacionadas
con el manejofde-grandes volimenes de datos, este lenguaje de programacion
resulta muy potente a la hora de buscar patrones especificos. Su precision
se deriva del usofde’expresiones regulares que tienen un gran alcance para
encontrar patrones én grandes conjuntos de datos.
Cuando se ejecuta awk con una expresion regular, este lenguaje busca en
el archivo que contiené-a’Jos datos linea por linea el patréon que describe la
expresion regular. Encontrado el patron el lenguaje realiza una acciéon. En el
caso especifico de esta inveStigacion, imprime las lineas que coinciden con el
patréon buscado. Las reglas que erean Apriori, Eclat y FP-growth tienen la
siguiente forma:

[1]{ AtopobiumPos, GardnerellaPosginersHighGrowthDensity} = {VaginosisPos}
[2]{ AtopobiumNeg, GardnerellaNegy inersHigh@rowthDensity} = {VaginosisNeg}
[3]{ AtopobiumPos, GardnerellaPos, inersHighGréwthDensity} = {UreaplasUreaNeg}

Las tres reglas anteriores ya estam validadassestadisticamente, sin em-
bargo, ese conjunto contiene reglas que no son de interés. En ese conjunto,
solo nos interesa la regla ntmero 1. ; Como extrae awk selo la regla niimero 17

awk '$4 ~ /VaginosisPos,/ {print $0}’ file.txt
El programa anterior solo imprime las lineas que coinciden.con la expre-
sion regular.

La version usada de este lenguaje en esta investigacion fue: GNU AWK 4.2.1,
API: 2.0 Copyright (C) 1989, 1991-2018 Free Software Foundations
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Capitulor 3

Revision desliteratura relacionada

Esta seccion describe el uSo del aprendizaje automatico para estudiar a
la vaginosis bacteriana. Se explora la factibilidad de estudiar a la vaginosis
bacteriana con estos algoritmos. “Fambién se explora que tan factible es el
uso del algoritmo de reglas/de asociaciéon en el ambito del diagnostico de
enfermedades.

3.1. Estudio de la vaginosis.bacteriana con apren-
dizaje automatico

Para estudiar la vaginosis bacteriana, Baker et.al. [12] analizaron un con-
junto de datos con 1601 instancias y 418 atributos. Las'instancias se dividen
en tres subcategorias: series temporales, datos clinicos y médicos. Las series
de tiempo cuentan el tiempo de estudio. Los datos clinidosytratan un cuestio-
nario en el que se investigan los factores de riesgo de vaginogis, y los criterios
de Amsel, y los datos médicos identifican taxondémicamente las especies de
bacterias asociadas a la vaginosis en base a la secuencia de rRNA/de 16 Sved-
berg.

Ellos utilizaron 5 algoritmos de seleccion de atributos y a estos {és agrega-
ron 6 métodos de busqueda. Una vez formados los subgrupos de atributos
maés significativos, eligieron los algoritmos de clasificacion: Al (Bagging), A2
(RBFNetwork), A3 (J48), A4 (NaiveBayes), A5 (AdaBoost.M1), A6 (Rams
domForest), A7 ( LogitBoost), A8 (Kstar (K *)) y A9 (FT).

La validacion cruzada se repitié 10 veces. Todos los algoritmos se ejecutaron
en el entorno de la herramienta Weka. Los autores utilizaron una combina-
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cion de cinco algoritmos de seleccion de atributos, seis métodos de bisqueda
y tres algeritmos de clasificacion (utilizados para los métodos de wrapper)
ensamblados para crear 20 conjuntos distintos de seleccién de atributos. Ba-
sado en el tiempo de ejecucion (0: 00: 02), reduccion del namero de atributos
(14) y sensibilidad del 92 %; los autores concluyen que el algoritmo FS16 A9
es el mejor algeritmo para investigar el problema de la vaginosis bacteriana.
También demuestran la viabilidad de estudiar la vaginosis bacteriana con
técnicas de aprendizaje automatico.

Continuando con la‘miSma linea de investigacion, Baker et al. [13] utilizando
tnicamente los datos clinieos y médicos del conjunto de datos (Ravel et al.,
2011), analizaron la capacidad de predecir la clase en funciéon de atributos
clinicos (criterios de Amsel).ovatributos médicos (regiones OTU basadas en
la secuencia 16 S TRNA).

Para lograr sus objetivos, utilizaren el siguiente algoritmo de seleccion de atri-
butos: WrapperSubsetEval que‘utiliza un clasificador: oneR, Bagging, Nai-
veBayes, para determinar el subconjunto de atributos. La validaciéon cruzada
se aplico para aproximar la precision.delZesquema de aprendizaje. Utilizaron
4 métodos de busqueda.

Los algoritmos de clasificacion utilizados fueron los siguientes: Bagging, Ran-
domForest, NaiveBayes, RBFNetweork. Lassmeétricas utilizadas fueron las si-
guientes: exactitud (AC), precisiond(PR), sensibilidad (RC) y medida F (FM).
Utilizaron una combinaciéon de cingo ‘algoritma6s de seleccion de atributos,
seis métodos de busqueda y tres algoritmos de clasificacion ensamblados pa-
ra crear 20 conjuntos distintos de seleccion de atribtitos.

Ademas, seleccionaron nueve algoritmos de clasificacion-para sus experimen-
tos. Teniendo en cuenta la precision del 95,7527 %, eltiempo de ejecucion
(0:00:01), la reduccion de atributos y la sensibilidad del\03847 %), los autores
concluyen que el algoritmo WNLR y el conjuntos de datogsmédico son los
mejores para comprender el desarrollo de la vaginosis bacteridana.

Para clasificar las comunidades microbianas en las categorias BV-+ y BV-
, Beck y Foster [16] utilizaron tres técnicas de aprendizaje automéatico que
incluyen programacion genética (GP), bosques aleatorios (RF) ¥ regresion
logistica (LR). El interés de los autores en el modelo de clasificacioh_¢s ana-
lizar la precision de la clasificacion ya que eso determinara qué tan bien) se
clasifican las muestras en las categorias mencionadas.

Las técnicas mencionadas anteriormente se aplicaron al conjunto de datos
publicado por Ravel et al. en 2011, y consta de 396 pacientes de los cuales
97 eran VB+ segun la definicion de la escala de Nugent. Estos autores clasi-
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ficaron’las comunidades microbianas amplificando y secuenciando la region
variable Vil - V2 del gen 16S rRNA. También utilizaron el conjunto de datos
de Srinivasan et al., que consta de 220 pacientes, 97 de los cuales eran BV+
segun los criterios de Amsel. Estos autores clasificaron las comunidades mi-
crobianas amplificando y secuenciando la region variable V3 - V4 del gen 16S
rRNA.

Los autores encontraron que RF y LR clasifican la clase de vaginosis con
una precision entre el90 % y el 95% y principalmente cuando se trata del
conjunto de datos en.el que se realizo el diagnéstico de VB+ con la escala
de Nugent. También son més rapidos en términos de tiempo de ejecucion en
comparacion con GP. L@s autores argumentan que este estudio demuestra
la viabilidad de utilizar modeltes de clasificacion para identificar importantes
comunidades microbianas relacienadas con la VB.

3.2. Reglas de.asociacion en el estudio de en-
fermedades

Las reglas de asociacion también se haw utilizado para estudiar enferme-
dades como la enfermedad de Chagas.y, virus'deda inmunodeficiencia humana
(VIH). Marchan et al. [17] utilizaron.reglas desasdciacion para investigar los
factores de riesgo de transmision de Chagas causadepor Trypanosoma cru-
zt. Utilizaron el proceso de mineria de datos estandear.de la industria cruzada
CRISP-DM vy la biblioteca Arules del paquete estadistico R con su funcion
Apriori.

Esta técnica de aprendizaje automaético crea reglas basadas en la restriccion
que ejercen las métricas de soporte y confianza, y de esta méhera revela pa-
trones de conocimiento ocultos en las bases de datos transacéionales.

El conjunto de datos que analizaron esta compuesto de los dates'de 293 fami-
lias segiin caracteristicas epidemiolédgicas. Realizaron un diagnoéstico_serologi-
co aleatorio en 88 individuos y determinaron la presencia de seropositividad
o ausencia de seronegatividad de anticuerpos antitripanosoma IgM gA e
IgG totales.

Aplicando la funcién Apriori del paquete Arules es posible predecir y aso€iar
en un 93 % y 100 % multiples factores de riesgo para una serologia positiva,y
negativa, respectivamente. Solo 2 factores fueron determinados por el método
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de Chifcuadrado convencional.

Los autores concluyen que las reglas de asociacion pueden mostrar relaciones
ocultas entre algunos elementos de las variables. El uso de reglas de asocia-
cién puede mejorar la obtencién de conocimiento oculto frente al uso clasico
de técnicas de_seleccion de variables.

Para estudiar pacientes con VIH/SIDA, Fernandez et al. [18], también utili-
zaron reglas de @soeiacion. Realizaron la extraccion de reglas de asociacion
utilizando el algoritme Apriori y el proceso KDD. Analizaron una base de
datos de registros clinicos y administrativos de pacientes infectados con VIH
desde julio de 1980 hasta marzo de 2006.

La base de datos tiene wn tamano de 155 MB y consta de 111 tablas que
contienen informacion sobtre.6277 pacientes. Al preprocesar las tablas men-
cionadas se obtuvo una tabla gen 6277 transacciones con 17 elementos por
transaccion. Utilizaron la herramienta de software libre ARView desarrollada
especificamente para extraer reglas de asociacion, programada en Java.

En el primer anélisis, con la_gonfiguracion por defecto (confianza minima del
80 %, cobertura entre el 10 % y.el 100%ntmero de items entre 1 y 5) y sin
imponer ninguna restricciongSe.obtuvieron 14.203 reglas de asociacion. Para
reducir el nimero de reglas, variaron los parametros e incorporaron restric-
ciones.

Los autores argumentan que estes€studio ed uma aproximacion al problema
de la extraccion de asociaciones entre variablés.\Informan céomo el uso de
técnicas de mineria de datos puede ‘conducir a la~extracciéon de patrones,
confirmando en algunos casos el conocimiento que's€ tiene sobre las enferme-
dades y abriendo posibles vias de investigacion biomédica.
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Proceso para crear el modelo de
reglas de asoeiacion

La intenciéon de estudiar y crear €l modelo de reglas de asociacién es para

determinar que tan factiblé s este modelo para describir la interaccion bac-
teriana que desarrolla la vagninosis bacteriana. Analizar si lo que describe el
modelo esta en concordancia ¢on'lo que®e observa en la clinica que presenta
la paciente con vaginosis bacteriana.
Por lo tanto esta seccion describe‘elsproceso realizado para crear este modelo.
Se realiza la seleccion de los datos, €l preprocesamiento sobre el conjunto de
datos. Se dan detalles del proceso llevado acabogpara determinar los porcen-
tajes de soporte y confianza apropiados para crearsreglas de asociacion. Se
describe el uso de las métricas de calidad y las funciongs proporcionadas por
el paquete ARules para seleccionar las reglas con significancia estadistica y
biologica.

4.1. Descripcioén de los datos

El conjunto de datos estudiado en esta investigacion fue propercionado
por Sanchez-Garcia et al. [10]. Este estudio se realizo entre agosto_.de, 2016
y octubre de 2018 en Tabasco, un estado en la region sureste de Wexico.
La poblaciéon objeto de estudio estuvo conformada por mujeres sexualmente
activas de 18 a 50 anos que se sometieron a su revision ginecologica de rutic
na anual en el Laboratorio de Investigacion en Enfermedades Metabdlicaste
Infecciosas de la Universidad Juarez Auténoma de Tabasco.
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El conjunto de datos se compone de 201 observaciones y 58 variables. Todas
las variables en el conjunto de datos son numéricas excepto la variable ID y
Citologia que son categoricas. Existen tres clases en el conjunto de datos: la
clase para cases de vaginosis positiva (51), la clase para casos de vaginosis
negativa (134)y la clase para casos de vaginosis indeterminada (16).

El conjunto de datos tiene tres enfoques. El enfoque cuantitativo el cual regis-
tra el valor numérico,del Cq, en este se determina la densidad del crecimiento
bacteriano. El enfoque.cualitativo el cual registra la presencia o ausencia bac-
teriana. Y el enfoquemixto el cual es una mezcla de ambos enfoques.

4.2. Preprocesamiento del conjunto de datos

Se observa con mucha freetiencia que los datos biomédicos siempre estan
sesgados hacia una caracteristica\particular. En el caso de esta investigacion
donde se evaliia el caso positivo omegativo para vaginosis bacteriana el sesgo
es hacia los casos negativeS/sobre vaginosis bacteriana. También es comun
observar que durante la colecGién de datos se pierdan algunos datos y estos
se registren como datos faltantes o datos”atipicos.

La tarea de preprocesamiento de datos comsiste en depurar todas estas carac-
teristicas en el conjunto de datos que de algiinimodo pueden generar ruido
aleatorio cuando se inicia la etapa de mineria“detdatos.

Para la mineria de reglas de asocicagion primero todas las variables en el
conjunto de datos bajo estudio se trafisformaron de variables numéricas a
variables categoricas, ya que es el tipo de variable”adecuada para extraer
reglas de asociacion. Por ejemplo, originalmente nuéstro conjunto de datos
viene con dos variables crispatus, una cuantitativa y otra~cnalitativa. Ambas
variables se transformaron de la siguiente manera:

1. Variable cualitativa: nombre original Lactobacilluscrispattiss 20 con va-
lores de 1 para la presencia y 2 para la ausencia. Se cambié elynombre
de la variable a crispatus con valores categoéricos como crispatuSPresent
en lugar de 1 y crispatusAbsent en lugar de 2.

2. Variable cuantitativa: nombre original crispatusCq con valores‘conti-
nuos a partir de 0,0. Se dividi6 en tres categorias segun el valor cuafitis
tativo de la variable. Para el valor Cq igual a 0.0 se utiliz6 la constante
denominada como indetectable, para el valor Cq <= 25 se utiliz6 la
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gonstante denominada como alta densidad de crecimiento y para el va-
loreGq >25 se utiliz6 la constante denominada como baja densidad de
creeimiento.

El ejemplo anterior descrito para la variable crispatus se aplico para cada
variable en el conjunto de datos. Las variables en el conjunto de datos como
virus del papiloma humano (VPH), Clamidia, Gonorrea, que no estan asocia-
das directamente‘gon.el desarrollo de vaginosis bacteriana se descartaron y
solo aquellas variables.que probablemente si estdn relacionadas directamente
con la vaginosis bacteriana*se mantuvieron y se muestran en la Tabla [4.1]

Tabla 4.1. Variables preprocesadas contenidas en el conjunto de datos sobre vaginosis.

Variable Descripceion

AGE30 Edad divididasen <= 30 y > 30

Megasphaera Magasphaeratipo 1. Clasificado como positivo o negativo duran-
te el’diagnostico.

Atopobium Atopobium vaginaerClasificado como positivo o negativo durante
el diagnostico.

Gardnerella Gardnérella vaginalis. Clasificado como positivo o negativo du-
rante eldiagnostico.

VBPCR Diagnostiegde vaginosigipor PCR (Polymerase Chain Reaction).
Clasificado como vaginosi§ positiva, negativa o indeterminada.

MH Mycoplasma hominis. Clasificado como positivo o negativo du-
rante el diagnéstices.

MG Mycoplasma genitalium. Clasificade,como positivo o negativo du-
rante el diagnostico.

Up Ureaplasma parvum. Clasificado com6 positivo o negativo duran-
te el diagnostico.

Uu Ureaplasma urealyticum. Clasificado cemo positivo o negativo
durante el diagnoéstico.

CrsipatusCqRange, Gasse- | Cq (Ciclo de cuantificacion en el termociclador) valor para el cual

riCqRange, JenseniiCqRan- | se detecta la densidad de crecimiento. Clasificade, como densidad

ge, and InersCqRange de crecimiento indetectable, baja y alta.

Esta investigacion estudia el conjunto de datos original (descrito en la
Seccion 4.1). Este conjunto de datos se caractariza porque presentd un mar-
cado desbalanceo en sus clases. Este desbalanceo es consecuencia de quelen la
clinica es muy comun observar que un mayor nimero de pacientes presénten
un diagnoéstico negativo para una infeccién en comparacion con el nimero.de
pacientes que presentan un diagnoéstico positivo.

También se estudia un subconjunto del conjunto de datos original. En es-
te subconjunto se descarté la clase indeterminada ya que nuestro objetivo
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fue ‘determinar que bacterias estdn interactuando entre si para desarrollar
la vaginesis bacteriana y la clase indeterminada no aporta mucho a nuestro
objetivo:

El subconjunte resultante solo contiene dos clases (positiva 51 casos y ne-
gativa 134 cases). Al igual que el conjunto de datos original también este
conjunto de datos)esta desbalanceado. Para realizar la tarea de balanceo y
evitar que los algoritmos usados para crear reglas de asociacion sesguen su
analisis hacia la clase.mayoritaria este subconjunto de datos se sometio a
balanceo. En la siguiente secciéon se describe el proceso de balanceo.

4.3. Proceso desbalanceo

Para el balanceo la funcion®SMOTE(X = casoPosNeg/, -9/, target = caso-
PosNeg$VBPCR, K = 9, dup size = 0) usa los parametros establecidos. El
pardametro X representa el conjumte-de datos, target la clase a balancear, K
es el ntimero de vecinos més cercanos y dup size indica cuantas veces la fun-
cion SMOTE hara un bucleein'la instancia original. La funcion ADAS(X =
casoPosNeg[, -9/, target = cagoPosNeg$¥BPCR, K = 9) usa los parametros
establecidos en la funcion. X representa él conjunto de datos, target la clase
a balancear y K el numero de ve¢ings mas ‘eercanos. Aqui en este parametro
se evaluaron los distintos valores dé A para-determinar el valor apropiado
para los algoritmos de balanceo.

El valor K determina la base para interpolar ejemplos de sobremuestreo sin-
tético en el espacio de caracteristicas del vecindario« partir de las instancias
minoritarias. Este parametro K no esta presente en €l algoritmo ROSE, este
algoritmo balancea con la funcion ovun.sample(VBPCR<.) data = casoPos-
Neg, method = over, p = 0.5, seed = 1). El parametro VBPCR representa la
clase a balancear, data el conjunto de datos, method indica qué se haga un
sobremuestreo, el valor p representa la probabilidad de remueStrear la clase
minoritaria y seed es interpretado como un ntmero entero, para especificar
las semillas y mantener un seguimiento de la muestra.

Para determinar cual es el valor apropiado de K para el algoritmo SMOTE y
ADASYN se exploro el siguiente intervalo: K = ¢ donde ¢ = 3, i = 5] 4= 7,
i =9ei=11.Se utilizo la funcion randomForest(VBPCR ™., data=pruéba,
prozimity=TRUE) con los pardmetros establecidos para esta funcion parg,
realizar esta tarea con un conjunto de entrenamiento del 66 % y un conjunto
de prueba del 34 %. Este algoritmo evaliia proximidades entre puntos de da-
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tos ¥ a partir de esa evaluacion determina el valor K apropiado o con mejor
rendimiento.

El algoritme SMOTE balanced al conjunto de datos con los siguientes pa-
rametros: X5 casoPosNeg|, -9|, target = casoPosNeg§VBPCR, K = 9,
dup _size =10.

El algoritmo ADASYN balance6 el conjunto de datos con los siguientes pa-
rametros: X = casgRosNeg|, -9], target = casoPosNeg§VBPCR, K = 9. Para
determinar el valor Kpara el algoritmo ADASYN se us6 el mismo procedi-
miento que SMOTE.

El algoritmo ROSE balanee6 al conjunto de datos con los siguientes parame-
tros: VBPCR 7., data —=¢casoPosNeg, method = over, p = 0.5, seed = 1.
Con respecto al algoritmo ROSE el valor p fue de 0.5, el valor predeterminado
en la funciéon. Estos algoritmoserealizaron la tarea de balanceo sobremues-
treando la clase minoritaria coni casos con respecto a la clase mayoritaria
con 134 casos.

4.4. Determinac¢ion delyambral de soporte

Para crear las reglas de asociacion, primierotlos algoritmos deben encontrar
los conjuntos de elementos frecuentes. Estos €onjuntos de elementos frecuen-
tes son encontrados segin el umbral de soportesasignado al algoritmo. Para
determinar el umbral de soporte adecwado se exploraron porcentajes que van
en el intervalo de 2 % hasta 50 %. Por €ada porcentaje se realizé una corrida
del algoritmo. A partir de los conjuntos de elementes frecuenctes se crearon
las reglas. En esta etapa el porcentaje para la confidnza se fijo en 80 % ya
que lo que se esta investigando es el porcentaje para el goporte.

Estos porcentajes permitieron a los algoritmos crear los conjuntos de elemen-
tos frecuentes (aquellos que estan con una frecuencia mayor(o igdal al umbral
establecido).

El objetivo es encontrar conjuntos de elementos frecuentes que no sean re-
dundantes o, en otras palabras, que sean especificos. Las métricas dé calidad
permiten evaluar esa redundancia o especificidad. También las funcienes del
paquete ARules permiten evaluar la redundancia de las reglas creadas apar-
tir de conjuntos de elementos frecuentes redundantes.

En esta busqueda experimental se determiné que el soporte de 7% es el ade-
cuado para el conjunto de datos original (desbalanceado) y el soporte de 14 %
para el subconjunto de datos balanceado.
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Es imprescindible explorar diferentes porcentajes de soporte para determi-
nar el soperte adecuado para crear las reglas de asociacion. Este porcentaje
depende-dedas caracteristicas del conjunto de datos, particularmente si hay
desbalanceo.

4.5. Determinacion del umbral de confianza

Explorado los diferentes porcentajes de soporte y determinado que el
porcentaje de 7% para el conjunto de datos original (desbalanceado) es el
mejor, se exploraron parada confianza los porcentajes de 80 %, 85 %, 90 % y
95 %. En esta etapa el poreenitaje para el soporte se fijo en 7% ya que lo que
se esta investigando es el pareentaje para la confianza.

A partir de estos porcentajes” sé crearon las reglas y se exploraron hasta
encontrar el porcentaje adecuado, Las reglas creadas como consecuencia de
cada porcentaje de confianza investigado fueron analizadas segtin el valor
reportado por cada métriga’ de calidad.

Como resultado de esta exploracion expérimental se determiné el umbral de
confianza en 90 % para cada ufio de los ‘conjuntos de datos estudiados en esta
investigacion. Este porcentaje én la confianzatpermitioé a los algoritmos crear
las reglas de asociacion (aquellasfendas que & probabilidad de ocurrencia es
mayor o igual al umbral establecidal).

4.6. Creacién y seleccién de réglas de asocia-
cién

Para cada conjunto de datos (original desbalanceado'y subconjunto ba-
lanceado) con los soportes y confianza previamente investigades se corrieron
los algoritmos de reglas de asociacion Apriori, Eclat y FP-growth. La fun-
cion apriori(tr, parameter = list(supp = 0.05, conf = 0.9, minlen =2, target
= rules"), appearance = list(rhs = "VaginosisPos")) con los parametros es-
tablecidos crea las reglas de asociacion. El pardmetro tr es el conjunto de
datos de tipo transaccion. En el pardmetro supp se exploraron todos log™por-
centajes de soporte. El parametro minlen se refiere al nimero de elentefitos
en el antecedente de la regla. El parametro target le dice a la funciéon que
cree reglas de asociacion y el parametro appearence hace que la funcién sole
reporte reglas que en su consecuente tengan el elemento VaginosisPos.
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La funcion eclat(tr, parameter = list(supp = 0.07, mazlen = 5) con sus pa-
rametrosrextrae los conjuntos de elementos frecuentes. El pardmetro supp
establece: eleporcentaje de soporte para extraer los conjuntos de elementos
frecuentes y el pardmetro mazlen la longitud maxima de elementos frecuen-
tes.

Para extraer laS neglas de asociacion a partir de los conjuntos de elemen-
tos frecuentes creades por el algoritmo ECLAT se uso la funcion rulelnduc-
tion(itemsets, confidence = .9) para generar reglas a partir de los conjuntos
de elementos encontrados.

El parametro itemsets,representa los conjuntos de elementos frecuentes y
confianza representa a lagmétrica con la que la funciéon se guia para crear las
reglas. Por lo tanto el soporte~se usa primero para encontrar conjuntos de
elementos frecuentes (signifigativos) con el algoritmo ECLAT. Luego, la con-
fianza se usa en un segundo pasepara crear reglas a partir de los conjuntos
de elementos frecuentes que exceden un minimo umbral de confianza con la
funcion rulenduction().

Para ejecutar el algoritm6 FP-Growth=en el lenguaje de programacion R a
través del paquete ARules seshace a través de la funcion fim4r(tr, method =
fpgrowth, target = rules, supp'\=~7, conf'=_90). Para que cree las reglas nece-
sita los parametros ya establecidos-en, la fuscion. El pardmetro tr representa
el conjunto de datos tipo transaccién,.method répresenta al algoritmo que en
este caso es el algoritmo FP-Growth, el paramétro target le pide al algorit-
mo que cree reglas de asociaciéon, supp representasehumbral de soporte para
buscar los conjuntos de elementos frecuentes y conf’representa el umbral de
confianza para que el algoritmo cree las reglas, (ver figura .
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2.- Creacion de reglas

] Apriori —
1.- Proceso de balanceo S—
Conjunto de
ADASYN - datos = Eclat ——
balanceados
Conjunta,de
datos
desbalanceado pa | (FPHETEIEE
preprocesado

[1]{AtopobiumPos, GardrierellaPos, inersLowGrowthDensity} = {VaginosisPos}

3.- Modelo‘en/forma de reglas

Figura 4.1. Algoritmes para“éreacion de regls de asociacion.

El problema con estos algoritimos es quetcrean demasiadas reglas en la
fase de explosion combinatoria y primeipalmentesi el porcentaje de soporte es
bajo. Para resolver este problema p@r una parte.se usan en esta investigacion
las métricas de calidad hiper-confianga,)lift, hyper-lift, convicciéon, coseno,
factor de poder de la regla, gini, y prueba exacta de Fisher. La funcion in-
terestMeasure(rules, c(hyperConfidence, conviction#fule PowerFactor, hyper-
Lift, cosine, gini, fishersEzactTest), transactions = ) galculd cada métrica
de calidad para cada regla de asociacion como se puede ver en los pardmetros
que acepta la funcion. El pardmetro rules es el conjunto‘de reglas creadas a
las que se les va a calcular cada métrica de calidad. El siguiénteparametro es
un vector con todas las métricas de calidad que se van a calcilar para cada
regla del conjunto Idem. El altimo pardmetro en la funcién es €l conjunto de
datos transaccional. El conjunto con los valores de cada métrica dé calidad
se uni6 al conjunto con cada regla de asociacion con la funcion cbind()

Las métricas de calidad con el valor que reportan para cada regla de‘aséeia-
cion son el medio para validar o seleccionar las reglas que son significativas.
Cada métrica va a evaluar el interés del patron de asociaciéon y a partir-de
este se va a rechazar una regla o se va a aceptar. Esta evaluacion va a depens
der de los valores reportados por cada métrica segiin un intervalo que por lo
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genéral oscila entre [0, 1|. Esta tarea es un paso imprescindible en el filtrado
de reglasz

Por otra-élpaquete ARules proporciona algunas funciones de filtrado que
evalian la redundancia o significancia de una regla de asociacion tales como:

Funcién 4s.redundant()

La funcion is.pedundant() se apoya en una métrica de calidad para selec-
cionar reglas no redundantes. Esta funcion itera sobre el conjunto de reglas
de asociacion y determiina si la regla se descarta o se conserva segun el valor
reportado por la métrigade calidad y devuelve un conjunto con valores falso
para reglas no redundantes y verdadero para reglas redundantes.

Funcién is.significant()

La funcion is.significant() uSa)el método de Fisher, un valor a de 0.01
y el ajuste de Bonferroni para corregir el error que surge de las multiples
comparaciones. Cada reglasrepresenta una prueba estadistica y puede ser
necesaria la correccion. Estafuncion determina cual regla es estadisticamente
significativa y cual no.

Funcién is.mazimal()

La funcion is.mazximal() reporta”solo conjdntos de reglas que son maxi-
males. Una regla maximal es creada cehi un conjumto de elementos frecuentes
maximales y este conjunto es aquel que'no esta incluido en ningtn otro con-
junto de elementos frecuentes.

Como resultado de la seleccion computacional con las métricas de calidad
y funciones se tiene un conjunto de reglas estadisticamente’significativas mas
no biologicamente significativas, (ver figura {4.3)).

4.7. Validacién biolégica

El conjunto con las reglas estadisticamente significativas fue sometido a
la inspeccion biologica por un experto en biologia el cuél fue el responsable
de la recoleccion de los datos bajo estudio, para determinar si los patrones
descritos en las reglas representan un comportamiento biolégico como se @b-
serva en la clinica.
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SMOTE —

L 2. Algoritmos de balanceo

3. Creacién de reglas

Conjunto de
datos
balanceados

Algoritmo
Apriori

4. Seleccién de reglas

L

Funciones
Calculo de is.redundant()
métricas is.significant()}

is.maximal()}
5. Reglas no significQ \f I )

{AtopobiumPos,Gardn aPos,\nersLowGrowthDensity} = {VaginosisPos} J

Z Y,

Figura 4.2. Pro bala eleccion de reglas.

4.8. Proceso experi talo

El trabajo experimental desarrollQ en esta stigacion se realizd de
. L 4
manera secuencial /ordenada a como se presenta en gura (4.3)).
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7
A Inico
proceso A

is
redundant?
No

Balanceo
con SMOTE,
ROSE y
ADASYN

Establecer
soporte y
confianza

Determinar
conjunto de
elementos
frecuentes y reglas

1]

Calculo de métricas,
interestMeasure(lift,
hyperConfidence, hyperLift,
conviction, rulePowerFctor,
cosine, gini, Fisher's exact test)

¥

Hacer
proceso A
para
seleccionar

reglas

¥

Reglas con
significancia
estadistica

—

Validacién

iolégica

Conjunto de

reglas con
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estadistica y
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Figura 4.3. Proceso experimental realizado con los algoritmos Apriori, Eclat y
Growth.
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Resultados

Esta seccion describe los résultados de las tres etapas de experimentos rea-
lizados en esta investigacion. Se . presenta el modelo de reglas de asociacion y
se discute la descripcion que el nigdelo realiza con lo que se ha reportado en
la clinica.

En la primera etapa de experimentos se determina el porcentaje apropia-
do para el soporte y la confianza para créar las reglas de asociacion. También
se investiga la mejor métrica decalidad parafiltrar las reglas creadas con los
algoritmos. Las funciones is.redundant(), isSignificant() e is.mazimal() del
paquete ARules también fueron analizadas para#ealizar la validacion estadis-
tica y la seleccion de las reglas de asoCiagion. Aguise explora la factibilidad
de las reglas de asociacién para estudiar a la vaginosis bacteriana.

Durante el diagnostico de las enfermedades es comin gbservar que el mayor
nimero de pacientes van a tener un diagnostico negativo comparado con el
diagnostico positivo. Esta caracteristica trae como conSécuiencia que en los
conjuntos de datos haya una clase minoritaria y una clase' mayoritaria. Por lo
tanto en la segunda etapa de experimentos se aborda el.desbalanceo que
presenta el conjunto de datos bajo estudio. La consecuencia (e este desba-
lanceo es que los algoritmos de mineria de datos pueden estar sesgades hacia
la clase mayoritaria. Por lo tanto en esta etapa se balancea para déterminar
si hay mejoras en la creacion de reglas de asociacion.

En la tercera etapa de experimentos se crean las reglas de asdcidcion
con los algoritmos Apriori, Eclat y FP-Growth con el conjunto de datos.sin
balancear y con el conjunto de datos balanceado para analizar cuél de ellos
extrae los mejores patrones bacterianos. En esta tultima etapa de experimens
tos se usa el lenguaje de programacion awk con expresiones regulares para
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seleccionar solo las reglas que representan los patrones observados en la cli-
nica.

5.1. Etapa 1. Reglas creadas con el conjunto
de datos desbalanceado.

Apartir de la révision en la literatura cientifica de cada métrica de cali-
dad se determiné y‘seleccion6 las métricas Hyperconfianza, Hyperlift, Lift,
Conviccion, Coseno, Indice Gini, Prueba exacta de Fisher y RPF [22, 24] 25
20), 27]. Cada una de esta§ métricas de calidad evalian la importancia de una
regla de asociacion segun “un iiitervalo de valores aceptables como se puede
ver en la Tabla 5.1l

Tabla 5.1."Métricas de calidad

Métrica Descripcion Intervalo
Hyperconfianza | Evalta el nivel desConfianza en gbservaciones con recuentos demasiado | [0, 1]
altos o bajos. Similar al'p-valor de_la_prueba exacta de Fisher. Valores
cercanos a 1 son valores-aceptables.

Hyperlift Adaptacion de la métrica lifsfes mas robiistaypara conteos bajos o raros. | |0, oo
Los valores cercanos a 1 sonfvalores aceptablest

Lift Mide la frecuencia con la qué X'y\Y ocurrenguntos si fueran estadis- | [0, oo
ticamente independientes. 1 significa independéncia y >3 inicia ruido
aleatorio.

Conviccién Evalta el grado en que el antecedente influye en la ogufrencia del conse- | [0, o]
cuente. Si los elementos son independientes, la conviccién es 1.

Coseno Mide la similitud entre LHS y RHS. Los valores de 0,0 a‘< 045 significan | [0, 1]
que no hay correlacion.

Indice Gini Mide la probabilidad de que una variable en particular se clasifiquesinco- | [0, 1]

rrectamente cuando se elige al azar. 0 significa que la regla no propetciona
ninguna informacion.
Prueba exacta | Prueba de significancia para identificar si una regla representa un pa-4¢0, 1]

de Fisher tron verdadero. Cuanto méas cerca esté el p-valor de 0, menor serd la
probabilidad de observar una regla solo por aleatoriedad.
RPF Se centra en la importancia de la asociacion entre el antecedente y el | [0g1]

consecuente de la regla. Cuando aumenta la asociacién del antecedente
y el consecuente, aumenta la importancia de la regla.

Para determinar cual de estas métricas selecciona los mejores patrones se
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crearon las reglas de asociacion para la clase positiva (VB+ 51 casos) con
los sopoxtes de 5%, 10% y 15% como ya se describié en la Secciéon 4.4. La
confianza Sesfijo en 90 % como ya se describié en la secciéon 5.5 para todos los
experimentos realizados.

La funcion aprieri(tr, parameter = list(supp = 0.05, conf = 0.9, minlen = 2,
target = rules'y), appearance = list(rhs = "VaginosisPos")) con los parame-
tros establecidos cred las reglas de asociacion. El parametro tr es el conjunto
de datos de tipo tramsaccion. En el parametro supp se exploraron todos los
porcentajes de soporte! El parametro minlen se refiere al nimero de elemen-
tos en el antecedente de lastegla. El parametro target le dice a la funcion que
cree reglas de asociaciongy el parametro appearence hace que la funciéon solo
reporte reglas que en su consecuente tengan el elemento VaginosisPos.

La funcion interestMeasure(wules, c(hyperConfidence, conviction, rulePower-
Factor, hyperLift, cosine, gini, fishersExactTest), transactions = tr) calculo
cada métrica de calidad para cadasregla de asociaciéon como se puede ver
en los parametros que acepta la funcion. El parametro rules es el conjunto
de reglas creadas a las qie/se_les vasa~calcular cada métrica de calidad. El
siguiente parametro es un vector.con todas las métricas de calidad que se
van a calcular para cada regla’del conjunte, rules. El ultimo pardmetro en
la funcion es el conjunto de datog-transacgional. El conjunto con los valores
de cada métrica de calidad se unié”al.conjunto/con cada regla de asociacion
con la funcion cbind(). Durante la ‘seleccion se”analizo cual de las métricas
de calidad seleccionaba patrones computacionalimente aceptables.

Las funciones is.redundant(), is.significant() e is.mazimal() aportadas por el
paquete ARules también fueron utilizadas para realizar'la seleccion de reglas
como se describe en la Seccion 4.6. La funcion is.redupdant() para seleccio-
nar a las reglas necesita una métrica de calidad como une.de sus argumentos.
Esta funcion itera sobre el conjunto de reglas de asociacion yverifica el valor
reportado por la métrica de calidad y si el valor reportado posda.métrica esta
en el intervalo aceptable, (ver Tabla se conserva la regla deévlo contrario
se rechaza la regla, (ver figura .

Para la clase negativa (VB- 134 casos) y para la clase indetermifada, (VB?
16 casos) se realizé el mismo procedimiento previamente descrito ytloinico
que cambi6 fueron los porcentajes para el soporte. Para la clase negativa los
porcentajes de soporte fueron de 20 %, 35 % y 50 % y para la clase indetermis
nada fueron de 1%, 2% y 4 % como se describi6 en la seccion 4.4. También el
parametro appearence de la funcion apriori() cambié. Para las reglas creadas
con la clase negativa este parametro cambié a VaginosisNeg y para la clase

61

+ iThenticate Pagina 82 de 125 - Engrega de integridad Identificador de la entrega trn:oid:::3117:582720111



+ iThenticate Pégina 83 de 125 - Engrega de integridad Identificador de la entrega trn:oid:::3117:582720111

Capitulo 5. Resultados

indéterminada cambi6 a VaginosisInd.

5.1.1. ~_€lase positiva VB+

Esta clase es minoritaria comparada con la clase negativa ya que los ca-
sos positivos sgh Hd comparado con los casos negativos que son 134. Esta
caracteristica puedeysesgar al algoritmo Apriori hacia la clase mayoritaria.
Los valores reportados, por las 8 métricas de calidad de la (Tabla van a
determinar si una regla creada por el algoritmo Apriori es redundante o no
lo es.

Las 8 métricas de calidad/seleccionadas fueron disenadas para tener en cuen-
ta el desbalanceo que se presenta en los conjuntos de datos y se describen
con mayor detalle en la secciéon2.5.

Para cada porcentaje de soportesse crearon las reglas de asociacion y se re-
portd el conjunto de reglas creadassSe realizo la seleccion con las funciones
y métricas de calidad y se reportd el nimero de reglas seleccionadas. Los
valores reportados por lag métricas de-ealidad se representan como el pro-
medio del conjunto de reglas#Aqui el objetivo es determinar si el porcentaje
de soporte usado para crear laswreglas de asociacion es el adecuado segin el
valor promedio reportado por cada=métricasde calidad.

Los resultados del analisis de VB4#"se compilan en las (Tablas , . En
la primera columna de las Tablas seltiene el poréentaje de soporte/confianza.
Para la clase positiva se evaltan los porcentajes de, soporte de 5%, 10% y
15%. La segunda columna de la (Tabla compila el conjunto de reglas
reportado por el algoritmo y en la (Tabla el conjunto de reglas después
de hacer la seleccion con las funciones y métricas de calidad. Las siguientes
columnas reportan los valores de cada métrica de calidad. Jsas filas 1, 2 y 3 de
la (Tabla contienen los conjuntos de reglas por porcentaje.de soporte sin
hacer la seleccion. Las filas 1, 2 y 3 de la (Tabla contienen los conjuntos
de reglas por porcentaje de soporte seleccionadas con las métricas de calidad
y las funciones del paquete ARules.

El algoritmo Apriori se ejecut6 con soporte de 5% y report6 1477eglas, ver
fila 1 de la (Tabla[5.2)). Tras realizar la seleccién con las métricas de €alidad y
funciones del paquete ARules (is.redundant(), is.significant() e is.mdzimal())
solo 117 reglas fueron reportadas segin los valores de cada métrica de galis
dad, ver fila 1 de la (Tabla[5.3).
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Tabla 5.2. Conjunto de reglas originales creadas con la clase positiva.

Supp/Conf NBeeles | HyperConf | Hyperlift [Lift | Coviceion |RPF | Coseno | Gini | Fisher
10.05/09 |77 |1 1861 T [10A65 006987 |0525 0083|1143
201/09 |148< 4l MIT 3T 130 (014 {0672 |omnT | Loor®
30.15/0.9 | 28 13 [ NaY 0134|076 | 02081 | 2097

—_

En la (Tabla pata el soporte de 5% en la fila 1 se puede observar que
las reglas reportadas después de la selecciéon no cumplen con la restriccion
de todas las métricas ya gue reportan un valor bajo, por ejemplo, la métrica
coseno reportd un valor potr_debajo de 0.5. También se puede ver que el valor
del lift es alto ya que reportd un valor de casi 4. Ir a la (Tabla para
consultar los valores de referencia~de cada métrica de calidad. Con base en el
resultado de las métricas, se puedé decir que las reglas creadas con el soporte
de 5% es un porcentaje no adecuado para crear las reglas.

Tabla 5.3. Conjunto de reglas significativas por‘el método de Fisher (o = 0.01) y ajuste
de Bonferroni, no redundantes y maximlales.

Supp/Conf | Regles | HyperConf | HyperLift | Lift” o Conviceid, |RPF [ Coseno | Gini | Fisher
100509 |17 |1 LT 3% a0 YO0 [ 048I [0060% | 24127
201/09 |18 1 2031 3766 Tohe (01085 ) (0636 (0126 | 39657
30.15/0.9 | 28 |3 | NaN 01542 7 (D710 001 | 2019

—_

Para el soporte de 10 % se reportaron 148 reglas (fila~2"de la Tabla|5.2)) y
después de hacer la seleccion quedaron 18 reglas (fila 2 de la Tabla. Para
este porcentaje de soporte, las reglas seleccionadas cumplen ¢onda restriccion
de todas las métricas, incluso el lift tiende a disminuir. Para‘el’soporte del
15 % solo se reporta una regla (fila 3 de la Tabla . Después dehacer la
seleccion, la misma regla continta (fila 3 de la Tabla[5.3). Todas lis métricas
excepto el lift en este porcentaje de soporte reportan valores aceptables.
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5.1°2¢{ Clase negativa VB-

Esta clase es mayoritaria ya que es la que tiene el mayor ntimero de regis-
tros que son 134. Esta caracteristica puede sesgar al algoritmo Apriori hacia
la clase magoritaria. Como se describié para la clase positiva las métricas de
calidad describen.las reglas creadas con el algoritmo Apriori.

Los valores reportados por las métricas de calidad se representan como el
promedio del conjunto de reglas.

Los resultados del afialisis de VB- se compilan en las (Tablas[5.4] [5.5)). En la
primera columna de €sas Tablas se tiene el porcentaje de soporte/confianza.
Para la clase negativa se_evaluan los porcentajes de soporte de 20 %, 35 %
y 50 %. La segunda columnd’ de la (Tabla compila el conjunto de reglas
reportado por el algoritmofy'en la (Tabla el conjunto de reglas después
de hacer la seleccion con las fineiones y métricas de calidad. Las siguientes
columnas reportan los valores dé tada métrica de calidad. Las filas 1, 2 y 3 de
la (Tabla contienen los conjuntes de reglas por porcentaje de soporte sin
hacer la seleccion. Las filas”l] 2 y 3 de la (Tabla contienen los conjuntos
de reglas por porcentaje defsoporte selegtionadas con las métricas de calidad
y las funciones del paquete ARules.

Para el soporte del 20 % el algoritmo repertdgl478 reglas, (fila 1 de la Tabla
. Luego de hacer la seleccion/com las métricas de calidad y funciones del
paquete ARules el numero de reglag’sé redujora 96, (fila 1 de la Tabla [5.5)).

Tabla 5.4. Conjunto de reglas originales creadag con la clase negativa.

Supp/Conf | Regles | HyperConf | Hyperlift [Lift | Conviccion |RPF ™ jCoseno | Gini | Fisher
1020/09 (1478 |1 L% (14T (8T 00T OR8N (00TTRY | L1567
203509 1239 |1 0T A 1 i MM i
3050/09 56 |1 L3S (14312300 |0aN0 (o83 CLoas |7

Todas las métricas de calidad reportan valores ideales, incluso el lift se
estabilizo. Ir a la (Tabla |5.1]) para consultar los valores de referenéia de cada
métrica de calidad. La explicacion de este comportamiento es el pércentaje
de soporte utilizado. El porcentaje utilizado depende de las ocurreneiaside
la clase, ya que un conteo alto en las instancias de la clase permite utilizas
un soporte alto. Mayores porcentajes de soporte implican reglas mas espe-
cificas; sin embargo, los porcentajes altos no se pueden usar con clases que
representan recuentos bajos en sus ocurrencias.
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Tabla 5{5% Conjunto de reglas significativas por el método de Fisher (a = 0.01) y ajuste
de Bonferroni,no redundantes y maximales.

Supp/Conf | Redtes opHyperConf | Hyperlift [Lift | Coviccion |RPF | Coseno | Gini | Fisher
1020/09 1% 1 1184 142|767 02167 |03680 | 003070 | 1767
203509 |20 1 1255 L6103 |03 |07 | 09n | 30557
3030/09 |7 ! 1302 L4 (1005 {05103 | 08T |02 4T

El soporte del 35% reporto 239 reglas (fila 2 de la Tabla , y estas

disminuyeron a 20 reglas después de hacer la seleccion ver fila 2 de la (Tabla
[5.5). Para el soporte del 50% se, crearon 56 reglas (fila 3 de la Tabla [5.4) y
luego de hacer la seleccion con lasymétricas de calidad (hiper-confianza, lift,
hyper-lift, conviccion, coseno, rpf, gini, y Prueba exacta de Fisher) y fun-
ciones del paquete ARules (pis.redundant(), is.significant() e is.mazximal())
quedaron 7 reglas (fila 3 de Ja_Tabla [p-8)7En la (Tabla[5.5]) se puede observar
que para estos porcentajes dé_soporte lassmétricas de calidad se estabilizan
al méaximo.
Cuando el conjunto de datos enl estudio esta balanceado, todas las métricas
funcionan correctamente. Sin embarge, cuando.el conjunto de datos esta des-
balanceado debido al recuento bajo.en.sus instarcias, métricas como el lift
informan valores fuera de rango.

5.1.3. Clase indeterminada VB?

Esta clase también es minoritaria ya que tiene solo 16 cases. El sesgo del
algoritmo Apriori es muy marcado. Para esta clase la métzica, lift reporta
valores por arriba de 12 lo que refleja el grado de desbalanceo.,

Para cada porcentaje de soporte se crean las reglas de asociacion y sexeporta
el namero de reglas creadas sin realizar la seleccion. Del mismo modo sg reali-
za la seleccion con las funciones y métricas de calidad y se reporta el.iimero
de reglas. Los valores reportados por las métricas de calidad se representan
como el promedio del conjunto de reglas. Aqui el objetivo es determinarel
comportamiento del soporte al momento de crear las reglas.

Los resultados del analisis de VB se compilan en las (Tablas 5.6, 5.7). En la
primera columna de las Tablas se tiene el porcentaje de soporte/confianza.
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Para la clase indeterminada se evaliian los porcentajes de soporte de 1%, 2%
y 4%. Larsegunda columna de la (Tabla compila el conjunto de reglas
reportade ‘per el algoritmo y en la (Tabla se muestra el conjunto de re-
glas después de hacer la seleccion con las funciones y métricas de calidad. Las
siguientes colummnas reportan los valores de cada métrica de calidad. Las filas
1,2y 3 de la (Tabla[5.6) contienen los conjuntos de reglas por porcentaje de
soporte sin hacer la'seleccion. Las filas 1, 2 y 3 de la (Tabla contienen los
conjuntos de reglag'per porcentaje de soporte seleccionadas con las métricas
de calidad y las funeiofies del paquete ARules.

Para el soporte del 1%, se’crearon 2028 reglas, (fila 1 de la Tabla de las

cuales solo quedo una regla en el conjunto después de la seleccion, (fila 1 de

la Tabla .

Tabla 5.6. Conjunto de reglas originales creadas con la clase indeterminada.

Supp/Conf | Regles | HyperConf | Hypeolht [ Lift | Comviccion |RPF | Coseno | Gini | Fisher
1001/09 12028 09996 | L= 1236 NN D05 0413 | 002676 | 374
2002/09 |16 |1 25 136 | Nl 00288 {0550 (0062 | 168
30.04/0.9 0 0 g 0 0 0 0 0

[

La funcion is.redundant(), al iterar”sebre €l conjunto de reglas, descarta
casi todas, ya que de las 2028 reglas préducidas porlel algoritmo solo queda
1. Esto muestra que el bajo soporte crea reglas altamente redundantes.

Tabla 5.7. Conjunto de reglas significativas por el método de Fisher (« = 0.01) y ajuste
de Bonferroni, no redundantes y maximales.

Supp/Conf | Regles | HyperConf | HyperLift [ Lift | Conviecion |RPE | Coseno | GfAL) | Fisher
1001/09 |1 1 2 1256 | Na¥ D088 0550 0042 | hs”
2002/09 |1 1 L 1256 | NaN D048 0550 | 0043007 168"
30.04/09 10 ( ( ( 0 0 ( ( |

El lift se dispara al méaximo, (Tablas . Ir a la (Tabla para,

consultar los valores de referencia de cada métrica de calidad. Para el soporte
del 2% se crearon 16 reglas, (fila 2 de la Tabla y solo qued6 una después
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de Ia géleccion, (fila 2 de la Tabla[5.7)). Para el soporte del 4% se crearon 0
reglas, (fila 3 en las Tablas , . El bajo conteo significa que para este
porcentaje de soporte no se encontré ningtin conjunto de elementos ya que
la frecuenciageon la que estéan presentes en la base de datos transaccional es
muy inferior-alsambral minimo establecido.

A partir de los@xperimentos realizados se observd que la métrica lift en con-
juntos de datos”balanceados, reporta valores ideales que oscilan entre 1 y
2. Sin embargo, etycenjuntos de datos desbalanceados reporta valores fuera
de rango por ejemplosde 4, 5, 12 segtin el grado de desbalanceo que existe.
Con frecuencia el desbalanteo es consecuencia de que por lo general la gran
mayoria de pacientes reporta un estado saludable comparado con los pacien-
tes enfermos. Esta carateristica: podria ser la principal causa por la cual se
generan conjunto de datos desbalanceados.

5.1.4. Seleccion dereglas de asociacién a partir del valor
reportado pér.cada métrica de calidad

Para evaluar cual de las métrigas seleceionadas reporta el mayor ntimero
de reglas primero se ejecuto6 el algoritmo Apriori para crear el conjunto de
reglas a partir de los conjuntos dé elementosrecuentes. Con frecuencia el
algoritmo Apriori crea una gran cantidad de réglas de asociaciéon. De todas
las reglas creadas la mayoria son redundantes o'ne significativas.

El medio para seleccionar reglas son lag métricas ‘descalidad. A través de la
funcion interesMeasure() se calcularon las 8 métricag’de calidad para cada
regla creada por el algoritmo Apriori. El dltimo paso de esta tarea fue unir
los valores de cada métrica de calidad con su respectivapégla de asociacion.
Para seleccionar las reglas de asociacion a partir del valor repontado por cada
meétrica de calidad; se hizo con la funcion is.redundant(rulessub, measure =
fishersEzactTest). El parametro rules.sub contiene el conjunte de reglas de
asociacion. El pardmetro fishersFExactTest es la métrica de calidad_gue va a
determinar cuél de las reglas del conjunto rules.sub se aceptan o rechazan.
La funciéon compara la redundancia de la regla en funcién del valor caleulado
para la métrica de calidad. Posteriormente informa un vector de valorés logi-
cos en el que hay dos valores posibles: Verdadero para una regla redunddnte
y Falso para una regla no redundante.

Las reglas seleccionadas por cada métrica de calidad se compilan en las (Ta-
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blas , y tienen la siguiente estructura: analizar las Tablas por bloques
horizontates para cada métrica de calidad. La fila 1 para la métrica hypercon-
fianza contiene a la clase vaginosis positiva para tres diferentes porcentajes
de soporte. L fila 2 contiene el conjunto de reglas computacionalmente sig-
nificativas per gada porcentaje de soporte evaluado. Para analizar a las clases
vaginosis negativa) e indeterminada seguir el mismo procedimiento que para
la clase vaginosis positiva.

Tabla 5.8. Reglas reportadas por cada métrica de calidad y por cada clase segun los %
de soporte evaluados.

Hyperconfianzar % de soporte evaluados
[1] VB+ 5% 10 % 15 %
[2] Reglas significativas | 16 8 1
(3] VB- 20% | 35% | 50%
[4] Reglas significativas \ 18 6 3
5] VB? 1% 2% 4%
[6] Reglas significativas _.J 1 0
Hyperlift % de soporte evaluados
[1] VB+ 5% 10 % 15 %
[2] Reglas significativas | 26 14 1
(3] VB- 20 % 35 % 50 %
[4] Reglas significativas’ .18 6 3
5] VB? 1% 2 % 4%
[6] Reglas significativas |1 1 0

Lift % "de soportie evaluados
1] VB 5% 10.% 15 %
[2] Reglas significativas | 24 10 1
(3] VB- 20% | 35%" .| 50%
[4] Reglas significativas | 33 9 5
5] VB? 1% 2% 4%
[6] Reglas significativas | 1 1 0

Conviccion % de soporte evaluados
[1] VB+ 5 % 10 % 15.%
[2] Reglas significativas | 20 7 0
[3] VB- 20 % 35 % 50 %
[4] Reglas significativas | 24 8 4
5] VB? 1% 2% 4%
[6] Reglas significativas | O 0 0

Para las demas métricas seguir el mismo procedimiento que para la mé-
trica hyeperconfianza. Las (Tablas 5.9) evalian las reglas reportadas por
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cada métrica de calidad y por cada clase segin el % de soporte evaluado.

Tabla 5.9. Reglas reportadas por cada métrica de calidad y por cada clase segun los %
de soporte evaluados.

Factorrsde poder de la regla % de soporte evaluados
[1] VBF 5% 10% | 15%
[2]ReglaS\significativas 16 8 1

(3] VB- 20% |35% |50%

[4] Reglas significativas | 18 6 3

(5] VB? 1% 2% 4%

[6] Reglas significativas | 1 1 0
Coseno % de soporte evaluados
[1] VB+ 5% 10% | 15%

[2] Reglas significativas | 16 8 1

(3] VB- 20% |35% |50%

[4] Reglas significativas’ { 18 6 3

(5] VB? 1% 2% 4%

[6] Reglas signifieativas”® | 1 1 0

Indice gini % de soporte evaluados
[1] VB+ 5% 10% | 15%

[2] Reglas significativas | 16 8 1

(3] VB- 20% 35% | 50%

[4] Reglas significativas 4*18 6 3

(5] VB? 1% 2% 4%

[6] Reglas significativas =1 1 0
Prueba exacta de Fisher % de“soporte evaluados
[1] VB+ 5 % 10.%, | 15%

[2] Reglas significativas | 117 18 1

(3] VB- 20% | 35% ) 50%

[4] Reglas significativas | 96 20 7

5] VB? 1% 2 % 4%

[6] Reglas significativas | 1 1 o)

El principal objetivo de estas Tablas es determinar cuédl de las métri-
cas de calidad selecciona el mayor nimero de reglas segin el valor_ealcula-
do por la funciéon ineteresMeasure() para cada regla a tavés de“la funcion
is.redundant().

Las métricas hiperconfianza, factor de poder de la regla, coseno y gini mos-
traron el mismo resultado, consulte las (Tablas , . La métrica hiperlift
solo varfa con respecto a la hiperconfianza, el factor de poder de la reglafel
coseno y el idice gini en las reglas reportadas para la clase positiva (26, 14 ¥

1), en las demas clases tienen un desemperio idéntico, ver (Tablas 5.8 [5.9).
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El desémpenio de la métrica lift es diferente en términos del nimero de re-
glas repertadas para la clase positiva y negativa, sin embargo, para la clase
indeterminada el desempeno es idéntico al de las otras métricas, consulte las
(Tablas [5-8] [5:9).

La métrica ‘eonviccion es la tnica que presenta un desempeno diferente de
las demés métricasgpor ejemplo, no reportan ninguna regla para la clase in-
determinada después de hacer la seleccion, ver (Tabla|5.8]).

De todas las métricass]la prueba exacta de Fisher es la que reporta el mayor
namero de reglas, vexsla (Tabla . Esta métrica calcula la probabilidad
exacta de un conjunto espécifico de frecuencias en Tablas de contingencia 2
* 2. La funcion is.redundant() itera sobre cada regla del conjunto sometido
a seleccion, y cada regla sé_evalia en la Tabla de contingencia utilizada por
la prueba exacta de Fisher parasseleccionar las reglas. Cada regla representa
una prueba estadistica. El hechende calcular la frecuencia exacta de cada
regla le permite a esta métrica‘seleecionar el mayor niimero de reglas com-
parada con las otras métricas de calidad.

5.1.5. Patrones implicados en”el desarrollo de la vagi-
nosis

En este apartado se analiza la clase vaginosi§ positiva ya que es de nuestro
interés conocer los patrones bacterianes/que la desaxrollan. Para extraer los
patrones bacterianos involucrados en el desarrollo“de:la vaginosis, se eligid
el soporte de 7% del intervalo analizado en la Seccion5.1.1. Elegimos este
porcentaje para el soporte al observar que representaban-los mejores patro-
nes del experimento para la clase VB+ segtun la métrica”Prueba exacta de
Fisher. Se habla de mejores patrones del experimento para la'Clase VB+ en el
sentido de que con este porcentaje de soporte se obtuvieron reglas especificas
y no redundantes segiin las métricas de calidad.

Se extrajo un subconjunto de la base de datos transaccional conservando
todas las variables excepto la variable Lactobacillus con el enfoque cualita-
tivo, se conservo la variable Lactobacillus con el enfoque cuantitativosLa
razén por la que se preservo la variable Lactobacillus con el enfoquéicuan-
titativo fue la precision con la calcula la densidad de crecimiento de egtas
bacterias durante la reacciéon de PCR en tiempo real. También se mantienen
las clases VB+ con 51 instancias, la clase VB- con 134 instancias y la clase
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VBcon 16 instancias.

Dado quesla métrica de calidad Prueba exacta de Fisher fue la que mejor
desempeno_tuvo, como se describid en la Seccidon 5.1.4, se eligié para realizar
la seleccion devlas reglas de asociacion. Sin embargo, en los resultados de este
experimento-también se presentan los valores reportados por las otras métri-
cas de calidad ¢omn la intension de contrastar el resultado de cada métrica.
Los resultados dé_este experimento se compilan en la (Tabla y presenta
la siguiente estructuira: en la columna 1 estan registradas todas las reglas de
asociacion y en la celumna 2 la frecuencia de cada regla en el conjunto de
datos. Esta Tabla solo contiene las 2 columnas mencionadas. Las filas con-
tienen la extencion de las reglas de asociacion. La regla es una implicacion
si = entonces, a la parte”izquierda de la flecha se le conoce como antece-
dente (LHS por sus siglas én iagles) y a la parte derecha de la flecha se le
conoce como consecuente (RHSpor sus siglas en ingles). En el antecedente
el algoritmo Apriori ubica a las<bacterias que interactian entre si para de-
sarrollar la infeccion. En el consecuente el algoritmo ubica a la infeccion que
se desarrolla como consectiencia de lasinteraccion bacteriana. En este caso es
la vaginosis bacteriana positiva. VB-+; fambién contiene una f con un valor
numérico. Esto se refiere a la'frecuenciaicon la que la regla esta presente en
el conjunto de datos.

Tabla 5.10. Reglas de asociacion con signifieancia estadistica y frecuencia (f) de la regla
en el conjunto de datos. &

1]{AtopobiumPos,MegasphaeraPos,MycoplasGeniNeg, UreaplasUreaNeg} = {VaginosisPos} f 25

+ iThenticate

]
2]{ AtopobiumPos,inersHighGrowthDensity,MegasphaeraPos,UreaplasUreaNeg} =

3]{ AtopobiumPos,GardnerellaPos, MegasphaeraNeg, MycoplasHomiNeg} =

4]{ AtopobiumPos,GardnerellaPos,MegasphaeraNeg, UreaplasUreaNeg} =

5]{ AtopobiumPos,gasseriUndetectable,MycoplasGeniNeg, UreaplasUreaNeg} =

6]{ AtopobiumPos,GardnerellaNeg, MegasphaeraPos} =

7[{ AtopobiumPos,GardnerellaPos,inersHighGrowthDensity} =

8]{ AtopobiumPos,GardnerellaPos, MycoplasGeniNeg, UreaplasParPos} =

9]{ AtopobiumPos,GardnerellaPos, MycoplasGeniNeg,MycoplasHomiNeg, UreaplasUreaNeg} =
10}{ AtopobiumPos,MegasphaeraPos, UreaplasParPos} =
11]{AtopobiumPos,gasseriUndetectable,MegasphaeraPos} =
12]{AtopobiumPos,GardnerellaPos,gasseriUndetectable} =

|{ AtopobiumPos,GardnerellaPos, UreaplasParPos, UreaplasUreaNeg} =

|{ AtopobiumPos,crisLowGrowthDensity, GardnerellaPos, UreaplasUreaNeg} =
|{ AtopobiumPos,MycoplasHomiPos, UreaplasUreaNeg} =

|{ AtopobiumPos,inersHighGrowthDensity, UreaplasParPos} =

{ AtopobiumPos,inersHighGrowthDensity, MycoplasHomiNeg} =

[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[

0
1
2
13
14
15
16
17

{VaginosisPos} f 16
{VaginosisPos} f 16
{VaginosisPos} f 18
{VaginosisPos} f 22
{VaginosisPos} f 17
{WVaginosisPos} f 17
{VaginosisPos} f 17
{ViaginosisPos} f 17
{VaginosisPos} f 15
{VaginosisPes} f 15
{VaginosisPos} f 15
{VaginosisRos} f 15
{VaginosisPos }«f 15
{VaginosisPos} {18
{VaginosisPos} £ .16
{VaginosisPos} .16

& Un mayor nimero de bacterias (> 3) en LHS aumenta la precision del diagnéstico.

Cargado el conjunto de datos bajo estudio en memoria como un objeto de
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tipo transaccion, el algoritmo Apriori ley6 201 transacciones y 29 elementos.
Al creardlas reglas con el soporte del 7% y confianza del 90 %, el niamero
minimo'de elementos igual a 2 en el antecedente y restringido el consecuente
al elemento, VaginosisPos, el algoritmo cre6 58 reglas.

Después dela_seleccion de las reglas creadas con las funciones del paquete
ARules y la métrica de calidad prueba exacta de Fihser, solo quedaron 17
reglas en el conjunte, ver (Tabla . Debido a que la (Tabla es muy
densa los valores de_eada métrica de calidad calculados para cada regla de
asociacion se reportan/n la (Tabla [5.11)).

Estas 17 reglas son significativas estadisticamente o aceptables desde el pun-
to de vista computacional, sin embargo, atn se debe someter a este conjunto
a seleccion biologica. Dichia.seleccion es realizada por el experto en Biologia
y su tarea es validar que log patrones detectados por el algoritmo Apriori
describan lo que se observa en larelinica.

Con respecto a cada métrica caleulada para cada regla, la (Tabla mues-
tra valores aceptables en los dates reportados, excepto la métrica lift que
reporta valores altos (valores de casideunidades).

Tabla 5.11. Métricas dé\las 17 reglas con significancia estadistica.

No. | Lift Hyperconf | Hyperlift | Conviccion=*RPF Coseno Gini Prueba exacta de Fisher
(1] |3.941176| 1 2.272727 | NA 0.12437811 | 0-7001400 | 0.15821503 | 4.801688~18
2] 3.941176 | 1 2.000000 | NA 0707960199 | 04601120 | 0.09633157 | 3.903820~11
[3] |3.941176| 1 2.000000 | NA 0:07960199 | 0.5601120%| 0.09633157 | 3.903820~ 11
[4] 3.941176| 1 2.000000 | NA 0.08955224 | 0.59408854=0,10955742 | 1.364731712
[5] |3.612745| 1 2.000000 | 8.955224 | 0.10033167 | 0.6288281 | 0,11918190 | 2.432086~13
[6] |3.941176| 1 1.888889 | NA 0.08457711 | 0.5773503 | 040290856 | 7.385605712
[7] |3.941176| 1 1.888889 | NA 0.08457711 | 0.5773503 | 0.10296856 | 7.385605~12
[8] |3.941176| 1 1.888889 | NA 0.08457711 | 0.5773503 | 0.10290856 | 7.385605~12
[9] 3.941176 | 1 1.888889 | NA 0.08457711 | 0.5773503 | 0.10290856 | 7.38560512
[10] | 3.941176| 1 1.875000 | NA 0.07462687 | 0.5423261 | 0.08982531| 2.016973~1°
[11] | 3.941176| 1 1.875000 | NA 0.07462687 | 0.5423261 | 0.08982531 | 20169731
[12] |3.941176| 1 1.875000 | NA 0.07462687 | 0.5423261 | 0.08982531 |2.016973~1°
[13] | 3.941176| 1 1.875000 | NA 0.07462687 | 0.5423261 | 0.08982531 | 2:0169737 1
[14] | 3.941176| 1 1.875000 | NA 0.07462687 | 0.5423261 | 0.08982531 | 2.016978~1°
[15] | 3.547059| 1 1.800000 | 7.462687 | 0.08059701 | 0.5636019 | 0.09230125 | 1.78102571°
[16] | 3.709343| 1 1777778 | 12.686567 | 0.07491952 | 0.5433885 | 0.08732471 | 5.454796~ 12
[17] | 3.709343| 1 L777778 | 12.686567 | 0.07491952 | 0.5433885 | 0.08732471 | 5.454796~1°

Ir ala (Tabla[5.1)) para consultar los valores de referencia de cada métrica
de calidad. Sin embargo, la métrica hiperlift corrige el sesgo de la métricarlift
e informa valores mas realistas.

El hiperlift es una adaptacion de la métrica lift donde en lugar de dividir por
el conteo esperado bajo independencia (E[Cxy| = nx/n X ny/n) se utiliza
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un cuantil més alto de la distribuciéon de conteo hipergeométrico. Esto es més
solido para, conteos bajos y da como resultado menos falsos positivos cuando
se usa hiperzlift para el filtrado de reglas.

La validacionrbioldgica del conjunto de 17 reglas de asociacién resulté en solo
5 reglas, ver<(Tabla [5.12)). Para la validacion biologica, el experto (bitlogo)
analizo los patrones de cada regla para determinar si representaban el com-
portamiento bactertano observado en la clinica.

Esta inspeccion por parte de este experto permitié descartar reglas de asocia-
cién que aunque eransestadisticamente significativas o computacionalmente
aceptables no eran biologicamente significativas, ver (Tabla [5.12).

Tabla 5.12. Reglas con significancia.estadistica y biologica y frecuencia (f) de la regla de
asociacion en el conjunto de datos)e

[1}{AtopobiumPos, GarduerellaPos, mersHighGroweliBensity} = {VaginosisPos} f 17
12){ AtopobiumPos, MegasphaeraPos, UreaplasmaParPosh= {VaginosisPos} f 15
13){ AtopobiumPos, gasseriUndetectable, MegasphaeraPos} = {VaginosisPos} f 15
[4){ AtopobiumPos, GardnerellaPos, gasseribndgtectable} = {VaginosisPos} f 15
5){ AtopohiumPos, imersHighGrowthDensity, UteaplasmaParPos’= {VaginosisPos} { 16

& Un mayor niimero de bacterias (> 3) en LHS aumenta la precision.del diagnostico.

. Qué representa cada regla? Lalregla numero~uno dice que Atopobium
vaginae (AtopobiumPos) y Gardnerella vaginalis (GardnerellaPos) de-
ben estar presentes en la mucosa vaginal de la paciente junto con Lactoba-
ctllus iners (inersHighGrowthDensity) a una alta”densidad de crecimiento
para detonar VB-+.

Lactobacillus iners (inersHighGrowthDensity) ha sido\teportado en la li-
teratura médica [3], 5] [6, [7, &, [10] asociado con flora normal alterada, por lo
que predispone al desarrollo de vaginosis.

La regla nimero dos nos dice que Atopobium wvaginae (AtopobiumPos),
Megasphaera filotipo 1 (MegasphaeraPos) y Ureaplasma parvum (Urea-
plasParPos) deben estar presentes para desarrollar vaginosis bacteriana, (ver
Tabla [5.12). La coexistencia de Atopobium vaginae (AtopobiufiPos) y
Megasphaera filotipo 1 (MegasphaeraPos) ) provoca el desarrollo devagi-
nosis bacteriana siempre que no este presente Lactobacillus gasseri (gas;
serilndetectable), como se puede observar en la regla nimero tres.

Puede coexistir Atopobium vaginae (AtopobiumPos) y Gardnerella va-
ginalis (GardnerellaPos) para desarrollar vaginosis bacteriana siempre que
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Lactobacillus gasseri (gasserilndetectable) sea indetectable en la mucosa
vaginal, aregla nimero cuatro.

Atopobiwm _wvaginae (AtopobiumPos) y Ureaplasma parvum (UreaplasPar-
Pos) deben egtar presentes en la mucosa vaginal de la paciente, Lactobaci-
llus iners (inersHighGrowthDensity) también debe estar presente en una
alta densidad de ¢recimiento para desarrollar vaginosis bacteriana como se
muestra en la reglaeinco, consulte la (Tabla |5.12]).

El coeficiente de correlacion de Pearson informé que Atopobium vaginae
(AtopobiumPos) es‘un@a de las bacterias més significativas durante el diag-
nostico de vaginosis, (ver Tabla. Las primeras 2 columnas de esta Tabla
contienen el intervalo defvalores y la correlacion a la que corresponde cada
intervalo. Las columnas 3%.4~contienen el valor de la asociaciéon de Pearson
para cada bacteria. El valoridePearson que contiene la etiqueta del ntimero
1 se corresponde con la bacteriareon la etiqueta del niimero 1 que es My-
coplasma genitalium. La (Tabla registra b reglas, en las 5 reglas
Atopobium vaginae (AtopobiumPos) esta presente. Esta bacteria es im-
portante en el desarrollo dg¢’la_vaginesiszbacteriana desde el punto de vista
biologico.

Tabla 5.13. Asociacién lineal entreJas bacteriasS agociadas con vaginosis y el diagnostico
de vaginosis.

Identificador de la entrega trn:oid:::3117:582720111

Intervalo Descripcion Pearson Bacterias
0.00 - 0.09 | Correlacion 1.-£0.059347656, | 1.- Mycoplasma
nula. 2.- 97055255975, | genitalium, 2.-
3.- 0.082835156. Ureaplasma
parvum, 3.-
Ureaplasma
urealyticum.
0.10 - 0.19 | Correlacion
muy débil
0.20 - 0.49 | Correlacion 4.- 0.344004222, | 4.- Gaxdnerella
débil 5.- 0.357351802, | vaginalis, 5.-
6.- 0.362987094 Mycoplasma
hominis, 6.~
Megasphaera
phylotype 1.
0.50 - 0.69 | Correlacion
moderada
0.70 - 0.84 | Correlacion 7.- 0.750937221 7.- Atopobium
significativa vaginae
0.85 - 0.95 | Correlacion
fuerte
0.96 - 1.0 Correlacion
perfecta
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5.1.6¢ Visualizacién basada en grafos

Se utilizo la visualizacion basada en grafos para representar las reglas de

la (Tabla . Los elementos que forman parte del antecedente apuntan
al circulo marcado con el niimero de regla y desde este circulo se apunta al
consecuente dé la.regla, como se muestra en la (Figura .
El circulo con la_etiqueta rule 1 en el grafo se corresponde con la flecha de la
implicacion de lafrégla nimero 1. En el grafo las bacterias que forman parte
del LHS tienen fleclias)de color azul que entran al circulo con el nimero de
etiqueta y de ese circulo sale una flecha roja que senala al RHS.

GardnerellaPos

gasseriUndetectable

y 9
irule 4
o
9
| -
[ y N
» /
PN ¥ { @ 1
wes SRS A 1
wr VaginosisPos ~
y FRN / A
AtopobiumPos | \\
\. iners'i-@wthbensity
g
MegasphaeraPos '
P rule 5
(rule 2 L/
- ==

UreaplasParPos

Figura 5.1. Reglas con significancia estadistica y bioldgica.

LHS RHS

[1]{ AtopobiumPos, GardnerellaPos, inersHighGrowthDensity} = {VaginosisPos}

La etiqueta rule con el nimero se refiere a cada una de las reglas que en este grafico Son
5. Las aristas que entran en un nodo representan en conjunto al antecedente de la regla 'y
las aristas que salen del nodo apuntan a la etiqueta con el consecuente de la regla.
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5.2./ Etapa 2. Reglas creadas con el conjunto
de datos desbalanceado y balanceado

En estajetapa se explora si el balanceo del conjunto de datos en estudio
mejora la crea€ion de reglas de asociacion.
En esta etapafexperimental se usé el subconjunto de datos con las clases
positiva 51 instanCias y negativa 134 instancias. Los algoritmos de balanceo
fueron SMOTE, ROSE)y» ADASYN. El algoritmo Random Forest se us6 para
determinar el valor K apropiado. Con el algoritmo Apriori se extrajeron las
reglas de asociacion.

5.2.1. Proceso de balanceo

Al explorar la distribucion de clases en el conjunto de datos bajo estudio
con la funcion table(), se puéde ver en la fila 1 de la (Tabla la distribu-
cion de clases.

Para el balanceo la funcion”SMOTE(X # casoPosNeg/, -9/, target = caso-
PosNeg$VBPCR, K = 9, dup~=s$ize = 0)uSalos parametros establecidos. El
pardametro X representa el conjunto.de datosstarget la clase a balancear, K
es el ntimero de vecinos més cercafnos™y, dup ‘size.indica cuantas veces la fun-
cion SMOTE hara un bucle en la instancia orfginal. La funcion ADAS(X =
casoPosNeg[, -9/, target = casoPosNey$VBPCR, K % 9) usa los parametros
establecidos en la funcion. X representa el conjunto.de, datos, target la clase
a balancear y K el nimero de vecinos mas cercanos. Aqui en este parametro
se evaluaron los distintos valores de K para determinaz.el valor apropiado
para los algoritmos de balanceo.

El valor K determina la base para interpolar ejemplos de sgbremuestreo sin-
tético en el espacio de caracteristicas del vecindario a partir dedas instancias
minoritarias. Este parametro K no esta presente en el algoritmo ROSE, este
algoritmo balancea con la funcion ovun.sample(VBPCR ~., data =.€asoPos-
Neg, method = over, p = 0.5, seed = 1). El parametro VBPCR representa la
clase a balancear, data el conjunto de datos, method indica que se haga’un
sobremuestreo, el valor p representa la probabilidad de remuestrear la, _clase
minoritaria y seed es interpretado como un nimero entero, para especificar
las semillas y mantener un seguimiento de la muestra.

Para determinar cual es el valor apropiado de K para el algoritmo SMO-
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TEy ADASYN se explor6 el siguiente intervalo: K = ¢ donde ¢ = 3, i =
5,49 = T7g4 = 9 e i = 11 . Se utilizé la funcion randomForest(VBPCR ™.,
data=pruéba, proximity=TRUE) con los parametros establecidos para esta
funcion paragrealizar esta tarea con un conjunto de entrenamiento del 66 %
y un conjunte de prueba del 34 %. Este algoritmo evaltia proximidades entre
puntos de datog y)aspartir de esa evaluaciéon determina el valor K apropiado
o con mejor rendinriento. El valor K = 9 tuvo el mejor rendimiento segiin
el OOB error y el'#-O0B reportado por el algoritmo Random forest para el
algoritmo SMOTE, wer'fila 4 en la (Tabla [5.14).

El algoritmo SMOTE balance6 al conjunto de datos con los siguientes pa-
rametros: X = casoPosNeg|, -9|, target = casoPosNeg$VBPCR, K = 9,
dup_size = 0.

El algoritmo ADASYN balanceé el conjunto de datos con los siguientes pa-
rametros: X = casoPosNeg|[, -9] #arget = casoPosNeg§VBPCR, K = 9. Para
determinar el valor K para el algoritmo ADASYN se us6 el mismo proce-
dimiento que SMOTE y el yalor "K' apropiado fue igual a 9 segin el OOB
error y el 1-OOB reportado por el algeritmo Random forest para el algoritmo
ADASYN, ver fila 9 en la (Tabla . Con respecto al algoritmo ROSE el
valor p fue de 0.5, el valor ptedeterminaderen la funcién. Estos algoritmos
realizaron la tarea de balanceo sobremuestréando la clase minoritaria con 51
casos con respecto a la clase mayaritaria con 134 casos.

Tabla 5.14. Numero de vecinos K-cercanos durante el proceso de muestreo.

Conjunto  de | Conjunto de entrenamiento 66 % Conjuntd desprueba 34 %
datos balancea-
do
K-valor usado | OOB error | 1-O0OB Precision | Precision del ba- | Kappa Sensibilidad| Especificidad
lanceo
SMOTE
JK=3 3.8 96.2 1 1.0000 1 1.0000 1.0000
2IK=5 3.8 96.2 1 1.0000 1 1.0000 1.0000
BIK=71 3.8 96.2 1 1.0000 1 1.0000 1.0000
4 K=9 2.53 97.47 1 1.0000 1 1.0000 1.0000
pIK=11 5.06 94.94 1 1.0000 1 1.0000 1.0000
ADASYN
6] K=3 2.2 97.8 1 1.0000 1 1.0000 1.0000
[MK=5 1.1 98.9 1 1.0000 1 1.0000 1.0000
B K=7 1.1 98.9 1 1.0000 1 1.0000 1.0000
9K=9 0 100 1 1.0000 1 1.0000 1.0000
[10] K =11 1.09 98.91 1 1.0000 1 1.0000 1.0000
7
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5.2.2¢{ Resultados del proceso de balanceo

El nombre de casoPosNegP se refiere a una nomenclatura usada para
identificap’el*procesamiento del conjunto de datos realizado. Este procesa-
miento tuvo varias etapas y en cada una el conjunto de datos tuvo varios
nombres parafidentificar la etapa de procesamiento. Este procesamiento in-
cluye desde tenersl conjunto de datos en formato numérico y desbalanceado,
el conjunto de datos‘en formato numérico balanceado y el conjunto de datos
discretizado balancéado#El nombre casoPosNegP representa el conjunto de
datos con todas las etapas.de procesamiento realizadas.

La ejecucion del algoritmosSSMOTE con el subconjunto casoPosNegA 51/134
desbalanceado como uno‘de”los argumentos necesarios para realizar el balan-
ceo y K = 9 reporto el subconjunto casoPosNegP 102/134 balanceado, ver
primera columna de la (Tablafb.15).

El algoritmo ROSE al balanceat el subconjunto casoPosNegB 51/134 no ba-
lanceado report6 el subconjuntogeasoPosNegP 132/134 balanceado, ver la
segunda columna de la (Tabla [5.15).

Cuando el subconjunto casePosNegC 51/134 desbalanceado se balanceo con
el algoritmo ADASYN y K = 97informd el'subconjunto casoPosNegP 140/134
balanceado, consulte la tercera columna dé lac (Tabla [5.15)).

En la (Tabla se puede observarque los‘trés\algoritmos de balanceo dejan
fija la clase mayoritaria y sobremuestreéan la claseeminoritaria, evitando asf la
pérdida de informacion. El conjunto d€ datos original sobre vaginosis se ba-
lanceo con el algoritmo SMOTE incluido en el paquete DMwR, version 0.4.1
y se obtuvo el siguiente resultado, clases Positivo-Negativo: desbalanceado
(51/134), balanceado (102/102). Hay sobremuestreo ¥ submuestreo para em-
parejar las clases con la consecuencia de pérdida de inferniacion.
Observamos que el algoritmo SMOTE tuvo el rendimiento méas bajo y el al-
goritmo ADASYN tuvo el mejor rendimiento. El algoritmo ROSE tuvo un
desemperno intermedio, ver (Tabla [5.17).

Tabla 5.15. Conjunto de datos sobre vaginosis original en formato numérico y subcenjunto
balanceado en formato categorico.

Conjunto de datos original
[1] Clase positiva 51 | Clase negativa 134 | Clase indeterminada 16
Subconjuntos con las clases positiva/negativa balanceados con los algoritmos de balanceo
[2] SMOTE 102/134 | ROSE 132/134 | ADASYN 140/134
78
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5.2.3¢{ Resultados de la creacién de reglas de asociacién
con significancia estadistica y biologica

Las (Tablas|5.16} |5.17|y [5.18)) solo muestran las métricas de calidad para
cada regla de asociacion creada con el algoritmo Apriori. Las reglas mostra-
das tienen significancia estadistica y biologica. Las reglas para cada métrica
se presentan en“Fablas diferentes con el mismo nimero en cada Tabla con el
fin de no cargar en-exceso a las Tablas.

Las reglas creadas condés conjuntos de datos balanceados se compilan en las
(Tablas|5.16} |5.17| y |5.18]), ienen la siguiente estructura: la primera columna
tiene el namero de regla para el conjunto de reglas creadas con el conjunto
de datos balanceado comosprimer conjunto y para el conjunto de reglas crea-
das con el conjunto de datossdesbalanceado como segundo conjunto. En las
siguientes columnas se compila el.yalor de cada métrica de calidad calculada
para cada regla para el conjunto ‘de, reglas creadas con el conjunto de datos
balanceado como primer conjunt® ¥ para el conjunto de reglas creadas con
el conjunto de datos desbalanceado come segundo conjunto.

En la (Tabla hay 2 conjuntos de 1églas. El conjunto que va de la fila 1
hasta la 14 de la Tabla fue creéado con el@onjunto de datos balanceado. En la
(Tabla hay 2 conjuntos de-teglas. El gonjunto que va de la fila 1 hasta
la 6 de la Tabla fue creado con el conjunto d¢’datos balanceado. En la (Tabla
hay 2 conjuntos de reglas. El{conjunto quéva de la fila 1 hasta la 14
de la Tabla fue creado con el conjunto de datossbalanceado. El conjunto de
datos que va de la fila 1 a la 5 en las 3 Tablas mencionadas fue creado con el
conjunto de datos desbalanceado.

El algoritmo Apriori con el subconjunto casoPosNegP balanceado con el algo-
ritmo SMOTE, 12 % para el soporte y 90 % para la confianza cre6 232 reglas
de asociacion. Luego de hacer la seleccion de las reglas con las métricas de
calidad y las funciones del paquete ARules (is.redundant()\iséSignificant() e
is.maximal()), solo 39 reglas resultaron significativas. El conjunte resultante
se sometié a validacion biolégica, y solo quedaron 14 reglas, ver el primer
conjunto de la (Tabla [5.16)).

El algoritmo Apriori con el conjunto de datos original, 7% para el"Soporte
y 90 % para la confianza creo 58 reglas de asociacion. Luego de hacérdase-
lecciéon de las reglas con las métricas de calidad y las funciones del paquete
ARules, solo 17 reglas resultaron significativas. El conjunto resultante se so-
meti6 a validacion biolégica, quedaron 5 reglas, ver el segundo conjunto de

la (Tabla |5.16]).
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Si comparamos los valores reportados para la métrica lift, en el segundo
conjuntocles valores son casi 4, lo que refleja que existe un desbalanceo en
el conjuntosde datos. En el primer conjunto, el valor mas alto es 2.3, esto
muestra que elkbalanceo mejora la creacion de reglas, consulte la (Tabla.

Tabla 5.16. Reglas exéadas con Apriori y balanceado con SMOTE, clases positiva 102 /ne-
gativa 134.

Numero | Lift hyper {fconviction| RPF hyperLift | cosine gini fishersExactTest
regla Conf

1] 2.313725| 1 NA 0.1271186 | 1.578947 | 0.5423261 | 0.09390087 | 6.993240~ 1
2] 2.313725| 1 NA 0.1228814 | 1.611111 | 0.5332108 | 0.09033234 | 1.98301512
3] 2.313725| 1 NA 001228814 | 1.611111 | 0.5332108 | 0.09033234 | 1.983015712
4] 2.313725| 1 NA 0.1313559 | 1.631579 | 0.5512908 | 0.09750422 | 2.444239~13
[5] 2.313725| 1 NA 071228814 | 1.611111 | 0.5332108 | 0.09033234 | 1.983015'2
6] 2.247619| 1 19.872881 | 0.1399516 | 1.619048 | 0.5690426 | 0.10126102 | 2.32563813
(7] 2.239089 | 1 17.601695 | 0.1230180, | 1.578947 | 0.5335072 | 0.08673998 | 1.434633~ 1
8] 2.239089 | 1 17.601695 | 0.1230180=p1.578947 | 0.5335072 | 0.08673998 | 1.434633 !
9] 2.236601 | 1 17.03389874°0.1187853 | 1.526316 | 0.5242486 | 0.08319932 | 3.921004~ 1
[10] 2.181513| 1 0.9364414'| 0.1318402_| 1571429 | 0.5523061 | 0.09081447 | 7.7443302
(11] 2.177624| 1 9.652542 01276171 | 1523810 | 0.5433885 | 0.08720616 | 2.109994 1
(12] 2.173500] 1 0.368644 7 04233950 | 14650000 | 0.5343239 | 0.08363541 | 5.686245 11
[13] 2.173500| 1 9.368644 | 0.1233950 | 1.550000# | 0.5343239 | 0.08363541 | 5.686245!1
(14] 2.096814 | 1 6.056497 | 0.1113612 | 1.4500004.0.5076015 | 0.07050045 | 2.798537~%
Reglas creadas con el algoritmo Apriori con el,conjunto de~datos original desbalanceado. i
1] 3.941176| 1 NA 0.0845771 11888889 | 05773503 | 0.10290856 | 7.385605 12
2] 3.941176| 1 NA 0.07462687| 1.875000 | 0.5423261 | 0.08982531 | 2.016973710
3] 3.941176| 1 NA 0.07462687 875000 | 0.5423261 | 0.08982531 | 2.016973~1°
[4] 3.941176| 1 NA 0.07462687| 1.875000 | 0.5423261 | 0.08982531 | 2.016973710
[5] 3.709343| 1 12.68657 | 0.07491952| 1.777778 | 0.5438885 | 0.08732471 | 5.4547967 10

1El conjunto después del encabezado de la Tabla (primer conjunto) contiene 19s valores de cada métrica de
calidad calculada para 14 reglas de asociacion.

1El conjunto después del subtitulo de la Tabla (segundo conjunto) contiene los valores de cada métrica de calidad
calculada para 5 reglas de asociacion.

& De los dos conjuntos de la Tabla, el primero tuvo la mejor calidad en comparacion’con el segundo, comparar
los valores de la métrica lift.

El algoritmo Apriori con el subconjunto casoPosNegP balaneeado con el
algoritmo de balanceo ROSE, 17 % para el soporte y 90 % para la confianza
cred 74 reglas de asociacion. Luego de hacer la seleccion de lasTeglas con
las métricas de calidad y las funciones del paquete ARules (is.reddndant(),
is.significant() e is.maximal()), solo 18 reglas resultaron significativas
El conjunto resultante se sometié a validacion biologica, quedaron 6 reglasy
ver el primer conjunto en la segunda fila de la (Tabla .

El algoritmo Apriori con el conjunto de datos original, 7% para el soporte
y 90 % para la confianza creé 58 reglas de asociacion. Luego de hacer la se-
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leccion’de las reglas con las métricas de calidad y las funciones del paquete
ARules,solo 17 reglas resultaron significativas. El conjunto resultante se so-
meti6 a'walidacion biolégica, quedaron 5 reglas, ver el segundo conjunto de

la (Tabla [5,17)).

Tabla 5.17. Reglasscreadas con Apriori y balanceado con ROSE, clases positiva 132/ne-
gativa 134. t

Numero | Lift convictionfhyperlift | hyper | RPF cosine gini fishersExactTest
regla Conf

1] 2.015152 | NA 1.516129 |1 0.1766917 | 0.5967081 | 0.10892563 | 3.214640~17
2] 1.972276 | 23.676692 | 1.483871 |1 0.1692529 | 0.5840122 | 0.09991885 | 2.38631071°
3] 1.934545 | 12.593985 | 1.500000 | 1 0.1732331 | 0.5908392 | 0.09957073 | 5.9084341°
[4] 1.891775| 8.228070 | 1.437500, ) 1 0.1623446 | 0.5719694 | 0.08844258 | 3.53842613
(5] 1.852639 | 6.246617 | 1.461538" | 1L 0.1970046 | 0.6300747 | 0.10881952 | 1.2712901°
6] 1.828563 | 5.440602 | 1.441176¢"( 1 0.1671540 | 0.5803797 | 0.08612396 | 1.415026 12
Reglas creadas con el algoritmo Apriorisconjel conjunto de datos original desbalanceado. I
(1] 3.941176 | NA 1.888889 | % 0.08457711 | 0.5773503 | 0.10290856 | 7.385605 12
2] 3.941176 | NA 1.875000 |1 0.07462687 | 0.5423261 | 0.08982531 | 2.0169731°
3] 3.941176 | NA 1.875000" | 1 0.07462687 | 0.5423261 | 0.08982531 | 2.01697310
[4] 3.941176 | NA 1.875000 |1 0:07462687 | 0.5423261 | 0.08982531 | 2.016973 710
[5]

3.709343 | 12.68657 | 1777778 A1 0.07491952 | 0.5433885 | 0.08732471 | 5.454796~1°

1El conjunto después del encabezado dé lagTabla (primér_gonjunto) contiene los valores de cada métrica de
calidad calculada para 6 reglas de asociacién.

1El conjunto después del subtitulo de la Tabla (segundo conjunto).contiene los valores de cada métrica de calidad
calculada para 5 reglas de asociacion.

& De los dos conjuntos de la Tabla, el primero tuyé la_mejor calidad en comparaciéon con el segundo, comparar
los valores de la métrica lift.

t

Al igual que con el subconjunto balanceado con SMOTE, el subconjunto
balanceado con ROSE mejor6 la creacion de reglas de asociacion. La métrica
lift incluso mejoro sus valores, que oscilan entre 1,8 y 2consulte la columna
2 de la (Tabla [5.17)).

El algoritmo Apriori con el subconjunto casoPosNegP balanceado con el al-
goritmo de balanceo ADASYN, 14 % para el soporte y 90 % ‘pard la confianza
cred 341 reglas de asociacion.

Luego de hacer la seleccion de las reglas con las métricas de calidad y las
funciones del paquete ARules(is.redundant(), is.significant() e is.m@ximal()),
solo 46 reglas resultaron significativas desde el punto de vista estadistico y
computacional. El conjunto resultante se someti6 a validacion biolégiea por
el experto, y solo quedaron 14 reglas, ver el primer conjunto de la (Tabla
5.18]).

El algoritmo Apriori con el conjunto de datos original, 7% para el soporte
y 90 % para la confianza cred 58 reglas de asociacion. Luego de hacer la se-
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leccion’de las reglas con las métricas de calidad y las funciones del paquete
ARules,solo 17 reglas resultaron significativas. El conjunto resultante se so-
meti6 a'walidacion biolégica, quedaron 5 reglas, ver el segundo conjunto de

la (Tabla 5,18},

Tabla 5.18. Reglassreadas con Apriori balanceado con ADASYN y clases positiva 140 /
negativa 134. t

Ntamero | Lift convietion| hyperlift hyper | RPF cosine gini fishersExact Test
regla Conf

1] 1.957143| NA 1.444444 1 0.1423358 | 0.5277987 | 0.07938441 | 2.071304~13
2] 1.957143| NA 1444444 |1 0.1423358 | 0.5277987 | 0.07938441 | 2.07130413
3] 1.957143| NA 1.464286 1 0.1496350 | 0.5411628 | 0.08417176 | 3.804358~1
[4] 1.957143 | NA 1.444444 1 0.1423358 | 0.5277987 | 0.07938441 | 2.071304713
5] 1.918000 | 24.452555 | 1.484848 1 0.1752555 | 0.5856620 | 0.09821827 | 1.030317-15
[6] 1.913651| 22.007299 | 1.466667 1 0.1570154 | 0.5543479 | 0.08564903 | 7.63673414
[7] 1.911628| 21.029197 | 1.448276 1 0.1497199 | 0.5413162 | 0.08077494 | 4.08291513
8] 1.908214 | 19.562044 | 1.444444 1 0.1387774 | 0.5211594 | 0.07362168 | 4.81335712
9] 1.877259| 11.981752 | 1.468750 1 0.1645315 | 0.5674607 | 0.08750939 | 8.609090~ 4
[10] 1.868182| 10.759124 | 1.448276 1 0.1463172 | 0.5351296 | 0.07528894 | 5.26234912
[11] 1.861672| 10.025547 | 1.392857 1 071353926 | 0.5147646 | 0.06821774 | 5.717473~1
[12] 1.861672| 10.025547 | 1.392857 1 041353926 | 0.5147646 | 0.06821774 | 5.717473~1
[13] 1.837318| 7.987835 | 1.437500, 1 0.1576046 | 0.5553871 | 0.07972217 | 1.925741~12
[14] 1.823701| 7.172749 | 1.413793 1 0.1894326, | 0.5223884 | 0.06777184 | 1.0018611°
Reglas creadas con el algoritmo Apriori“een=el conjuntefde datos original desbalanceado. {

1] 3.941176 | NA 1.88889 1 0.08457714] 0:5773503 | 0.10290856 | 7.385605 12
2] 3.941176 | NA 1.875000 1 0.07462687],0:5423261 | 0.08982531 | 2.01697371°
3] 3.941176 | NA 1.875000 1 0.07462687| 05423261 | 0.08982531 | 2.01697310
[4] 3.941176 | NA 1.875000 1 0.07462687| 0.5423261 | 0.08982531 | 2.0169731°
5] 3.709343 | 12.68657 | 1.777778 1 0:07491952| 0.5433885) | 0.08732471 | 5.454796 10

7El conjunto después del encabezado de la Tabla (primef conjunto) contiénedos valores de cada métrica de
calidad calculada para 14 reglas de asociacion.

1El conjunto después del subtitulo de la Tabla (segundo conjunto) contiene los valoreside cada métrica de calidad
calculada para 5 reglas de asociacion.

& De los dos conjuntos de la Tabla, el primero tuvo la mejor calidad en comparacién ‘¢on el segundo, comparar
los valores de la métrica lift.

Al comparar los valores reportados por la métrica lift en ¢lsubconjunto
balanceado, se reportan valores por debajo de 2, a diferencia del conjunto de
datos desbalanceado que reporté valores de casi 4, consulte la (Tabla [5.18)).
De los tres algoritmos de balanceo, el que tuvo el mejor resultado fue-eljalgo-

ritmo ADASYN y se puede apreciar en los valores reportados por la métrica
lift, ver (Tabla [5.19)).
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Tabla 5.19. Valores reportados por la métrica lift para reglas creadas con conjunto de
datos nebalanceado y balanceado con tres algoritmos de balanceo. T

Nimero Lift (Datos no ba- | Lift ~ (SMO- | Lift (ROSE) | Lift
reglal lanceados) TE) (ADASYN)
1] 3.941176 2.313725 2.015152 1.957143
2] 3.941176 2.313725 1.972276 1.957143
(3] 3:941176 2.313725 1.934545 1.957143
[4] 3.941176 2.313725 1.891775 1.957143
(5] 3.709343 2.313725 1.852639 1.918000
(6] 2.247619 1.828563 1.913651
[7] 2.239089 1.911628
(8] 2.239089 1.908214
[9] 2.236601 1.877259
[10] 2.181513 1.868182
[11] 2177624 1.861672
[12] 2.173500 1.861672
[13] 2.173500 1.837318
[14] 2.096814 1.823701

11 significa independencia y ‘3 imieia el ruido aleatorio e indica que hay desbalanceo
en el conjunto de datos.

5.2.4. Patrones bacterianos que desencadenan vaginosis
bacteriana conzsignificancia estadistica y biologi-
ca

Las reglas presentadas aqui dgscriben 16s_patrones involucrados en el an-
tecedente (LHS) y el consecuente (RHS) de laxegla a diferencia de la Seccion
5.2.3 que solo presenta los valores caleulados para cada métrica de calidad
de cada regla.

5.2.5. Reglas creadas con el subconjunto\casoPosNegP
balanceado con SMOTE.

El algoritmo Apriori con el subconjunto casoPosNegP balaticeado con el
algoritmo SMOTE, 12 % para el soporte y 90 % para la confianza ¢red 232
reglas de asociacion. Luego de hacer la seleccion de las reglas con lagsmétricas
de calidad y las funciones del paquete ARules (is.redundant(), is.signifteant()
e is.mazimal()), solo 39 reglas resultaron significativas. El conjunto resultan-
te se sometid a validacion biologica, y solo quedaron 14 reglas, ver (Tabla
0.20)).
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Tabla 5.20. Reglas creadas con datos balanceados con SMOTE y frecuencia (f) de la
regla.

VaginosisPos} f 30
VaginosisPos} {29
VaginosisPos} £ 29
VaginosisPos} { 31
VaginosisPos} £ 29
VaginosisPos} { 34
ardnerellaPos gassLowGrowthDensity inersHighGrowthDensity} = VaginosisPos} £ 30

1]{gasseriUndetectable, MegasphaeraPos} = {
{
{
{
{
{

G {

AtopobiumPos, gasseriUndetefable, UreaplasParPos} = {VaginosisPos} f 30
{
{
{
{
{
{

I
2){crisLowGrowthDensity, MegasphaeraPos} =
3]{GardnerellaPos:MegasphaeraPos, MycoplasHomiPos} =
4]{MegasphaeraPos MyéoplasHomiPos, UreaplasParPos} =

5){ AtopobiumPos, GarduerellaPos, inersHighGrowthDensity, MegasphaeraPos, UreaplasParPos} =
6]{ AtopobiumPos,gassLowGrowthDensity,nersHighGrowthDensity} =
T
8
9]{AtopobiumPos jensHighGrowthDensify, UreaplasParPos} =

10]{gassLowGrowthDensity, MegaspharaPos} =

VaginosisPos} £ 29
VaginosisPos} f 33
VaginosisPos} f 32

)
11]{AtopobiumPos,gassLowGrowthDensityUreaplasParPos} = }
VaginosisPos} f 31

)
}

Ifg
It
12){inersHighGrowthDensity,MycoplasHomiPes} =
13]{AtopobiumPos,jensLowGrowthDensity} =
14]{GardnerellaPos jensLowGrowthDensity} =
& Un mayor ntimero de bacterias (> 3) en LHS auntertata precision del diagnostico.

VaginosisPos} f 31

|
[
[
[
[
[
[
[
[
|
|
{
[ VaginosisPos} f 29

5.2.6. Reglas creadas.con el subconjunto casoPosNegP
balanceado con ROSE:

El algoritmo Apriori con el subéonjunto (casoPosNegP balanceado con el
algoritmo de balanceo ROSE, 17 %(para el soperte y 90 % para la confianza
cre6 74 reglas de asociacion. Luego de hacer laseleccion de las reglas con
las métricas de calidad y las funciones del paquetesARules (is.redundant(),
is.significant() e is.mazimal()), solo 18 reglas restltaron significativas. El
conjunto resultante se someti6 a validacion bioloégica, gitedaron 6 reglas, ver

(Tabla [5.21)).

Tabla 5.21. Reglas creadas con datos balanceados con ROSE y frecuencia (f) de la regla.

[1]{AtopobiumPos,MegasphaeraPos, UreaplasParPos} = {VaginogisPos} 47
2]{ AtopobiumPos, inersHighGrowthDensity, UreaplasParPos} = {VaginosisR&H ) f 46
[3]{AtopobiumPos,jensLowGrowthDensity} = {VaginosisPos} 48
[4){MycoplasHomiPos} = {VaginosisPos} {_{46
[5]{ AtopobiumPos,gassLowGrowthDensity} = {VaginosisPos} {57
[6){ GardnerellaPos, inersHighGrowthDensity} = {VaginosisPos} {49

& Un mayor nmero de bacterias (> 3) en LHS aumenta la precision del diagnostico.
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5.2.7{ Reglas creadas con el subconjunto casoPosNegP
balanceado con ADASYN.

El algéritmo Apriori con el subconjunto casoPosNegP balanceado con el

algoritmo de/balanceo ADASYN, 14 % para el soporte y 90 % para la con-
fianza cre6 341 reglas de asociacion.
Luego de hacerda seleccion de las reglas con las métricas de calidad y las
funciones del paquete ARules(is.redundant(), is.significant() e is.mazimal()),
solo 46 reglas resulfaron significativas desde el punto de vista estadistico y
computacional. El conjunte resultante se someti6 a validaciéon biolégica por
el experto, y solo quedarent 14 reglas, ver (Tabla .

Tabla 5.22. Reglas creadas con date§ balanceados con ADASYN y frecuencia (f) de la
regla.

£39
£39
f41

1){GardnerellaPos gassLowGrowthDensity MegasphaeraPos} =
2{crisLowGrowthDensity, mersHighGrowthDenstty, MegasphaesaPos} =
3|{crisLowGrowthDensity, GardnerellaPos, megHighGrowthDeustfy} =
4{ GardnerellaPos,inersHigh GrowthDensity,MegaspliaeraPos, MyeoplasHomiPos} = VaginosisPos} £ 39

i VaginosisPos
I
I
I
5|{ AtopobiumPos gassLowGrowthDensity, inersHighGrowthDensity } = VaginosisPos} £ 49
I
i
I{
A

VaginosisPos
VaginosisPos

{ }

{ }

{ }

{ }

{ }

6|{ GardnerellaPos gassLowGrowthDensity,inersHigh GrawthDensity} = {VaginosisPos} {44

7{crisLowGrowthDensity, MycoplasHomiPos} = {VaginosisPos} {42

8]{ AtopobiumPos,gasseriUndetectable, inersHigh GrowthDensity } = {VaginosisPos} {39

9){ AtopobiumPos jensLowGrowthDensity} = {VaginosisPos} £ 47

10|{gassLowGrowthDensity,inersHighGrowthDensity, MegasphaeraPos} = {VaginosisPos} {42
{VaginosisPos} ~ £39
{VaginosisPos} {39
{VaginosisPos} {46
{VagiosisPos} ~ f 41

I
11){GardnerellaPos gasseriUndetectable, UreaplasParPos} =
12){AtopobiumPos,gassLowGrowthDensity, UreaplasParPos} =

[13]{ GardnerellaPos jensLowGrowthDensity} =

[14{crisHighGrowthDensity MegasphaeraPos} =

& Un mayor nimero de bacterias (> 3) en LHS aumenta la precision del diagndstico.

|
[
[
[
|
[
[
[
[
[
|
|

5.2.8. Bacterias detectadas en los patrones reportados
por las reglas de asociaciéon

Las reglas de asociaciéon se componen de dos conjuntos, uno en el ante=
cedente (LHS) y otro en el consecuente (RHS). Los elementos en el conjunto
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antecedente son bacterias Gram- que interactuaran entre si para desencade-
nar el elemento en el conjunto consecuente que es la vaginosis bacteriana,
consultedas<Tablas [5.12], [5.20], [5.21] y |5.22].

En la literatura médica [8, [0, 11| se ha informado que Lactobacillus cris-
patus esta asogiado con la proteccion de la mucosa vaginal y Lactobacillus
inners estd agoclado con mucosa vaginal alterada. Por lo tanto es comiin
encontrar en los”patrones reportados por los algoritmos que Lactobacillus
crispatus estd enyuma baja densidad de crecimiento y Lactobacillus in-
ners en una alta densidad de crecimiento, ver Tablas [5.12], [5.20],[5.21] y
[5.22]

Lactobacillus jenseniiy Lactobacillus gasseri pueden tener una densi-
dad de crecimiento alta o bajao ser indetectables y eso se debe a que pueden
estar en diferentes niveles duramte la transicion de salud a enfermedad.

Hay cuatro especies de lactobacilos presentes en la mucosa vaginal y al anali-
zar la fisiopatologia en la que estan involucradas cuando las bacterias Gram-
oportunistas estan presentessen una alta densidad de crecimiento proporcio-
na informaciéon para el entendimientesd€’esta condiciéon clinica.

Las bacterias Gram- oportuniStas-involucradas en el desarrollo de la vaginosis
bacteriana reportadas por el ‘algoritmo "Apriori del subconjunto balanceado
fueron las siguientes: Atopobium vaginae; Gardnerella vaginalis, Me-
gasphaera filotipo 1, Mycoplasma hominis y Ureaplasma parvum,
consulte las Tablas [5.20], [5.21] y [5.22]

Las bacterias Gram- oportunistas involueradas eh el'desarrollo de la vaginosis
bacteriana reportadas por el algoritmo+Apriori del*cenjunto de datos origi-
nal fueron las siguientes: Atopobium vaginae, Gardnerella vaginalis,
Megasphaera filotipo 1, v Ureaplasma parvum.d.as bacterias Myco-
plasma hominis v Lactobacillus crispatus no fueronreportadas por el
algoritmo Apriori del conjunto de datos original multiclage™desbalanceado
|5.12]. Este resultado nos dice que el balanceo en realidad niejoxg la creacion
de reglas de asociacion.

Estas bacterias estan presentes en la mucosa vaginal en el estado de salud
solo en un estado de crecimiento limitado, sin embargo, cuando se pierde la
homeostasis que ejerce el Lactobacillus crispatus, estas bacterias'crecen a
un nivel de densidad que provoca la vaginosis bacteriana, consulte las Tablas
15.12],[5.20], [5.21] y [5.22]
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5.3./ Etapa 3. Reglas creadas con el conjunto
de datos desbalanceado y balanceado con
los~algoritmos Apriori, Eclat y FP-Growth

En esta ultimajetapa de experimentos se crean las reglas de asociacion con
los algoritmos Aprieri, Eclat y FP-Growth. El principal objetivo es determi-
nar cual de los tres algoritmos crea los mejores patrones segin el conjunto
de datos balanceado.y/Sin balancear.

5.3.1. Reglas creadas con el algoritmo Apriori

El algoritmo Apriori se ejec¢utd con los parametros descritos en la Subsec-
cion 5.1 con el conjunto de datos.desbalanceado, 7% para el soporte, 90 %
para la confianza y luego de hacerVasseleccion con la métricas de calidad y las
funciones del paquete ARules, (is.Fedundant(), is.significant() e is.mazimal())
reportd 5 reglas, (Tabla . Con respecto a la métrica prueba exacta de
Fisher, estas 5 reglas son aceptables ya‘que reporta valores cercanos a 0, la
(Tabla compila el intervaloyde cada métrica. Por otro lado, la métrica
lift reporta valores de casi 4, esto-es conSeetiencia del desbalanceo entre las
clases (positiva, negativa e indetérmiinada).

Tabla 5.23. Reglas creadas con los datos no balanceadosy el algoritmo Apriori. {

Reglas Lift Fisher’s exact
test

[1{ AtopobiumPos, GardnerellaPos, inersHighGrowthDensity} = {VaginosisPos} 3941176 738560512

[2]{ AtopobiumPos, MegasphaeraPos, UreaplasmaParPos} = {VaginosisPos} 30041176> 2.016973710

[3]{ AtopobiumPos, gasseriUndetectable, MegasphaeraPos} = {VaginosisPos} 3.941176,2.016973 710

[4]{AtopobiumPos, GardnerellaPos, gasseriUndetectable} = {VaginosisPos} 3.941176+2.016973-10

)

5]{ AtopobiumPos, inersHighGrowthDensity, UreaplasmaParPos} = {VaginosisPos} ~ 3.709343 5.454796~'°
TPatron bacteriano que desencadena vaginosis bacteriana con significancia biologica y estadistica
& Un mayor ntmero de bacterias (> 3) en LHS aumenta la precision del diagnostico.

El algoritmo Apriori con el conjunto de datos balanceado, 14 % para.so-
porte, 90 % para confianza y luego de hacer la seleccion reportéd 13 reglas,

Tabla [5.24]

Estas 13 reglas son patrones altamente precisos porque la prueba exacta de
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Fisher/reporta valores cercanos a 0 y el lift reporta valores que fluctian entre
1 y 2. Les, valores cercanos a 0 reportados por la prueba exacta de Fisher
dicen que‘es muy poco probable que los patrones sean producto de la alea-
toriedad. Losrvalores reportados por la métrica lift muestran la dependencia
del LHS y RHSede la regla y que no hay desbalanceo.

Tabla 5.24. Reglas creadas con Apriori y el subconjunto balanceado con ADASYN.

Reglas Lift Fisher’s
exact test

1{ GardnerellaPos gassLowGrowthDensity, MegasphaeraPos} = {VaginosisPos} 1957143 2.0713047%
(2] {exisLowGrowthDensity, nersHighGrowthDensity;MegasphaeraPos} = {VaginosisPos} 1957143 2.0713047%8
3] {exisLowGrowthDensity, GardnerellaPos inersHighGrowthDensity} = {VaginosisPos} 1957143 3.804358 14
[4]{GardnerellaPos inersHighGrowthDensity, Meg#isphaeraPos MycoplasHomiPos} = {VaginosisPos}  1.957143  2.0713047"%
[5/{ AtopobiumPos,gassLowGrowthDensity, inersHighGrowthDensity} = {VaginosisPos} 1.918000 1.0303177%
[6}{ GardnerellaPos gassLowGrowthDensity,inersHighGuowthDensity} = {VaginosisPos} 1913651 7.636734714
[7]{cxisLowGrowthDensity, MycoplasHomiPos}/= {VagitiosisPos} 1.911628 40829157
[8]{ AtopobiumPos,gasseriUndetectable,inersHighGrowthDensity} = { VaginosisPos} 1908214 4813357712
19]{AtopobiumPos jensLowGrowthDensity} =+{VaginosisPos} 1.877259  8.609090
[10{ gassLowGrowthDensity,inersHighGrowthDensity:MegasphaeraPos}s=; {VaginosisPos} 1868182 5.262349™2
[11){GarduerellaPos gasseriUndetectable, UreaplasParPosj=> {VaginosisPos} 1.861672 5.7174737
[12){AtopobiumPos,gassLowGrowthDensity, UreaplasParPes} = {VaginosisPos) 1861672 571747371
[13]{ GardnerellaPos jensLowGrowthDensity} = {Vaginosi§Pos} 1.837318  1.9257417"

tPatrén bacteriano que desencadena vaginosis bacteriana con gignificancia hiologiea y estadistica
& Un mayor nimero de bacterias (> 3) en LHS aumenta la precision del diagnostico.

5.3.2. Reglas creadas con el algoritmo Ee¢lat

El algoritmo Eclat (Equivalence Class Clustering and bottom up Lattice
Traversal) extrae conjuntos de elementos frecuentes mediante, operaciones
de intersecciéon simple para el agrupamiento de clases de equivalentia para
buscar los conjuntos de elementos frecuentes y reporta los conjuntos de ele-
mentos frecuentes a partir de los cuales se extraen las reglas de as@eiacion.
La funcion eclat(tr, parameter = list(supp = 0.07, maxlen = 5) con ‘sus pa-
rametros extrajo los conjuntos de elementos frecuentes. El pardmetro=supp
establece el porcentaje de soporte para extraer los conjuntos de elementos
frecuentes y el pardmetro mazlen la longitud maxima de elementos frecuens
tes.
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Para extraer las reglas de asociacion a partir de los conjuntos de elemen-
tos frecuentes creados por el algoritmo ECLAT se us6 la funcién rulelnduc-
tion(itemsets, confidence = .9) para generar reglas a partir de los conjuntos
de elementosgencontrados.

El parametre atemsets representa los conjuntos de elementos frecuentes y
confianza repreSenta a la métrica con la que la funcién se guia para crear
las reglas. Por 16_tanto el soporte se usa primero para encontrar conjuntos
de elementos frectienses (significativos) con el algoritmo ECLAT. Luego, la
confianza se usa en unsSegundo paso para producir reglas a partir de los con-
juntos de elementos frecuentes que exceden un minimo umbral de confianza
con la funcion rulelnduction).

La funcion is.redundant ()" en~los algoritmos ECLAT y FP-Growth no esta
habilitada por lo tanto para@ompletar la seleccion de reglas de asociacion se
uso el lenguaje de programacion~AWK acompanado de expresiones regula-
res. AWK es un lenguaje de programacion cuya operaciéon basica es buscar
patrones en un conjunto de datos'y realizar acciones especificas en las lineas
0 campos que contienen ifistancias de«esos patrones.

Cuando se ejecuta AWK con”una. exprésiéon regular, este lenguaje busca en
el archivo que contiene a los datos linea_per linea el patron que describe la
expresion regular. Encontrado él"patron el dénguaje realiza una accién. En el
caso especifico de esta investigacion, imprime las lineas que coinciden con el
patréon buscado.

El algoritmo Eclat con el conjunto de datos desbatanceado, 7% para el so-
porte, 90 % para la confianza y luego de hacer la‘seleecion reporto 6 reglas,
Tabla [5.25] El algoritmo Eclat comparado con el algeritmo Apriori con los
mismos parametros y conjunto de datos desbalanceadé tuvo mejor desem-
perio con respecto al niamero de reglas reportadas, Tablas y [0.25 Las
6 reglas reportadas por el algoritmo Eclat son aceptables segtin la métrica
de la prueba exacta de Fisher, pero el desbalanceo se ve segtn los valores
reportados por la métrica lift.
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Tabla 5.25. Reglas creadas con los datos no balanceado y el algoritmo Eclat. t

Reglas Lift Fisher’s
exact test

[1]{AtopobitmPogsinersHighGrowthDensity, UreaplasParPos} = {VaginosisPos} 3.709342  5.454796710
[2]{ AtopobiumPos,gasseriUndetectable,MegasphaeraPos} = {VaginosisPos} 3.941176  2.016973710
[3]{ AtopobiumPos,MegasphaeraPos, UreaplasParPos} = {VaginosisPos} 3.941176  2.016973710
[4]{ AtopobiumPos,GardnerellaPos, gasseriUndetectable} = {VaginosisPos} 3.941176  2.016973710
[5]{ AtopobiumPos, MyeaplasHomiPos} = {VaginosisPos} 3.565826  3.5824087!
6]

6]{ AtopobiumPos,GardnerellaPos, inersHighGrowthDensity} = {VaginosisPos} 3.941176  7.385604 12
tPatron bacteriano que désen€adena vaginosis bacteriana con significancia biologica y estadistica
& Un mayor namero de bactezids ( 3) en LHS aumenta la precision del diagnostico.

El algoritmo Eclat con.el conjunto de datos balanceado, 14 % para so-
porte, 90 % para confianza § después de hacer la selecciéon reportd 14 reglas,
ver la Tabla [5.26] Estos patrefies son confiables y precisos segtn la prueba
exacta de Fisher y la métrica dé'calidad lift.

Tabla 5.26. Reglas creadas cons€l algoritmo Eclat y el subconjunto balanceado con el
algoritmo ADASYN. 7

Reglas Lift Fisher’s
exact test

[1){ GarduerellaPos,gasseriUndetectable, UreaplasParPos} ='{VaginosisPos} 1861672 5.7174737 !
[2){ AtopobiumPos,gassLowGrowthDensity, UreaplasParPos} = {VaginosisPos} 1861672 5.7174737!
3] {gassLowGrowthDensity, inersHighGrowthDensity MegasphaeraPos} = {VaginosisBos} 1.868181  5.262348 7"
[4]{AtopobiumPos gasseriUndetectable,inersHighGrowthDensity} = {VaginosisPos} 1908214 48133567
(5] {crisLowGrowthDensity, MycoplasHomiPos} = {VaginosisPos} 1911627 40829147
16]{ GardnerellaPos, inersHighGrowthDensity, MegasphaeraPos,MycoplasHomiPos} = {Vagin€isPoghy, 1957142 2.0713037%3
[7){ GardnerellaPos,gassLowGrowthDensity, MegasphaeraPos} = {VaginosisPos} 1957142 2.071303°13
8] {crisLowGrowthDensity,inersHighGrowthDensity, MegasphaeraPos} = {VaginosisPos} 1957142 20713037
[9H GardnerellaPos,MegasphaeraPos, MycoplasHomiPos, UreaplasParPos} = {VaginosisPos} 1057142 8.902198°1
[10]{ GardnerellaPos gassLowGrowthDensity,inersHighGrowthDensity} = {VaginosisPos} 14018650  7.636734
[11{crisLowGrowthDensity, GardnerellaPos, inersHighGrowthDensity} = {VaginosisPos} 1957142 8,804358
[12]{ AtopobiumPos,gassLowGrowthDensity, inersHighGrowthDensity} = {VaginosisPos} 1918 1080316
[13){ AtopobiumPos, inersHighGrowthDensity, MegasphaeraPos, UreaplasParPos} = {VaginosisPos) ~ 1.957142  2.982692 %

[14]{ AtopobiumPos, GardnerellaPos,inersHighGrowthDensity, MegasphaeraPos} = {VaginosisPos} 1957142 41303737
tPatron bacteriano que desencadena vaginosis bacteriana con significancia hiologica y estadistica
& Un mayor niimero de bacterias ( 3) en LHS aumenta la precision del diagndstico.

Todos los patrones reportados por este algoritmo son consistentes con 1o
que se observa en la clinica.
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5.3.3. "Reglas creadas con el algoritmo FP-Growth

Para ejeecutar el algoritmo FP-Growth en el lenguaje de programacion R
a través del paquete ARules se hace a través de la funcion fimgr(tr, method
= fpgrowth, target = rules, supp = 7, conf = 90). Para que cree las reglas
necesita los parametroes ya establecidos en la funciéon. El parametro ¢r repre-
senta el conjunto de.datos tipo transaccion, method representa al algoritmo
que en este caso es el algoritmo FP-Growth, el parametro target le pide al
algoritmo que cree reglass/de asociacion, supp representa el umbral de sopor-
te para buscar los conjuntos=de elementos frecuentes y conf respresenta el
umbral de confianza para que eb algoritmo cree las reglas.
El algoritmo FP-Growth con"el.eenjunto de datos desbalanceado, 7% para
el soporte, 90 % para la confianza y después de hacer la seleccion reportd
2 reglas, Tabla [5.27, En la _seleccion mencionada se hicieron 2 etapas, por
una parte se usaron las métricas de gcalidad y las funciones is.significant() e
is.maximal() para validar estadisticamente y por otra para validar bilogica-
mente se us6 el lenguaje de pregramacionsAWK con expresiones regulares
para seleccionar solo los patromes que, representan el comportamiento obser-
vado en la clinica.
El algoritmo FP-Growth tuvo un réndimiento aids bajo en comparacion con
el algoritmo Apriori con los mismos parametrosyseonjunto de datos desba-
lanceado, Tabla [5.23] De los 3 algoritmas, este tuvescLrendimiento més bajo
con el conjunto de datos desbalanceado.

Tabla 5.27. Reglas creadas con el conjunto de datos no balanceado y elfalgoritmo FP-

Growth. T
Rules Lift Fisher’s
exact test
[L{ AtopobiumPos,gasseriUndetectable, UreaplasParPos} = {VaginosisPos} 3.678431 1246707 %
2{ AtopobiumPos,GardnerellaPos gasseriUndetectable} = {VaginosisPos} 3941176 2.0169735"

tPatron bacteriano que desencadena vaginosis bacteriana con significancia biologica y estadistica
& Un mayor niimero de bacterias ( 3) en LHS aumenta la precision del diagndstico.

El algoritmo FP-Growth con el conjunto de datos balanceado, 14 % para
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soporté, 90 % para confianza y después de hacer la seleccion reporto 2 reglas,
Tabla[b,28, En la seleccion mencionada se hicieron 2 etapas de seleccion, por
una parte‘se usarén las métricas de calidad y las funciones is.significant() e
is.maximal()epara validar estadisticamente y por otra para validar biologi-
camente se usogel lenguaje de programacion AWK con expresiones regulares
para seleccionaf sole los patrones que representan el comportamiento obser-
vado en la clinica.

Estos patrones sonFaltamente confiables y precisos de acuerdo con la prueba
exacta de Fisher y lamétrica de calidad lift. El algoritmo FP-Growth con el
conjunto de datos balanceado cre6 un patréon mas especifico con respecto a
la calidad ya que identifico a las bacterias hasta ahora relacionadas con la
vaginosis bacteriana en su’ LHS:

Tabla 5.28. Reglas creadas con el algoritmo FP-Growth y el subconjunto balanceado con
el algoritmo ADASYN.

Rules Lift  Fisher's
exact test

[1[{ AtopobiumPos, GardnerellaPos,gasseriUndetectable, UreaplasParPos} = {VagirosisPos} 1957142 20713037

12){ AtopobiumPos, GardnerellaPos,inersHighGrowthDensity, MegasphaeraPos, MycgplasHomiPos} = {VaginosisPos} 1957142 207130371

iPatron hacteriano que desencadena vaginosis bacteriana con sigufficaancia biologicay estadistica

& A higher number of bacteria ( 3) in LHS increases the accuracy of e diagnosis.

Estos patrones son computacionalmente signifiéativos y biol6gicamente
consistentes con lo que sucede en la clinica. Apriori, Ec¢lat y FP-Growth re-
portan en su LHS todas las bacterias reportadas en la clitiea |1, 3], 6, [7), 8 [10].
Apriori y Eclat producen un mayor ntimero de reglas, principalmente con el
conjunto de datos balanceado. Todos estos patrones represemtan diferentes
combinaciones bacterianas que pueden ocurrir en pacientes dque/desarrollan
vaginosis bacteriana. Esta variedad de patrones bacterianos dependera de las
condiciones fisiologicas particulares de cada paciente.

Por otro lado, el algoritmo FP-Growth con el conjunto de datos balan¢eado
reportd 2 reglas de asociacion. En esas 2 reglas reportd a las bacterias que
reportaron los otros 2 algoritmos en sus diversos patrones. En el lado izquiers
do de la regla este modelo de reglas de asociacion ubica las bacterias Gram-
que interactuan entre si y apunta al lado derecho de la regla donde se ubica
la enfermedad desencadenada por la interaccion bacteriana, (ver figura .
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gasseriUndetectable

GardnerellaPos

[inersHighGrowthDensity]

MegasphaeraPos ’

Figura 5.2. Reglas con significancia estadistica y bioldgica. O
La etiqueta rule con el niimero se refiere a cada una de las reglas que e@e grafico son
2. Las aristas que entran en un nodo representan en conjunto al antecedente de la regla y
las aristas que salen del nodo apuntan a la etiqueta con el consecuente de la a.

e
C%‘

o

93 °

MycoplasHomiPos

P4gina 114 de 125 - Engrega de integridad Identificador de la entrega trn:oid:::3117:582720111



+ iThenticate Pégina 115 de 125 - Engrega de integridad Identificador de la entrega trn:oid:::3117:582720111

Capitulo 5. Resultados

Por'lo tanto, este modelo de reglas de asociacion representa de manera es-
pecifica yrestrictiva la asociacion que se desarrolla entre las bacterias Gram-
que interactian entre si para desencadenar la vaginosis bacteriana.

Si analizamogila regla 14 de la (Tabla , lo que dice biologicamente la
regla es que-dada una paciente, desarrollard vaginosis bacteriana solo si la
combinacion de”Atepobium vaginae, Gardnerella vaginalis , Latobaci-
llus iners con unaralta densidad de crecimiento y Megasphaera philotype
1 esta presente.

Lactobacillus inerssesti relacionada con la flora vaginal alterada. Por lo
tanto, en un patron de vaginosis bacteriana, Lactobacillus iners tendra
una densidad de crecimiénto alta Todos los patrones reportados por estos
algoritmos son bioldgicamente consistentes.
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Conclusiones

En esta investigacion se estudié un conjunto de datos desbalanceado con
tres clases (positivo 51 casos, negativo 134 casos e indeterminado 16 casos).
En la primera etapa de experimefitos'se prepararon los datos con el formato
que aceptan los algoritmes’ para crear reglas de asociacion. Se renombraron
las variables con una etiqtieta apropiada para facilitar el analisis de cada
bacteria y sus interrelaciones{ Se investigo experimentalmente el mejor por-
centaje para el soporte y la confianza. Se em€ontro que el procentaje de 7%
para el soporte y 90 % para la confiahza repetrtaron los mejores patrones (re-
glas de asociacion).

Para la validacion estadistica se investigaron las siguientes métricas: Lif, Con-
viccion, RPF, Coseno, Indice Gini, Hiperconfianza, Hiperlift y Prueba exacta
de Fisher. De todas las métricas de calidad analizadaslen esta investigacion
la Prueba exacta de Fisher fue la que tuvo el mejor rendimiento.

El algoritmo usado en esta etapa experimental para ctéar las reglas fue el
algoritmo clasico Apriori. Las reglas reportadas por este algoritmo biolégica-
mente son consistentes con lo que se reporta en la clinica. Con/los resultados
de esta etapa experimental se demuestra la factibilidad de las'reglas de aso-
ciacion para modelar las posibles interacciones entre las bacterias asociadas
a vaginosis bacteriana.

En la segunda etapa de experimentos se estudié un subconjunto de _datos
obtenido a partir del conjunto de datos original del cual se eliminé lasclase
indeterminada. Este subconjunto de datos se caracteriza porque esta“des:
balanceado (clase positiva 51 casos, clase negativa 134 casos). Dado quegel
desbalanceo de datos puede generar ruido aleatorio, este subconjunto se ba=
lance6 con los algoritmos de balanceo de datos SMOTE, ROSE y ADASYN.
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Capitulo 6. Conclusiones

Para gtie los algoritmos SMOTE y ADASYN balanceen un conjunto de datos
hay que.determinar el vecino K més cercano.

Para determinar el valor K apropiado se us6 el algoritmo Random Forest.
Este algoritmo, reporto el valor de 9 como el valor més apropiado para el nu-
mero de vecinos' K més cercanos. Durante el balanceo de datos el algoritmo
ADASYN fue el que tuvo el mejor rendimeinto.

Una vez balanceadonel subconjunto de datos se crearon las reglas de asocia-
cion con el algoritmosclasico Apriori. Las métricas usadas fueron la Prueba
exacta de Fisher parasealizar la validacion estadistica y el Lift para medir el
ruido aleatorio que ocasioma el desbalanceo. En el conjunto de datos original
desbalanceado el lift repertd valores por arriba de 4 dependiendo del grado
de desbalanceo entre las clases:

En el subconjunto balanceado_el lift reporté valores entre 1 y 2, lo que re-
presenta que no hay ruido aleatorio y como consecuencia mejores patrones
(reglas de asociacion). Los patronés xeportados en este bloque de experimen-
tos superan a los patrones reportados en el primer bloque de experimentos.
En la tercera etapa de experimentos seqasé6 el subconjunto de datos balancea-
do y las métricas de calidaddiift y Prueba exacta de Fisher. Los algoritmos
Apriori, Eclat y FP-growth se_usaron paraserear las reglas de asociacion.
Con los algoritmos ECLAT y FP-Growth J6s' cuales no tienen habilitada la
funcion is.redundant() se utilizo eldenguaje de programacion AWK apoyado
con expresiones regulares para filtrar las reglaS con significancia biologica.
Los algoritmos con mayor rendimiento fueron Eclaty FP-Growth. El algorit-
mo Eclat con respecto al nimero de reglas presentadas y el FP-Growth con
respecto a la calidad de las reglas.

El modelo de reglas de asociaciéon representa de manera eficiente la asocia-
cion que se desarrolla entre las bacterias Gram- oportunistas que interactian
entre si para desencadenar la vaginosis bacteriana. Conocer Jas bacterias que
estos algoritmos ubican en el antecedente de la regla de ‘asOciacion es de
suma importancia ya que esto orienta al médico para atacar‘objetivamente
el problema que representa la vaginosis bacteriana y evitar las recurrencias
carateristicas de esta infeccion.

6.1. Contribuciones

1. Definicion de criterios para la seleccion de las reglas de asociacion con
base en las métricas de evaluacion.
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2. Descripcion del desarrollo de la VB con base en los hallazgos derivados
desesta investigacion.

3. Modelo.en forma de reglas de asociacion que describe la coexistencia
de bagcterias en los casos positivos de VB.

4. Significancia‘clinica del modelo de VB basado en reglas de asociacion.

6.2. Trabajes futuros

Las bacterias Gram- @portunistas involucradas en el desarrollo de vagi-
nosis bacteriana reportadas.per los algoritmos Apriori, Eclat y FP-Growth
en el conjunto de datos fueren las siguientes: Atopobium vaginae, Gard-
nerella vaginalis, Megasphaera filotipo 1, Mycoplasma hominis y
Ureaplasma parvum.

Debido a que la vaginosis bagteriana es un sindrome polimicrobiano se justi-
fica en un trabajo futuro @umentar el.nftmero de bacterias a investigar para
tener una mayor comprension’ de la etiglogia de esta infeccion.
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