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Resumen

La vaginosis bacteriana es una enfermedad comun que aqueja a mujeres en edad de
reproduccion. Puede causar graves problemas de salud, sobre todo durante el
embarazo. En su gran mayoria las personas infectadas no presentan sintomas
detectables a simple vista, lo que dificulta su diagndstico y, por tanto, su tratamiento.

En este trabajo de investigacion se desarrollan diversos experimentos con métodos de
aprendizaje automatico, propios del area de la inteligencia artificial, para la identificacion
de los atributos mas relevantes asociados al diagnéstico de la vaginosis bacteriana.
Aunado a ello, se implementan diversas fases experimentales para hallar el modelo
predictivo éptimo para el diagndstico de la enfermedad. El propédsito es recabar
informacion para el desarrollo de técnicas mejoradas de deteccién de la vaginosis
bacteriana con el minimo de informacion posible.

Entre los hallazgos, se presentan dos rankings generales fundamentados en multiples
rankings individuales. Las corridas de métodos selectores de atributos son la base para
la creacion de dichos rankings. En ellos se muestran los atributos identificados como
relevantes y se contrastan con los predictores, es decir, las caracteristicas que aportan
mas valor predictivo al diagndstico de la VB mencionados en las lecturas
especializadas. Se destaca que, mediante los métodos implementados en este proyecto
se sefalan como relevantes otros predictores que los métodos tradicionales del area

médica no indica.
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Capitulo 1. Introduccidén

1.1 Antecedentes

La microbiota es considerado como el conjunto de todos los microorganismos que
subsisten en un ambiente. En el cuerpo humano podemos llegar a albergar hasta 100

billones de éstos y agruparse en un promedio de 1,000 especies diferentes [24].

La relacidn que existe entre el microbiota y el ser humano inicia desde antes de nacer.
Hasta hace pocos afios se pensaba que los humanos naciamos estériles y que la
colonizacion microbiana iniciaba inmediatamente al concebirse, la cual era altamente

influenciada por el tipo de concepcion [85].

Un ejemplo de esta relacion se puede encontrar en la investigacion realizada por
Collado y otros [22], donde estudiaron el microbioma presente en heces maternales,
placenta, fluido amnidtico, calostro y meconio colectados de mujeres sometidas a parto
por cesarea y sus bebés, en el cual, no solamente encontraron comunidades
bacterianas en todas las muestras analizadas, sino que también se adjudicé que la
placenta y el fluido amnidtico comparten caracteristicas comunes, caracterizadas por
una muy baja diversidad y altos niveles de proteo bacterias comparadas con las otras

muestras.

Normalmente, el ambiente vaginal sano alberga una gran diversidad de bacterias y
microorganismos dentro de su habitat. Si el equilibrio entre los diferentes tipos de
bacterias que se encuentran en dicho ambiente es afectado (disbiosis), se pueden
llegar a producir condiciones idoneas para la aparicién y desarrollo de infecciones como
la vaginosis bacteriana (VB), lo que impacta el estado de salud de las mujeres, el feto y

los infantes recién nacidos.



Un ejemplo muy claro de las complicaciones que surgen de los cambios en la
microbiota del tracto cérvico uterino es la aparicion del Virus del Papiloma Humano
(VPH), que puede volverse una amenaza persistente hasta el grado de convertirse en

cancer [33].

Prueba de ello es el estudio realizado por Atashili, Poole, Ndumbe, Adimora y Smith [3]
el cual confirma que la vaginosis bacteriana esta fuertemente asociada con el riesgo de
contraer el Virus de Inmunodeficiencia Humana (VIH) al notar que la reduccion de
lactobacillus productores del peroxido de hidrogeno a su vez reducen las defensas
vaginales contra microorganismos. Ademas, un alto indice de pH vaginal derivado de
una infeccién incrementa la adherencia y la supervivencia de esta enfermedad. Estos y
otros cambios, combinados con las dificultades de erradicar exitosamente la vaginosis
bacteriana, explican con certeza el aumento del riesgo observado en la mayoria de los

estudios epidemiologicos.

A la fecha, cerca de 100 tipos de virus del VPH han sido identificados, de los cuales
alrededor de 40 afectan el tracto genital, primordialmente trasmitidos a través del
contacto sexual. Algunos de los factores claves responsables de la persistencia del
VPH en pacientes incluyen la inmunodeficiencia, la edad, el fumar, anticonceptivos

orales e infecciones como la Chlamydia trachomatis [105].

Basandose en datos como los anteriores, es claro que el microbiota humano se
encuentra altamente asociado con funciones fisioldgicas requeridas por el humano para

mantener la salud.

La llegada de nuevas tecnologias concernientes a la adquisicion, tratamiento, analisis y
presentacion de datos, el rapido desarrollo y la reduccidén en costos de la secuenciacion
masiva han dado pauta a una nueva perspectiva de estudio de microorganismos. La

acelerada obtencién y manejo de la variada cantidad de microorganismos en el ser



humano hacen de su estudio una tarea ardua, pues las posibles interacciones entre

esas bacterias son demasiado extensas.

Ademas, el ruido en los datos obtenidos puede entorpecer la relacion entre esas
comunidades bacterianas. Esas dificultades son analogas a un problema encarado por
investigadores, donde hay muchas interacciones genéticas posibles que pueden estar

ligadas a muchas enfermedades conocidas y por conocer [5].

Ligada a la gran cantidad de datos obtenidos en el area de la biologia y la necesidad
del tratamiento con herramientas computacionales, surge la bioinformatica como
herramienta indispensable para investigaciones biologicas. Con la ayuda de ésta area
de la informatica podemos, entre otras cosas, predecir informacién genética, realizar
analisis forenses, implementar algoritmos de comparacion de secuencias, alineamiento
de secuencias, contemplar interacciones intermoleculares, simulacion molecular,
analisis filogenéticos, analisis de relacion a genes especificos y sus enfermedades,

correlacion de patrones y expresion genética, entre otras muchas cosas [65].

En la bioinformatica pueden mezclarse multiples algoritmos para la extraccion,
tratamiento, transformacién, analisis, clasificacion y presentacion de datos segun el
enfoque del estudio. Sin embargo, en los ultimos afos el uso de modelos de
aprendizaje automatico -también conocido como machine learning- ha dado buenos
resultados. Machine learning es un campo de las ciencias computacionales que usa
algoritmos inteligentes para realizar predicciones basadas en los datos, y tiene un gran
numero de aplicaciones dentro del enfoque de la bioinformatica. Permite, entre otras
cosas, aplicar teorias matematicas y computacionales para entender y procesar datos
bioldgicos [19].

Uno de los campos en el area de la inteligencia artificial que brinda grandes resultados
en la fase de preprocesamiento es el denominado método de seleccion de atributos. Es

un campo de investigacion nacido en los afios setenta [30] que permite la eliminacion



de caracteristicas (atributos) irrelevantes y redundantes, proporcionando una mejor
representacion de la informacion original, lo que a su vez logra un costo computacional

mas bajo y una mejor interpretacion por el algoritmo de aprendizaje [62].

De acuerdo con [37], la seleccion de atributos se enfoca en cuatro vertientes
principales; facilita la visualizacién de datos y el entendimiento de los mismos, reduce
los requerimientos de medicion y almacenaje de los datos, reduce los tiempos de
utilizaciéon y entrenamiento y define el curso de dimensionalidad para mejorar el

rendimiento en la prediccion.

1.2 Planteamiento del problema

La Vaginosis Bacteriana es una enfermedad relacionada con los cambios en el
microbiota vaginal, y pueden o no presentarse sintomas que permitan conocer si una
persona contiene esta infeccion. Segun Jafarnejad y demas [50], esta infeccion es
asintomatica en un 50% a 75% de los casos, y en aquellos que pudieran manifestarse
con efectos casi imperceptibles como el olor y el cambio de color. Este hecho complica

el proceso de diagnéstico de la enfermedad.

Existen varios métodos para determinar la existencia de infeccidon vaginal, y entre las
mas conocidas estan los procedimientos clinicos denominados Amsel criteria y Nugent
scoring que permiten diagnosticar la VB mediante la toma de muestra de fluido vaginal.
El primero consiste en la observacion de al menos tres de cuatro criterios; la coloracién
grisacea de la secrecion vaginal, los niveles de pH por encima de los 4.5, la percepcidn
de mal olor al agregar a la muestra hidréxido de potasio (KOH) o la presencia de células
epiteliales alrededor de la vagina. El segundo método consiste en el sometimiento de la
muestra de liquido vaginal a una tincion Gram, o coloracién Gram; si después de la
mezcla de varios liquidos de laboratorio el fluido final resulta en color morado, significa
que la muestra contiene bacterias gram-positivas (alguna de las variedades de

lactobacilli, gardenerella vaginalis, prevotella y/lo mobiluncus), de lo contrario el



colorarse en rosa, rojo o grosella se considera que la muestra contiene bacterias Gram-

negativas [50].

Un tercer método para la deteccion de la vaginosis bacteriana que es menos frecuente
que las anteriores es producido por una reaccién en cadena de polimerasa en tiempo
real (PCR, por sus siglas en inglés) [46]. Este procedimiento valida la relacion de
lactobacillus crispatus, iners, gasseriy jensenii entre microorganismos anaerobios como

gardnerella vaginalis, atopobium vaginae, megasphaera phylotype.

Los esfuerzos para caracterizar la vaginosis bacteriana usando métodos
epidemioldgicos, microscopicos, cultivo microbioldgico y basados en secuencias han
fallado al intentar revelar una etiologia que sea consistentemente documentada en
todas las mujeres afectadas [70]. Ademas, algunos de los procedimientos establecidos
toman largos periodos de tiempo para analizar las muestras vaginales, sin olvidar que

algunos de ellos son invasivos.

Un enfoque alternativo que pretende entender la etiologia de la VB es el estudio de los
microorganismos asociados a la enfermedad. Para ello se emplean analisis de
biomarcadores -predictores-para detectar enfermedades o los procesos de las mismas.
Este enfoque conlleva al estudio de los atributos del conjunto de datos y su relacion con
la vaginosis bacteriana. Por esta razon, este trabajo se aborda como un problema de

seleccion de atributos.

Bases de datos actuales pueden contar con decenas e incluso cientos de miles de
atributos con un alto grado de informacion tanto irrelevante como redundante. Esta gran
cantidad de datos causa serios problemas a muchos algoritmos de mineria de datos en
términos de escalabilidad y rendimiento [66].

Para cualquier técnica de recoleccion de datos, se sabe por ende que la inversion de

tiempo para realizarlo es uno de los factores clave en el diagnéstico de una



enfermedad. Optimizar los procesos para enfocarse en aquellos datos que realmente
ofrecen informacién relevante debe ser esencial en todo proceso de analisis de la
informacion. En enfermedades como la vaginosis bacteriana es tiempo es un elemento
crucial para su tratamiento; por tanto, requerir pocos datos para diagnosticar la BV es
util para los médicos. De esto, surge la necesidad de identificar aquellos atributos del
conjunto de datos que contengan mayor informacién acerca de la enfermedad para
reducir el numero de caracteristicas a analizar para su diagnostico. A estos atributos

con mayor informacién de la enfermedad se les denomina atributos relevantes.

De acuerdo con Rubido [86]:

e Un atributo es fuertemente relevante si al eliminarlo del conjunto de datos afecta
la precision del clasificador, pues aporta informacion que ningun otro tiene, por lo
que son atributos necesarios en el subconjunto 6ptimo.

e Un atributo es débilmente relevante si no es fuertemente relevante, pero bajo
ciertas condiciones aporta informacion nueva, no siempre es necesario pues su

informacion puede ser suministrada por un conjunto de atributos.

Generalmente para formular un diagndstico, los médicos realizan preguntas
relacionadas a los sintomas del paciente. A partir de este pequefio conjunto de datos, el
medico forma un diagnéstico diferencial y decide qué caracteristicas obtener
(preguntas, examenes, pruebas de laboratorio, historial, estudios de imagenes, etc.)
para descartar diagnésticos en el conjunto de diagnosticos diferenciales. Con
razonamiento hipotético-deductivo, las caracteristicas mas utiles son identificadas, de
modo que cuando la probabilidad de una de los diagndsticos alcanza un nivel de
aceptabilidad, el proceso es detenido, y el diagndstico es aceptado. Por tanto, es
posible obtener un nivel aceptable de certeza de el diagnostico con solo pocas
caracteristicas sin tener que procesar el conjunto completo de ellas [60]. De esta misma

manera funcionan los algoritmos de seleccién de atributos, ya que mediante estos



meétodos se identifican aquellas caracteristicas con mayor relevancia para la deteccion
de la enfermedad, lo que a su vez permitiria disminuir el nUmero de atributos necesarios
para su deteccion. La intencidn de implementar algoritmos de seleccion de atributos en
un conjunto de datos como el de la vaginosis bacteriana es identificar los atributos mas
relevantes de esta afeccion -conocidos como biomarcadores en el area de la biologia- y

con base en ello determinar los mas indispensables para la VB.

Cabe recalcar que en los articulos que se han presentado para la generacion del estado
del arte y los que se conocen de otros temas en relacion a la bioinformatica para el
diagnostico de VB donde el objetivo esta planteado con base en el estudio y analisis de
conjunto de datos publicos, se ha demostrado la eficacia de modelos con datos
obtenidos y generados de manera colaborativa (gratuitos y disponibles en web), pero no
se ha mostrado un proyecto en el cual el rendimiento y eficacia de los algoritmos de
clasificacion utilizados hayan sido puestos a prueba con datos reales y clinicos. A la
aportacion de datos clinicos reales y la ratificacion por parte de un experto en el area de
la biomedicina a los resultados de los algoritmos se le denomina validacién clinica, lo

que al proyecto le aporta mayor veracidad y confianza.

1.3 Linea de investigacion

Los métodos, métricas y técnicas implementadas en este proyecto de investigacién se
centran en la recopilacion, tratamiento y analisis de la informacion relacionada a la
vaginosis bacteriana.

Por tanto, este trabajo se acopla a la linea de investigacién en las ciencias de datos e
inteligencia artificial. La finalidad, es aplicar las bases de la inteligencia artificial, y
particularmente, el aprendizaje maquina, al descubrimiento de informacion subyacente

entorno a la vaginosis bacteriana.

1.4 Preguntas de investigacion

Para determinar la finalidad de esta investigacion, se plantean las siguientes preguntas.



¢, Cuales son los atributos mas relevantes de la vaginosis bacteriana identificados por

métodos de seleccion de atributos?

¢La utilizacion de subconjuntos reducidos de atributos de la vaginosis bacteriana

permiten mejorar el rendimiento de los modelos clasificadores?

¢, Cuales son los predictores imprescindibles entre los datos que permiten una 6ptima

deteccion de la vaginosis bacteriana?

¢, Cuantos predictores son indispensables para un desempefo 6ptimo de los modelos

clasificadores?

1.5 Alcances de la investigacion

Este proyecto de investigacion es el primer intento por explorar una base de datos
genuina y real respecto a la vaginosis bacteriana con métodos y herramientas propias
del area del aprendizaje automatico. La finalidad general del proyecto es recopilar
informacion relevante que permita obtener un avance cientifico en el entendimiento de
esta enfermedad. De manera particular, este proyecto gira en torno a la implementacién
de métodos de seleccion de atributos y métodos de clasificacion, y se centra en los

siguientes ejes:

e Exploracion de diversos métodos de seleccion de atributos para identificar los
biomarcadores mas relevantes de la vaginosis bacteriana.

e Determinacion del numero 6ptimo de atributos que permitan obtener el mas alto
nivel de desempenio de clasificacién con el menor costo computacional posible.

¢ Identificacion de las caracteristicas optimas de clasificacion para la deteccion de

la vaginosis bacteriana mediante los métodos propuestos.



Determinacion de una Optima combinacion entre algoritmos selectores de
atributos y algoritmos clasificadores para el diagndstico confiable de la vaginosis

bacteriana.

1.6 Objetivo general

Identificar los predictores relevantes de la vaginosis bacteriana de un conjunto de datos

microbiolégico y el modelo predictivo 6ptimo para su clasificacion mediante la

implementacion de métodos de aprendizaje automatico.

1.7 Objetivos especificos

Identificar las variables predictoras mas relevantes para la vaginosis bacteriana
mediante la creacion de rankings individuales con base en métodos de seleccion
de atributos.

Generar dos rankings generales de atributos mediante los rankings individuales.

Implementar modelos de clasificacion para el diagndstico de la vaginosis
bacteriana aplicando diversos métodos de clasificacion.

Implementar modelos clasificadores de la VB con la utilizaciéon de subconjuntos
de datos creados a partir de los atributos identificados como mas relevantes de la
VB.

Identificar el numero Optimo de predictores de la vaginosis bacteriana que
permitan el mas alto desempeno posible de los modelos clasificadores.

Validar la relevancia clinica de los resultados obtenidos.

1.8 Hipotesis

Mediante la identificacién de atributos relevantes y la creacion de modelos predictivos

de la vaginosis bacteriana a través de métodos de aprendizaje automatico se obtendran

modelos de clasificacion con al menos 80% de precision en la categorizacion de esta

enfermedad.



1.9 Contribuciones

Si bien en este trabajo se implementan técnicas y métodos generalmente conocidos en
el area del aprendizaje automatico, este proyecto contribuye principalmente en el area
de la microbiologia en torno a la enfermedad de vaginosis bacteriana. Como parte del
estudio microbiologico de los atributos de la VB, los resultados permitiran contrastar los
atributos identificados como relevantes mediante ensayos clinicos con aquellos
identificados como relevantes mediante técnicas de seleccion de atributos. La creacion
de modelos predictivos para la clasificacion de la enfermedad contribuye al nivel de
certeza en el diagnostico de la VB. Estas aportaciones permitirian guiar a los
interesados en la creacidn de un diagndstico por computadora mas rapido y altamente

preciso para la deteccion de la enfermedad.

1.10 Organizacién

Este trabajo se distribuye de la siguiente manera. En el capitulo 2 se proporcionan los
fundamentos y definiciones relacionadas a la vaginosis bacteriana y los métodos,
técnicas y métricas del area de la inteligencia artificial y aprendizaje automatico
utilizadas en este proyecto. El capitulo 3 muestra algunas investigaciones y proyectos
previamente desarrollados en el estudio de la enfermedad desde la perspectiva
computacional. En el capitulo 4 se presenta el conjunto de datos de la vaginosis
bacteriana utilizado en todo el proyecto y se detallan los experimentos realizados con
los métodos de seleccion de atributo, asi como los rankings generados con base en los
resultados obtenidos. El proceso de construccion de los experimentos y resultados
obtenidos de todos los escenarios desarrollados con los modelos predictivos se
muestran en el capitulo 5. Finalmente, en el capitulo 6 se presentan las conclusiones y

pretensiones para trabajos futuros.



Capitulo 2. Fundamentos

2.1 Definiciones del ambito médico

2.1.1 Vaginosis Bacteriana

Es la mas comun de las infecciones vaginales conocidas que afecta a las mujeres en
edad fértil, afecta a millones de mujeres en todo el mundo y causa problemas de salud
graves [58]. Esta condicion tiene un impacto decisivo en aspectos como la concepcion,
la capacidad de mantener un feto a término, el riesgo de adquisicién de enfermedades
de transmision sexual (ETS) y la calidad de vida de las mujeres [94]. Aunque las causas
que la desencadenan aun se desconocen, se sabe que es comun en mujeres
sexualmente activas. Afecta hasta el 29 % de todas las mujeres y esta asociado con el
riesgo de contraer enfermedades de transmision sexual (ETS) y nacimientos
prematuros [5]. La mayoria de las mujeres infectadas con esta enfermedad no muestran
sintomas, pero es posible que se note una secrecion vaginal blanca o gris y poco

espesa, dolor, olor y tal vez ardor en el area vaginal.

La VB es una cambio complejo en la flora vaginal causado por una disminucién en la
prevalencia y concentracion de H202 en el proceso de produccion de lactobacilos [31] y
un aumento en la prevalencia y concentracion de microorganismos tales como
Gardnerella Vaginalis, Mycoplasma hominis; bacilos anaerdbicos gram-negativos
pertenecientes a los géneros Prevotella, Porphyromonas y Bacteroides; especies
anaerobicas como Peptos-treptococcus, Mobiluncus, Mycoplasma, Corynebacterium,
Enterococcus [34,47,93].

2.1.2 Biomarcador

Un biomarcador (o marcador biolégico) se refiere a una amplia categoria de sefales
médicas, es decir, indicaciones objetivas del estado médico observado externamente

del paciente, que pueden medirse y reproducirse [96]. La Organizacion Mundial de la



Salud en coordinacién con las Naciones Unidas definen un biomarcador como
“Cualquier sustancia, estructura o proceso que puede ser medible en el cuerpo o su
producto e influir o predecir la incidencia del resultado o la enfermedad” [106]. Para
definir los microorganismos asociados, se utilizan analisis de biomarcadores,

empleados para detectar enfermedades o sus procesos.

2.1.3 Microbiota

También conocida como comunidad microbiana, la comunidad de microorganismos que
viven dentro y fuera de las cavidades humanas (fosas nasales, cara, dientes, aparato
respiratorio, sistema intestinal, sistema urogenital, etc.) forman un ecosistema
especifico que dependen heterogéneamente de la ubicacion en el cuerpo y su genética
[24].

2.1.4 Microbioma

El microbioma humano es el conjunto de genes de los organismos microscopicos
(microorganismos) que se encuentran en nuestro cuerpo. Este conjunto de
microorganismos se denomina microbiota, y principalmente esta compuesto por
bacterias, virus y hongos. En general, el microbioma bacteriano humano es
predominante y tiene el mayor impacto sobre la salud. Mas de cien mil billones de
bacterias habitan en el organismo humano, siendo incluso 10 érdenes de magnitud mas
alto que el numero de nuestras células. Aunque estos indices no se han logrado estimar
con precision, por el momento se sabe que millones de bacterias desempefian un papel
esencial en la regulacion de numerosos procesos fisiologicos. Entre estos procesos
cabe destacar la actividad de las enzimas digestivas, la sintesis de vitaminas del
complejo B, la interaccién con el sistema inmunolégico, o la proteccion frente a

organismos patdgenos, entre otros [69].



2.2 Definiciones del ambito computacional

2.2.1 Aprendizaje automatico

Es una disciplina cientifica en el campo de la inteligencia artificial que se enfoca en
desarrollar sistemas de aprendizaje para el reconocimiento de patrones completo entre
millones de datos. Se trata de algoritmos que permiten, entre otras cosas, aprender de

los datos y predecir comportamientos futuros [49].

Los algoritmos de aprendizaje automatico se centran en realizar predicciones basada
en generalidades de ejemplos previos y son ampliamente utilizados en la industria del
negocio, ciencia, correo electronico, gobierno, deteccion de fraude, negociacion laboral,
reconocimiento facil y de iris, mensajes de correo electronico, diagnostico de

enfermedades como el cancer de seno, asma, demencia, y otras afecciones [4].

2.2.2 Bioinformatica

La bioinformatica se define generalmente como la aplicacion de técnicas informaticas
para ayudar a comprender y organizar la informacion asociada a los datos biologicos
[65]. La bioinformatica asiste en tres aspectos principales; Primero, permite la
organizacion de los datos para que los investigadores accedan y aporten nuevos datos
tanto como se encuentren; Segundo, permite el desarrollo de herramientas y fuentes
para respaldar el analisis de los datos; Tercero, permite utilizar herramientas para

analizar e interpretar los datos y su informacién de manera significativa.

2.2.3 Ranking de atributos

Muchos algoritmos de seleccion de atributos incluyen un proceso de ranking' de

atributos, ya sea como mecanismo principal o auxiliar en la evaluacién de los atributos

' El anglicismo “ranking” se refiere a una “clasificacion” de elementos ordenados cominmente de mayor a
menor, util para establecer criterios de valoracion [79]. Para fines practicos de esta investigacion, nos
referiremos a este término como ranking.



[37]. Uno de sus usos comunes es descubrir un conjunto de atributos lideres que mas
tarde puedan ser usados para crear un subconjunto de los datos [100]. La relevancia de
los atributos es calculada con base en un criterio de ranqueo. Este criterio se define de

acuerdo al método de seleccion de atributos implementado.

2.3 Métodos de clasificacion

Son enfoques de aprendizaje supervisado donde un programa de computadora aprende
de los datos de entrada y crea una clasificacion para nuevas observaciones. Se le
denomina supervisado por que se basan en la idea de que el método opera bajo
supervision al ser prevista del resultado real de cada uno de las muestras de
entrenamiento [109]. En esta seccion se detallan los diversos algoritmos y métodos de

clasificacion implementados en la fase experimental.

2.3.1 Maquina de vectores de soporte (SVM)

También es conocido como maquina de soporte vectorial, es un algoritmo de
clasificacion que crea un modelo que representa los puntos de muestra en el espacio de
atributos y separa las clases tanto como sea posible [102]. El limite de decision esta
representado por un hiperplano que crea un margen lo mas grande posible de cada
lado [39] (Véase la Figura 1). Cuando se evalua una nueva instancia con un modelo
creado con SVM, esta nueva instancia se coloca en una de las dos clases. Maximizar el

margen entre las dos clases mejora el rendimiento del modelo predictivo [44].
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Figura 1. Representacion grafica de los vectores de soporte, margen e hiperplano.

SVM se basa en una funcidon kernel que transforma los datos proporcionados de un
espacio dado, también llamado “Espacio de entrada”, en un nuevo espacio dimensional
llamado “Espacio de atributos”. En este espacio, los datos estan separados por una

superficie lineal llamada “Hiperplano” [18] (véase la Figura 2).
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Figura 2. Los datos se transforman de un "Espacio de entrada" (izquierda) a un "Espacio de atributos
(derecha) mediante una funcion kernel.



Por tanto, donde los datos en un espacio de dos dimensiones son inseparables, ahora
en un espacio de tres dimensiones es separable mediante un hiperplano.
Suponiendo que x; Yy x, son dos puntos de datos, @ es un mapeo y K denota la funcién
Kernel dada por la Ecuacion 2.1.
K (x1,%5) = 8(x)" B(x3) (2.1)

Un kernel toma dos argumentos, aplica un mapeo sobre ellos y devuelve el valor de sus
productos. Un Kernel cuyo mapeo es idéntico, es decir, el espacio de entrada y el
espacio de atributos son iguales, se llama kernel lineal. Una SVM que usa un kernel
lineal, se le denomina SVM lineal [18]. Un kernel lineal se calcula usando la Ecuacion
2.2.

K (x,x) =xTx, = 0(x) =x (2.2)
Una implementacion del algoritmo SVM como método clasificador se proporciona en el
paquete de e1071 [17] en el lenguaje de programacion R. En este trabajo, el algoritmo
SVM se implementé con un kernel lineal y los parametros por defecto. Esto es, Type=
C-classification y cost=1.
Para fines practicos en este trabajo, nos referiremos a este método de clasificacion

como SVM, por sus siglas en inglés.

2.3.2 Regresion Logistica (RL)

Este método de clasificacidon se utiliza normalmente para predecir una respuesta binaria
sobre uno o mas predictores (atributos independientes o explicativas) utilizando un
modelo lineal [71]. Se utiliza para calcular la probabilidad que ocurra una cierta clase,
etiqueta o evento [42]. Las probabilidades de las posibles respuestas se modelan con la
funcién logistica representada por la Ecuacién 2.3. Los valores de respuesta se
codifican entre el O y el 1.

exp (bo + Xni = 1bixi) (2.3)
1 + exp(bo + Xni = 1bixi)

P(Y=11|X)=



Donde P(Y=1|X) es la probabilidad de que Y tome el valor 1 (presencia de la
caracteristica estudiada), X es un conjunto de n covariables x1,::-,xn que forman parte
del modelo, b0 es la constante del modelo o término independiente y bi los coeficientes
de las covariables. Para fines practicos en este trabajo, nos referiremos a este método

de clasificacion como RL, por sus siglas en inglés.

2.3.3 Arboles de decisién (DT)

Este método de clasificacion supervisado, también llamado a menudo reglas de
decision, surge de la idea estructural de un arbol formado por una raiz, nodos que
separan las ramas, ramas y hojas. Un arbol de clasificacion esta conformado de nodos
representados por circulos, y ramas representadas por los segmentos que conectan los
nodos [32]. Un arbol comienza en la raiz, se extiende de arriba hacia abajo y se
representa graficamente de izquierda a derecha. El nodo inicial se le llama raiz, los
nodos en los extremos se llaman hojas. Dos o mas ramas pueden emerger de cada

nodo interno [2]. La Figura 3 muestra un ejemplo de un arbol de decisiones.

Ramas Hojas

T

Nodo raiz

|

()
k4
\
|

Nodo de
decision

560 0

Figura 3. Representacion gréafica de un arbol de decision



En un arbol, la bondad de una division se cuantifica mediante una medida de impureza
de los datos: una division es pura si, después de la division, todas las instancias de la

eleccion de una rama pertenecen a la misma clase [32].

De acuerdo con [32], “Para un nodo m, Nm es el numero de instancias de
entrenamiento que alcanza el nodo m. Para el nodo raiz, esto es N. N/, pertenecen a
las clases C;, donde ¥;N!, = N,,. Dado que una instancia alcanza el nodo m, la
estimacion de la probabilidad p de la clase C; se define en la Ecuacion 2.4”.

.

P(Ci\x,m) == pn = 3= (2.4)

“El nodo m es puro si p, para todo i son 0 o bien 1. Es 0 cuando ninguna de las dos
instancias del nodo m son de clase C;, y es 1 si todos estos casos son de C;. Si la
divisidn es pura, no es necesario dividir mas y se puede afiadir un nodo hoja etiquetado

con la clase para la cual p., es 1”.

La funcion para medir la impureza en los nodos es la entropia, y se calcula con la

Ecuacion 2.5.

K
Iy =~ Z Pi l0g Dl (2.5)
i=1

Donde 0log0 == 0. En el area de la teoria de la informacion, la entropia indica el
numero minimo de bits necesarios para poder calcular la clase a la que pertenece una

instancia.

Existen diferentes tipos de enfoque para la implementacién de arboles de decision.
Especificamente para los experimentos planificados en esta investigacion se utiliza el
algoritmo denominado J48. Este algoritmo se basa en el algoritmo C4.5 disefiado por
Ross Quinlan [77], y es un estandar de los algoritmos de arboles de decision. El

seudocddigo del algoritmo es mostrado en Algoritmo 1.



Algoritmo 1. Pseudocédigo del algoritmo J48 (Arboles de decisién).

1. Se crea un nodo raiz N;
2. Si (T pertenece a la misma categoria que C)
{Nodo hoja = N;
Marcar N como una clase C;
Regresa N;
}
3.Parai=1hastan
{Calcular la Ganancia_de_informacion (Ai);}
4. pa = atributo de prueba;
5. N.pa= atributo con la mas alta Ganancia_de_informacion;
6. Si (N.pa== continuo)
{Encontrar umbral;}
7. (Por cada T en la division de T)
8. Si (T esta vacio)
{Hijo de N es un nodo de hoja;}
De lo contrario
{Hijo de N=dtree T;}
9. Calcula el rango de error de la clasificacién del nodo N;
10. Regresa N

Para fines practicos de este trabajo, nos referiremos a este método de clasificacion

simplemente como DT, por sus siglas en inglés.

2.3.4 Bosques aleatorios (RF)

Los bosques aleatorios son una combinacion de arboles de decision. La idea esencial

es promediar muchos modelos basados en arboles, aproximadamente insesgados

buscando reducir la varianza [44]. Este método se basa en un conjunto de arboles de

decision: “una muestra entra al arbol y es sometida a una serie de test binarios en cada

nodo, llamados divisiones -split-, hasta llegar a una hoja en la que se encuentra la

respuesta” [32]. Idealmente se forjo al utilizar la idea de dividir un problema complejo en

un conjunto de problemas simples.



En la fase de entrenamiento, el método de bosques aleatorios optimiza los parametros
de las funciones de split a partir de las muestras de entrenamiento. Véase la Ecuacién
2.6.

0" = argmaxg jet;l; (2.6)

Donde 6, es un vector aleatorio. Para ello, la funcién de ganancia de informacién es

utilizada, la cual esta dada por la ecuacion 2.7.

SH o
L=H() - ) €12 %H(sp 2.7)

Donde S representa el conjunto de muestras que hay en el nodo a dividir, y St son los
dos conjuntos generados a partir de la division [32]. La funciona mide la entropia del

conjunto, y depende del tipo de problema que se plantea [12].

En Algoritmo 2 se presenta el pseudocddigo del algoritmo de bosques aleatorios.

Algoritmo 2. Pseudocddigo del algoritmo bosques aleatorios (random forests).

Para generar c clasificadores:

1. fori=1to cdo

2. Muestra aleatoria del conjunto de entrenamiento D con reemplazo para producir Di
Crear un nodo raiz Ni que contenga Di

Llamar Construccion_drbol (Ni)

. end for

. Construccion_arbol(N):

. Iif N contiene instancias de solo una clase then

return

. else

10. Seleccionar aleatoriamente x% de los posibles atributos de division en N

11. Seleccionar los atributos F con la mds alta ganancia de informacién para dividir
12. Crear f nodos hijos de N, N1, ..., Nf, donde F tiene f posibles valores (F1, ..., Ff)
13. fori=1tofdo

14. Colocar el contenido de Ni a Di, donde Di son las instancias en N que coinciden

WO NU AW

15. Fi
16. Llamar Construccion_drbol(Ni)
17. end for

Para fines practicos de este trabajo, nos referiremos a este método de clasificaciéon
simplemente como RF, por sus siglas en inglés.



2.4 Métodos de seleccion de atributos

Estos son métodos de preprocesamiento computacional dedicados a buscar,
seleccionar y/o discriminar una serie de variables que describen de manera eficiente la
entrada de registros a la vez que se reducen los efectos de ruido o variables
irrelevantes que no permiten buenos resultados de prediccion. El principal objetivo de
los métodos de seleccidon de atributos es encontrar el mejor conjunto de atributos que
permitan la construccion de modelos utiles para estudiar el fendmeno [89]. De acuerdo
con [87], entre los aspectos mas importantes en la implementacion de métodos de

seleccidn de atributos se encuentran:

a) Evitar el sobreajuste y mejorar el rendimiento de los modelos
b) Proporcionar modelos mas rapidos y a menor costo computacional

c) Obtener una vision mas profunda de los procesos subyacentes que generaron
los datos

Las técnicas de seleccion de atributos pueden ser organizadas en tres categorias
dependiendo de como el método combina la busqueda de atributos: métodos tipo filtro,
métodos tipo envoltura y métodos embebidos -0 incrustados-. Dichos tipos de métodos

son descritos en las siguientes secciones.

2.4.1 Métodos de seleccion de atributos tipo filtro

Este tipo de métodos se basan en la informacion tedrica de los atributos. Si un atributo
no contiene informacion sobre la tarea realizada y a otras funciones ya seleccionadas,
pueden omitirse del conjunto de datos con absoluta confianza [29]. Estos tipos de
métodos seleccionan atributos basados en una puntuacion o medida obtenida
individualmente, es decir, evaluan cada atributo de forma aislada sin tener en cuenta la
correlacion entre ellos [63]. De esta manera es posible identificar aquellos atributos que
son pobremente relevantes y aquellos que son fuertemente relevantes a la clase

principal. La caracteristica principal de los métodos con este enfoque es que se ignoran



por completo los efectos de los atributos en el comportamiento de un algoritmo

clasificador [52].

1) Relief

Es un método tipo filtro multivariado para la seleccion de atributos. Su metodologia para
identificar atributos relevantes se basa en la distancia entre pares de instancias
utilizando al implementar el algoritmo nearest-neighbor (vecinos mas cercanos, por su
traduccion), el cual permite obtener una puntuacion de relevancia para cada atributo del

conjunto de datos [81].

El método Relief puede entenderse de la siguiente manera: para una instancia
aleatoria (Ri), relief busca los dos vecinos mas cercanos: uno de la misma clase
(nearest hit H) y otro de clase distinta (nearest miss M). Relief restablece la estimacion
de calidad (WJA]) para todos los atributos A dependiendo de los valores para Ri, My H.
Si las instancias Ri y H tienen diferentes valores que el atributo A, entonces el atributo A
separa dos instancias con la misma clase de modo que la estimacion de calidad W[A]
se decrementa. Por otro lado, si las instancias Ri y M tienen diferentes valores que el
atributo A, entonces el atributo A separa dos instancias con diferentes valores de clase
de modo que la estimacion de calidad WJA] se incrementa. El proceso completo es
repetido m veces, donde m es un parametro definido por el usuario [81]. El seudocédigo

del algoritmo Relief se muestra en Algoritmo 3.

Algoritmo 3. Pseudocddigo de Relief

Input: un vector de valores de atributos y el valor de clase para cada instancia de entrenamiento
Output: el vector W de estimaciones de las calidades de atributos

1. inicializar todos los pesos W[A: = 0.0

2. fori: =1 to m do begin

3. selecciona una instancia aleatoria Ri;

4 busca nearest hit H y nearest miss M,

5. forA:=1toado

6. WI[A]: = W[A] — diff(A, Ri, H)/m + diff(A, Ri, M)/m;

7. end;




Donde la funcion diff(A, 11, I12) calcula la diferencia entre los valores de atributos A para
dos instancias /7 y 2. La funcion diff también se usa para calcular la distancia entre
instancias para encontrar los vecinos mas cercanos y se basa de la distancia Manhattan
[81].

Una implementacion del algoritmo Relief como método selector de atributos se

proporciona con el paquete FSelector [83] en el lenguaje de programaciéon R.

2) Chi cuadrada

Este método de tipo filtro evalua la medida estadistica mayormente conocida en el
idioma inglés como chi squared para cada atributo con respecto a la clase principal [45].
Esta medida se basa en una prueba de hipétesis que compara la distribucién observada
de los datos con una distribucion esperada de los datos. Este método de seleccidon de
atributos crea un ranking de atributos al considerar el chi cuadrado como el criterio de

relevancia de los atributos en el conjunto de datos.

La prueba de chi cuadrado para un atributo f y la clase principal ¢ se define en

Ecuacion 2.8.

N[P(f,c)P(f,¢) — P(f,&)P(f,c)]? (2.8)
(P(HIP(FIP(©P(©)

Donde N es el numero de instancias en el conjunto de datos, P(x,y) es la probabilidad

x*(f,0) =

conjunta de x y y, y P(x) es la probabilidad marginal de x.

Para fines practicos de este trabajo nos referiremos a este método selector de atributos
como chi cuadrado. Una implementacién del algoritmo chi cuadrado como método
selector de atributos se proporciona con el paquete snpStats en el lenguaje de

programacion R.



3) Entropia
A pesar que el método DT es un algoritmo clasificador, también suele ser utilizado como
selector de atributos, ya que, como parte de sus procedimientos éste utiliza un esquema
de valoracion para denotar un nivel de relevancia de cada atributo. Para ello, utiliza una
medida llamada entropia. Esta medida se utiliza al construir un arbol de decisiones.
Segun Bramer [11], la entropia es una medida de la “incertidumbre” que contiene

muchos datos de entrenamiento. La entropia se calcula al usar Ecuacion 2.9.

K
E = —Zpi log 2 p;. (2.9)
i=1

Si existen K clases en el conjunto de datos, se puede denotar la proporcién de
instancias con clasificacion i como pi para i=1 a K. el valor de pi es el numero de
ocurrencias de la clase i dividida por el numero total de instancias, el cual es un nimero
entre el 0 y 1, incluso ambos [11]. Cuanto menor sea la entropia, mayor sera la

ganancia de informacion de los atributos analizados [59].

Una implementacion del algoritmo decision tree como método selector de atributos se

proporciona con el paquete caret [55] en el lenguaje de programacion R.

4) Ganancia de informacion

Fue descrito y presentado por Quinlan en 1986 [76] . Con este método se evalua el
valor de relevancia de un atributo midiendo la ganancia de informacion con respecto a
la clase [15]. Mientras mas alta sea la ganancia de informacién, mayor es el nivel de

relevancia de los atributos. La ganancia de informacion se define como:

Ganancia de informacion(X|Y) = H(X) — HX|Y), (2.9)



Donde H(X) es la entropia de X, la cual se define como:
HOO = = ) P)log,(P(), (2.10)

Donde P(x;) es la probabilidad previa para todos los valores de X, y H(X|Y) es la

entropia de X dados los valores de la variable Y, la cual se define como:
_ (2.11)
HXIY) == ) PO ) prly)log,(P(xily))),
j i

Donde P(xl-|yj) es la probabilidad posterior de x; dado el valor de y;.
En términos de clases y atributos, la ganancia de informaciéon como medida se expresa

como:
InfoGain(Class|Attribute) = H(Class) — H(Class|Attribute). (2.12)

Una implementacién del método information.gain se encuentra disponible en el paquete

RWeka [48] desarrollado para el lenguaje R.

5) Incertidumbre simétrica

El método es utilizado para medir la relevancia entre dos variables aleatorias [61] al
calcular la incertidumbre simétrica con respecto a la clase [109]. Segun Hall [40], se
puede crear un modelo probabilistico de un atributo con valor nominal Y estimando las
probabilidades individuales de los valores y €Y del conjunto de datos de
entrenamiento. Si este modelo se usa para estimar el valor de Y para una nueva
muestra, entonces la entropia del modelo (y por lo tanto del atributo) es el numero de
bits necesarios, en promedio, que se necesitarian para corregir la salida del modelo. La
entropia es una medida de incertidumbre o imprevisibilidad en un sistema. La entropia

de Y esta dada por:



H(Y) = z p() log,(p()) (2.13)

YEY

Si los valores observados de Y en el conjunto de datos de entrenamiento son
particionados de acuerdo a los valores de un segundo atributo X, y la entropia de Y con
respecto a las particiones inducidas por X es menor a la entropia de Y antes de la
particion, entonces existe una relacion entre las caracteristicas Y y X. La ecuacion 2.14

calcula la entropia de Y después de la observacion de X.

HIX) == p() Y poi) log, (p(y1) (2.14)

xeX yey

La cantidad por la cual la disminuye la entropia de Y refleja la informacion adicional
sobre Y porporcionada por X, a la cual se le denomina ganancia de informacion. La

ganancia de informacion se calcula con la ecuacion 2.15.

Ganancia de informacion = H(Y) — H(Y|X) (2.15)
= H(X) — HX|Y)
= H(Y)+HX) - H(X,Y)

La ganancia de informacién es una medida asimétrica -la cantidad de informacién
ganada por Y después de la observacién de X es igual a la cantidad de informacién
ganada por X después de la observacién de Y. La simetria es una propiedad deseable
para una medida de inter correlacién entre atributos [40]. La incertidumbre simétrica
compensa el sesgo de la ganancia de informacioén hacia los atributos con mas valores al
normalizarlos en el rango de 0 y 1 [74]. El coeficiente de la incertidumbre simétrica (CIS)

se calcula con la Ecuacion 2.16.



_ gain (2.16)
¢1s =2.0 [H(Y) +HX)

Con el método de incertidumbre simétrica es posible calcular la relevancia de los
atributos utilizando el CIS. Esta medida cuantifica la intensidad relacional entre dos
atributos, en este caso, la Inter correlacion entre los atributos y la clase principal. Al
tomar esta medida como criterio de relevancia, es posible la creacion de ranking de
atributos al considerar a los atributos con mayor CIS como los de mayor relevancia. Por
el contrario, mientras menor sea su coeficiente de correlacion, menor su relevancia

dentro del conjunto de datos.

Una implementacion del método incertidumbre simétrica para calcular la relevancia de

los atributos se proporciona en el software Weka [108].

6) Longitud de descripcion minima (MDL)

Acrénimo de minimum description lenght (MDL) fue presentado por Kononenko en 1995
[53]. Este método trata el problema de seleccidn de atributos como un problema de
conexion; se construye un modelo con cada variable predictora y la etiqueta de clase
[35].

En general, los fundamentos base de MDL establecen que la “mejor” teoria de los datos
es la que minimiza la longitud o complejidad de la teoria y la longitud de los datos
codificados en relacién a la teoria [80]. Segun Kononenko [53], tanto el emisor como el
receptor tienen la descripcion del numero de atributos A, el numero de valores posibles
para cada atributo V/, el numero de clases C posibles y la descripcion de los ejemplos de
entrenamiento con respecto a los valores de atributo. Pero solo el remitente conoce la
clasificacion correcta de los ejemplos. Esta informacion debe transmitirse minimizando
la longitud (bits) del mensaje. El remitente puede codificar explicitamente la clase para

cada ejemplo de entrenamiento o seleccionar el “mejor” atributo y codificar, para cada



valor del atributo seleccionado, las clases de los ejemplos que tienen ese valor del
atributo. Por tanto, se tiene un esquema de codificacién para la distribucién previa de
las clases o tenemos un esquema de codificacién separada para cada valor del atributo
con la distribucién posterior asociada. Para cada esquema de codificacion, también

debe transmitirse un decodificador.

Kononenko define una medida MDL de la calidad de los atributos mediante la Ecuacion
2.17.

Prior — Post_MDL 2.17
MDL = ( MDL _ _ ) (2.17)

- n n+C—-1
Prior_MDL = log, (nl, ---:nc) + log, ( c-1 ) (2.18)
Post_MDL = ZIng nu Y o) 21 (n, +C- 1) (2.19)

Donde n es el numero de instancias de entrenamiento, C es el numero de valores de
clase, n; es el numero de instancias de entrenamiento para la clase C;, n; es el numero
de instancias de entrenamiento con el j-ésimo valor para el atributo dado, y n;; es el

numero de instancias de entrenamiento de clase C; que tiene el j-ésimo valor para los
atributos proporcionados. Prior_MDL es la longitud de descripcidn de las etiquetas de
clase previo al particionamiento entre los valores de un atributo. Post_MDL realiza el
mismo calculo que prior_MDL por cada una de las particiones inducidas por un atributo
y suma los resultados. Con las ecuaciones anteriores se codifican las etiquetas de clase
con respecto al modelo codificado en el segundo término respectivo. EI modelo MDL
anterior es simplemente una distribucion de probabilidad sobre las etiquetas de clase,
es decir, cuantas instancias de cada clase estan presentes; el modelo para Post_MDL
es la distribucion de la probabilidad de las etiquetas de clase en cada una de las

particiones inducidas por el atributo dado.



Para obtener una medida que se encuentre entre 0 y 1, la ecuacion 2.18 se puede
normalizar al dividirla por prior_MDL/n. Esto indica la fraccion por la cual se reduce la
longitud de la etiqueta de clase con la particion de los valores de un atributo. La
ecuacion 2.19 es una medida asimétrica; la compensacion de roles de atributos y clases
no suministran el mismo resultado. Para usar la medida asimétricamente para dos
atributos, se puede calcular dos veces tratando cada atributo como una “clase” a su

vez, y el promedio de los resultados.

Para fines practicos, en este trabajo nos referiremos a esta medida MDL a la versién
simétrica normalizada. Una implementacién del método MDL para calcular la relevancia

de los atributos se proporciona con el paquete CORElearn [82] del software R.

7) Puntuacion de Fisher

Es un método supervisado de seleccion de atributos utilizado para la reduccién de
dimensionalidad de un conjunto de datos. Su objetivo es crear una puntuacion para
cada atributo de manera independiente bajo el criterio de Fisher para producir un
subconjunto de caracteristicas subdptimo al discriminar los de menor puntaje [36]. La
idea general de este método es encontrar los atributos donde la distancia entre los
puntos de diferentes clases sea lo mas grande posible, mientras que la distancia entre
los puntos de datos de la misma clase sea lo mas pequefia posible [101]. El F-score,
otro nombre con que se le conoce, proporciona una medida matematica de qué tan bien
un atributo puede diferenciar entre diferentes clases [54].

La puntuacion de Fisher se calcula utilizando la Ecuacion 2.20.

(2.20)

. . 2
N D=1 e (u — 1)
F(x]) = 572

Cuanto mas alto sea la puntuacion Fisher, mayor es el poder de discriminacién. Mas

informacion acerca de este método se encuentra en [36].



Para fines practicos, en este trabajo nos referiremos a este método como puntuacion de
fisher. El paquete PredPsych [54] en el lenguaje de programacién R proporciona una

implementacion del algoritmo.

8) Seleccion de atributos basada en correlaciones (CFS)

Mayormente conocido en inglés como correlated-based feature selection (CFS), es un
método selector de atributos de tipo filtro que permite evaluar dos aspectos de los
predictores en un conjunto de datos: primero, la capacidad de predecir la clase a la cual
pertenece; segundo, la correlacién con otros predictores [40]. CFS ranquea los atributos
y subconjunto de atributos de acuerdo a la funcién de evaluacion heuristica basada en

correlacion, representada por la Ecuacion 2.21.

~ ke 2.21)
JE+ k- Dr,;

N

Donde M; es el “mérito” heuristico de un subconjunto de atributos S que contiene k
atributos, 75 es la correlacion media de clase/atributo (f € S), y 75; es la correlacion
media de atributo/atributo. Mas detalles con respecto a este método selector de

atributos se encuentra en [110].

Para fines practicos, en este trabajo nos referiremos a este método simplemente como
CFS. El paquete FSelector [84] en el lenguaje de programacion R proporciona una

implementacion del algoritmo.

9) Correlacion de Pearson

La correlacién de Pearson (del inglés Person’s correlation) es una medida estadistica
de correlacion lineal entre dos variables [90]. Basicamente, esta medida indica la fuerza

de la relacion lineal entre dos atributos a y b [8] y se define mediante la Ecuacion 2.22.



E(ab) (2.22)
0,0p

cc(a,b) =

Donde E(ab) es la correlacién cruzada entre a y b, y 62 = E(a?) y of = E(b?) son las
varianzas de las sefiales a y b, respectivamente. Si el coeficiente de correlacion
cc(a,b) = 0, entonces entre a y b no existe una correlacion. Cuanto mas cercano este
el valor de cc(a, b) a 1, mas fuerte sera la correlacion entre las dos variables. Si las dos
variables son independientes, entonces cc(a,b) =0. Informacion mas detallada
respecto a esta medida se encuentra en [8]. Por tanto, mediante el calculo de esta
medida es posible crear un ranking de atributos de la VB al considerar el coeficiente de
correlacion de cada atributo respecto a la clase principal. Mientras mas cercano a 1 sea

el coeficiente de correlacién obtenido por los atributos, mayor sera la relevancia para la
VB.

Para fines practicos, en este trabajo nos referiremos a este método como correlacion de
Pearson. Una implementacion del método para el calculo de Pearson’s correlation se

proporciona en el paquete FSelector [84] del lenguaje de programacion R.

10) Correlacién de Spearman

El coeficiente de correlacion de Spearman (del inglés Spearman’s correlation) mide la
relacion monotona de las variables en lugar de la asociacién lineal tal cual lo realiza el
meétodo de Pearson. Por lo tanto, este método es mas fiable con datos no lineales en

comparacion con la correlacién de Pearson [107].

El método de correlacion de Spearman computa la correlacion entre el rango de x y el

rango de y variables. Véase Ecuacién 2.23.

X —my)(y —my) (2.23)
rho =
VI —m)? Y —my)?




Donde x = rank(x) y y = rank(y). Mas detalles del método se encuentra en [107].

Por tanto, mediante el calculo de esta medida es posible crear un ranking de atributos
de la VB al considerar el coeficiente de correlacion de Spearman para cada atributo
respecto a la clase principal. Mientras mas cercano a 1 sea el coeficiente de correlaciéon

obtenido por los atributos, mayor sera su relevancia para la VB.

Una implementacion del método para el calculo de Spearman’s correlation se

proporciona en el paquete FSelector [84] del lenguaje de programacion R.

2.4.2 Métodos de seleccion de atributos tipo envoltura

Estos tipos de métodos involucran el desempeno del algoritmo de aprendizaje

subyacente en el proceso de seleccion de atributos [16].

Los métodos de seleccidon de atributos de tipo envoltura implementados en los

experimentos se detallan a continuacion.

11) Boruta

Es un método de seleccion de atributos tipo envoltura para la identificacion de atributos
relevantes. Este algoritmo tiene como base el algoritmo llamado bosques aleatorios. El
nivel de importancia de los atributos en el conjunto de datos se obtiene con base en la
perdida de precision de clasificacion debido a la permutacion aleatoria de los valores de

los atributos [57]. El algoritmo funciona de la siguiente manera.

1. Extiende el sistema de informacién agregando copias (sombras) de todos los
atributos (el sistema de informacion se expande en al menos 5 atributos sombra,
incluso si el numero de atributos en el conjunto original es menor a 5).

2. Mezcla los atributos agregados para eliminar sus correlaciones con el atributo

respuesta.



3. Corre el clasificador de bosques aleatorios sobre el sistema de informacién
extendido y recopila los Z-score computados.

4. Encuentra la maxima Z-score entre los atributos sombra (MZSA), y asigna un
resultado a cada atributo que obtenga mejor puntuacion con MZSA.

5. Para cada atributo de importancia indeterminada, realiza una prueba de calidad
de dos lados con el MZSA.

6. Considera los atributos que tienen una importancia significativamente menor que
MZSA como “sin importancia” y los elimina permanentemente del sistema de
informacion.

7. Considera los atributos que tienen una importancia significativamente mayor que
MZSA como “importante”.

8. Remueve todos los atributos sombra.

9. Repite el procedimiento hasta que la importancia es asignada para todos los
atributos, o hasta que el algoritmo alcance el limite establecido de ejecuciones

del algoritmo clasificador.

Al final, el método Boruta devuelve una puntuacién (medida de relevancia) para cada

atributo en el conjunto de datos de acuerdo a su proceso de evaluacion de atributos.

Una implementacion del algoritmo boruta como método selector de atributos se

proporciona con el paquete Boruta en el lenguaje de programacion R.

12) Consistencia

También suele llamarse rango de consistencia (del inglés consistency) es una medida y
un criterio de seleccion que, a diferencia de la mayoria, no busca maximizar la
separabilidad de las clases, sino mantener el nivel de discriminacion de los datos
definidos por los atributos originales [25]. Con esta medida, la seleccidon de atributos
permite buscar el conjunto de atributos mas pequefo posible que pueda distinguir entre

una u otra clase tal cual como si se utilizara el conjunto de atributos completo.



La medida consistencia se aplica a la seleccion de atributos de la siguiente manera:
dado un subconjunto de atributos candidatos S se calcula su “rango de inconsistencia”
Ir(S). Si Iz(S) < 6, donde § es un umbral de tasa de inconsistencia proporcionado por
el usuario, el subconjunto S es consistente. Finalmente, una corrida del método
proporciona como salida el subconjunto de atributos éptimo definido por la medida

Consistencia.

Informacion mas detallada respecto a este método como selector de atributos se puede
hallar en [91]. Una implementacion del algoritmo Consistencia como método selector de
atributos se proporciona con el paquete FSelector [84] en el lenguaje de programacion
R.

13) Seleccion secuencial hacia adelante (SFS)

Del inglés Sequential Fordward Selection (SFS), es un método que identifica el “mejor”
subconjunto de atributos basado en el numero de ocasiones en la que cada uno de
ellos se selecciona en el numero de repeticiones dado [51]. En cada corrida del método,
se evaluan los atributos con base en la tasa de clasificacidon correcta mas alta respecto

al método de clasificacion implementado.

Este método de busqueda ascendente, como también es conocido [67], comienza
desde un conjunto de atributos vacio S y agrega gradualmente atributos seleccionados
por una funcion de evaluacion, que minimiza en error cuadratico medio (MSE, por sus
siglas en inglés). En cada iteracion, el atributo que se incluira en el conjunto de atributos
se selecciona entre los atributos restantes disponibles del conjunto de atributos, que no
se han agregado al conjunto de atributos. Por tanto, el nuevo conjunto de atributos
extendido deberia producir una tasa de error de clasificacion minimo en comparacién
con la adicion de cualquier otra caracteristica. Mas detalles respecto a este método se

encuentra en [51,67].



Una implementacion del método para calcular la relevancia de los atributos se

proporciona con el paquete mir [9] del software R.
Para fines practicos de este trabajo, nos referiremos al método como SFS.

14) Seleccion secuencial hacia atras (SBS)

Del inglés sequential backward selection (SBS) es un algoritmo de seleccion de
atributos que reduce el espacio de atributos en un subconjunto optimo con una latencia
minima en el rendimiento del clasificador y a la vez que disminuye el tiempo de
ejecucion del modelo [43]. Con este método, los atributos se eliminan secuencialmente
del conjunto de atributos hasta que el nuevo subconjunto de atributos tenga suficientes
caracteristicas. Para calcular los atributos a eliminar, es necesario definir una funcién de
criterio para minimizar [75]. El criterio se basa en la diferencia del rendimiento del

clasificador antes y después de la eliminaciéon de un atributo en especifico.

El funcionamiento general del método se describe a continuacion. Primero, la funcién de
criterio es calculado para todos los atributos n en el conjunto de datos. Entonces, cada
atributo es eliminado uno a la vez, la funcion de criterio es calculado para todos los
subconjuntos con atributos n — 1, y el “peor” atributo se descarta. Posteriormente, cada
atributo del restante n — 1 es eliminado uno a la vez, y el peor atributo se descarta para
formar un nuevo subconjunto con atributos n — 2. Este procedimiento continia hasta
que quede un numero predefinido de atributos. Mas detalles respecto al funcionamiento

de este método de seleccion de atributos se puede consultar en [75].

Para fines practicos de este trabajo, nos referiremos a este método como SBS. Una
implementacion de este método para calcular la relevancia de los atributos se

proporciona con el paquete mir [9] del software R.



15) Seleccion flotante secuencial hacia adelante (SFFS)

Del inglés sequential forward floating selection (SFFS) es basicamente una técnica de
busqueda ascendente que agrega atributos aplicando el método SFS -descrito con
anterioridad- a partir del conjunto inicial atributos, seguido de una serie de exclusiones
condicionales consecutivas del peor atributo en el conjunto de atributos recién creado,
siempre que se pueda realizar una mejora adicional en los subconjuntos anteriores.
SFFS comienza a partir de un modelo de atributos vacio, después de cada paso hacia
adelante, SFFS retrocede hasta donde la funcion objetivo aumente. Mas detalles del

algoritmo SFFS se encuentra en [75].

Una implementacién del método SFFS para calcular la relevancia de los atributos se

proporciona con el paquete mir [9] del software R.

16) Seleccion secuencial flotante hacia atras (SBFS)

Del inglés sequential backward floating selection (SBFS), es un procedimiento de
busqueda de “arriba hacia abajo” que excluye atributos mediante la aplicacién del
método SBS (descrito anteriormente) a partir del conjunto de atributos actual y seguido
de una serie de inclusiones condicionales sucesivas del atributo mas significativo de los
atributos disponibles si se produce una mejora a los conjuntos de atributos previos.
SBFS (Por sus siglas en inglés) comienza con un modelo de atributos completo, en
cada paso el algoritmo elige el mejor modelo de todos los modelos con un atributo
adicional y de todos los modelos con una caracteristica menos. Mas detalles del
algoritmo SBFS se halla en [75].

Una implementacion del método SBFS para calcular la relevancia de los atributos se

proporciona con el paquete mir [9] del software R.



2.4.3 Métodos de seleccidén de atributos tipo embebidos

Este tipo de métodos incluye una busqueda y evaluacion de un subconjunto de
atributos al crear un modelo clasificador [38]. Los métodos embebidos tienden a ser
mas eficientes computacionalmente que los otros tipos, ya que integran de manera
simultanea el modelado del clasificador con el proceso de seleccién de atributos. Esto
puede hacerse, por ejemplo, optimizando una funcién objetivo de dos partes con un
término de bondad y ajuste, o una penalizacion para un mayor numero de
caracteristicas [100]. A continuacién, se describen los métodos de seleccion de

atributos de este tipo implementados en esta investigacion.

17) Peso de los atributos

Mediante el proceso de creacion del modelo clasificador con SVM, es posible
determinar el nivel de relevancia de los atributos en el conjunto de datos mediante el
peso de los atributos, mayormente conocido en el lenguaje inglés como feature weights

[23][15]. Los pesos w de cada atributo se calculan mediante la Ecuacion 2.24.

nsv (2.24)

w = Z a;yiXi
i=1

Donde nSV es el numero de vectores de soporte que son las unicas muestras de
entrenamiento con valores alfa dintintos de cero, y; son las etiquetas de clase (1/0) para
el n-esimo vector soporte, a; es un valor positivo real que indica la contribucion al
margen del n-ésimo vector soporte al modelo SVM, y x; es el valor del atributo en el n-

ésimo vector soporte [23].

Una implementacién del método SVM para calcular la relevancia de los atributos
mediante los pesos se proporciona con el paquete e1071 [17] del software R.



18) Regresion logistica

En la creacion de un modelo de clasificacion mediante una regresion logistica es
posible calcular el peso de los atributos utilizando el Coeficiente de Correlacion (CC).
Esta medida cuantifica la intensidad de relacion entre dos atributos. Al tomar esta
medida como criterio de relevancia, es posible la creacion de ranking de atributos al
considerar a los atributos con mayor CC como los de menor relevancia. Por el contrario,
mientras menor sea su coeficiente de correlacion, menor su relevancia dentro del

conjunto de datos.

Una implementacion del método RL para calcular la relevancia de los atributos

mediante los pesos se proporciona con el paquete caret [55] del software R.

19) OneR

OneR, abreviatura de One Rule (Una regla, por su traduccion) es un algoritmo de
clasificacion que genera un arbol de decision de un sdlo nivel y es capaz de inferir una
clasificacion mediante reglas de un conjunto de instancias [56]. EI método crea una
regla de clasificacion para cada atributo en el conjunto de datos de entrenamiento, y
selecciona la regla con el margen de error mas bajo. A esta regla le denomina ‘one
rule’.

A pesar que es un método un clasificador, mediante su procedimiento es posible
calcular el nivel de relevancia de los atributos, por lo que también se considera un
método de seleccion de atributos tipo embebido. Para ello, se determina la clase de
mayor frecuencia de cada valor de atributo en la creacion de la regla. La clase que
aparece con mas frecuencia en mas ocasiones es la clase con mayor frecuencia para
ese valor de atributo. Una regla es simplemente un conjunto de valores de atributos
asociados a su clase mayoritaria [56]. Para cada atributo, el algoritmo crea una regla
simple al determinar la clase mayoritaria de ese atributo. Luego, evalua los niveles de
precision con cada una de las reglas y los atributos se ordenan de acuerdo a la calidad
del modelo [73].



El seudocddigo implementado para el algoriimo de OneR se proporciona en el

Algoritmo 4.

Algoritmo 4. OneR

1. Por cada predictor
Por cada valor de ese predictor, crear una regla:
Contar la frecuencia de aparicidon de cada valor de la clase objetivo
Encontrar la clase mas frecuente
Hacer que la regla asigne esa clase a este valor del predictor
Calcular el error total de las reglas de cada atributo

No A wN

. Elegir el predictor con el error total mas bajo.

OneR devuelve una lista que contiene la llamada a la funcion con los argumentos
especificados, el nombre de los atributos y la clase objetivo, una lista de reglas, el
numero de instancias totales y correctamente clasificadas, y la tabla de contingencia del

mejor predictor versus la clase objetivo.

Una implementacion del algoritmo OneR como método selector de atributos se

proporciona con el paquete OneR en el lenguaje de programacion R.

20) LASSO
El método Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO), también

conocido como regresion penalizada, fue formulado por Robert Tibshirani en 1994 [97].
Este, permite reducir algunos coeficientes de los atributos a cero, los cuales pueden
eliminarse del modelo sin impactar la capacidad para predecir el resultado de interés
[98].

LASSO permite minimizar la suma de los errores cuadrados, con un limite superior para
la suma de los valores absolutos de los parametros del modelo. La formulacién usada

por Buhimann y Van de Geer [13] es la siguiente:



La solucion de LASSO se define por la soluciéon del problema de optimizacion [; al

minimizar:

Iy - xBI2 2.25)

n

Sujeto a:

(2.26)

k
DBl <t
j=1

Donde t es el limite superior para la suma de los coeficientes. Este problema de

optimizacién es equivalente a la estimacion de parametros siguiente:

vl (2.27)
i (V= XBI
oy =" 2+ Alplls

2 ,
donde [IY — XAl = XiLo(¥: = XA, 1Bl = Xfa|B| y 220 es el parametro que

controla la fuerza de penalizacion, cuanto mayor es el valor de A, mayor es la cantidad

de reduccion.

De acuerdo con la definicion de [13], “La relacion entre A y el limite superior t es una
relacion inversa. De hecho, cuando t se vuelve infinito, el problema se convierte en
minimos cuadrados ordinarios, y A se convierte en 0. Y viceversa, cuando t se vuelve 0,

todos los coeficientes se reducen a 0 y A tiende a infinito”.

Para la propiedad de LASSO como selector de atributos, algunos coeficientes se
reducen a 0 al minimizar el problema de optimizacion, Por lo tanto, los atributos con

coeficiente igual a 0 pueden ser excluidos del modelo. Al considerar como criterio de



relevancia los coeficientes de los atributos obtenidos mediante LASSO es posible crear

un ranking de atributos.

para fines practicos de esta investigacion, nos referiremos a este método como LASSO.
Una implementacion del método LASSO para calcular la relevancia de los atributos se

proporciona con el paquete gimnet [92] del software R.

21) Bosques aleatorios regularizado

El método regularized random forests (RRF), por como es mayormente conocido [27],
aplica el marco de regularizacién del arbol al RF y puede seleccionar un subconjunto

compacto de atributos.

Deng & Runger (2013) menciona que la ganancia de informacion, entendida como

Gaing(X;,v) es usada en RRF como:

A+ Ganancia(X;,v) i &F

Gananciag(X;,v) = {Ganancia(Xi.U) LEF

Donde F es el conjunto de indices de los atributos usados para la division en nodos
previos y es un conjunto vacio en el nodo raiz del primer arbol. El coeficiente de
penalizacién se denomina A € (0,1). Cuando i ¢ F, el coeficiente penaliza el n-ésimo
atributo para la divisién del nodo v. Un 4 menor conduce a una penalizacién mayor.
RRF usa Gaing(X;,v) en cada nodo, y agrega el indice de un nuevo atributo a F si el

atributo agrega suficiente informacion predictiva a los atributos seleccionados.

Si el coeficiente de penalizacion 4 = 1, RRF tiene la regularizacion minima. Aun asi, un
nuevo atributo tiene que ser mas informativo en un nodo que los atributos ya
seleccionados para ingresar al subconjunto de atributos. El subconjunto de atributos
seleccionados por RRF es llamado least reqularized subset -subconjunto menos

regularizado-, lo que indica la minima regularizacion de RRF.



El método RRF devuelve un nivel de relevancia de los atributos de acuerdo a las
meétricas utilizadas con anterioridad. Una implementacion del método RRF se

proporciona con el paquete RRF [26] del software R.
2.5 Métricas de desempeio de los modelos predictivos

2.5.1 Matriz de confusién

La matriz de confusién -también llamada tabla de contingencia- proporciona los
resultados de rendimiento de un modelo predictivo durante la fase de “entrenamiento y
prueba”. Esta informacién se explica mediante una tabla con filas y columnas. Las filas
representan las clasificaciones correctas. Las columnas corresponden a las
clasificaciones predichas [10]. En la Tabla 1 se muestra un ejemplo de matriz de
confusién para un modelo de clasificacion binaria, es decir, de dos clases.
Tabla 1. Muestra de una matriz de confusién para una clasificacién binaria.
Prediccion
Positivos Negativos

Positivos VP FN

Negativos FP VN

Observacion

Donde VP -Verdadero Positivo-, VN -Verdadero Negativo, FP -Falso Positivo-, FN -
Falso Negativo-. Una matriz de confusion es el punto de partida para el calculo de las

medidas de rendimiento de un modelo predictivo [45].

2.5.2 Precision

Esta medida de rendimiento es visto como el criterio mas importante entre las medidas
de rendimiento de un modelo predictivo [10]. La precision predictiva es la proporcion del

conjunto de instancias de pruebas que se catalogan como correctamente clasificadas.



En una clasificacion binaria, la precision se calcula al dividir el numero de instancias
correctamente clasificadas entre el numero total de instancias. El calculo de la precisiéon

se define mediante la Ecuacion 2.28.

VP +VN (2.28)
VP +VN + FP + FN

Precision =

En algunos documentos, ésta ecuacidn suele ser utilizada para el calculo de otra
métrica similar denominada “Exactitud”, pero en este trabajo se utiliza para expresar la

“Precision”.
2.5.3 Precision balanceada

El conjunto de datos de vaginosis bacteriana utilizado en este proyecto de investigacion
se encuentra desbalanceado, esto es, la cardinalidad de las clases esta muy alejadas.
En otras palabras, el numero de instancias entre las clases son remarcadamente
diferentes. La precision balanceada -también conocida como precision ponderada- es el
promedio de las precisiones obtenidas en todas las clases. Esta medida de rendimiento

se calcula mediante la Ecuacién 2.29.

( vP__ . VN ) (2.29)
VP+FN ' FP+ VN

2

Precision balanceada =

2.5.4 Sensibilidad

De acuerdo con Bramer [10], esta medida de rendimiento de modelos predictivos
representa la proporcion de instancias de prueba que son correctamente clasificadas
como positivas. En el area de la medicina, esto es interpretado como el nivel de
confianza de una prueba en generar correctamente un resultado positivo. Esta métrica

se calcula mediante la Ecuacioén 2.30.



VP (2.30)

Sensibilidad = VP+—FN

2.5.5 Especificidad

Esta medida se considera como la proporcion de instancias negativas que son
clasificadas como correctas [10]. En el area de la medicina, este se interpreta como el
nivel de confianza de una prueba en generar correctamente un resultado negativo. Por

tanto, la especificidad se calcula mediante la Ecuacion 2.31.

VN (2.31)

Especificidad = VN T FP

2.5.6 Tiempo de clasificacion

En este proyecto se considera el tiempo medido en microsegundos que le toma a un
modelo de clasificacion en ser entrenado y probado. Se calcula partir de que inicia la
fase de entrenamiento hasta proporcionar los resultados de prediccion. Para cuestiones

practicas de este proyecto, nos referiremos a esta medida como “Tiempo”.

2.5.7 Validacion cruzada de K-pliegues

Es un método para obtener estimaciones confiables en conjuntos de datos pequefios y
evitar el sobreajuste. Torgo (2010) describe este método de la siguiente manera:
Obtenga k subconjuntos aleatorios y de igual tamafio de un conjunto de datos inicial.
Para cada uno de los k subconjuntos se construye un modelo de clasificacion utilizando
los k-1 restantes para evaluar este modelo. El rendimiento del modelo se almacena y el
proceso se repite para todos los subconjuntos restantes. Al final, existen k medidas de

desempenio, todas obtenidas mediante la prueba de un modelo. Estos k rendimientos se



promedian, con el cual se obtiene un rendimiento general. En este proyecto, el valor de

k que se utiliza para los experimentos es 10.



Capitulo 3. Revisién de literatura relacionada

3.1 Aprendizaje automatico en el estudio de comunidades
microbianas.

En su obra original, Halliday, McLellan, Amaral-Zettler, Sogin y Gast [41] utilizaron
diferentes herramientas bioinformaticas para el analisis, estudio, comparacion y
visualizacion de datos gendmicos extraidos de muestras de agua y arena para la
comparacion de las comunidades microbianas entre dos diferentes sitios en las playas
de Avalon Bay, Australia, asi como determinar la calidad del agua en los mismos
puntos de interés. A través de las muestras fisicas obtenidas y la extraccion de los
datos gendomicos, se generaron 8050 secuencias de ADN que concierne todas las
bacterias encontradas en dichas comunidades. Posteriormente utilizaron herramientas
bioinformaticas tales como PRIMER-E (Plymouth Routines in Multivariate-Ecological
Research) utilizada para el analisis de abundancia relativa, es un paquete estadistico
para el analisis de datos a nivel de especies para comunidades ecoldgicas [21];
ANOSIM (ANalysis of SIMilarities), es una prueba no paramétrica (valor -p) y
multivariada, comunmente utilizada en el campo de la ecologia que detecta las
diferencias entre grupos de comunidades [20]; NMDS (Non-metric Multi-Dimensional
Scaling) [14], utilizado para generar representaciones graficas de diferencias relativas
en la composicion de comunidades ecoldgicas; BIOENV, usado en las muestras para
determinar cual combinacion de variables explica el mejor patrén en las secuencias de
los datos de abundancia [104]; SIMPER, utilizado para identificar la secuencia
especifica con la mas alta contribucion para el analisis de disimilitud observada entre las
muestras [20]; VAMPIRE, es una coleccién integrada de herramientas que permite el
anadlisis y visualizacidon de datos para la estructura de poblacion microbiana y su

distribucion.



Al final, el autor mencioné acerca de las diferencias y similitudes entre las dos muestras
obtenidas inicialmente de los sitios analizados, asi como la gran variedad de bacterias

encontradas en cada ubicacion.

Por otra parte, los autores Lu y demas [64] experimentaron con 20 ratones expuestos a
arsénico dentro del agua durante cuatro semanas para determinar una posible relaciéon
entre el arsénico y el microbioma intestinal. A las cuatro semanas de exposicion al
arsénico, a los ratones se les aplicé la eutanasia y la necropsia para buscar patologias,
inflamacion, edemas, defectos en la piel, hiperplasia y displasia en multiples regiones
del cuerpo y del colon. Las heces fecales y la orina fueron colectadas durante la
necropsia y se obtuvo los ADN aislados usando el Powersoil DNA Isolation Kit. EI| ADN
fue amplificado usando cebadores universales en la regién V4 del gen 16S rRNA de las
bacterias. Las muestras individuales fueron secuenciadas usando llumina Miseq para
generar las lecturas por pares. Utilizaron QIIME para filtrar la calidad, demultiplexar y
analizar los archivos fastq. Se usé6 UCLUST para elegir las unidades taxondmicas

operativas (OTU) con un umbral de 97% de similitud de secuencia.

Para el analisis estadistico fue utilizado el PCA (Principal Component Analysis) para
examinar grupos metabdlicos. El mapa de calor fue generado usando un algoritmo de
agrupacion jerarquica para visualizar las diferencias de metabolitos dentro del conjunto
de datos. PCoA (Principal Coordinate Analysis) fue usado para comparar los perfiles del
microbioma intestinal entre el control y tratamiento. La diferencia en la composicién del
microbioma intestinal fue evaluado mas a fondo utilizando el software Metastats. La
matriz de correlacion entre los metabolitos relacionados a la microflora intestinal y las
especies bacterianas del intestino fue realizada usando el coeficiente de correlaciéon de

Pearson.

El estudio de las secuencias obtenidas reveld que la exposicion al arsénico altero

significantemente la composicién de la micro flora intestinal de los ratones, mientras que



los experimentos metabdlicos mostraron que un numero determinado de metabolitos
fueron perturbados substancialmente después de la exposicidon al quimico.
Adicionalmente, mediante el analisis de correlacién se identificé que algunos grupos de
bacterias se encuentran altamente correlacionadas con la micro flora intestinal alterada.
Por tanto, mediante los resultados obtenidos se concluye que la exposicion al arsénico
no solamente perturba el microbioma intestinal, sino que también altera los perfiles de
metabolitos, apoyando la hipotesis de que las perturbaciones del microbioma intestinal
pueden servir como un nuevo mecanismo por el cual la exposicion al arsénico provoca

o exacerba las enfermedades humanas.

Otra investigacion relacionada al estudio metagendémico con base en programas
bioinformaticos es la que presentaron los autores Belda-Ferre y demas [7]. Mediante el
proyecto obtuvieron 25 muestras de voluntarios que no cepillaron sus dientes las
ultimas 24 horas antes de tomar la muestra y posteriormente evaluado por un dentista.
De dichas muestras, se extrajeron las secuencias de ADN usando MasterPure
Complete DNA y RAN Purification Kit. EI programa Megablast fue utilizado con el fin de
identificar las secuencias humanas. Las lecturas metagendmicas se mapearon contra
1117 genomas de referencia secuenciados utilizando el algoritmo de alineacién Nucmer
y Primer v3.06. Se utiliz6 RPSBlast para alinear las lecturas de secuencias a los perfiles

de proteinas.

Los analisis estadisticos realizados en el proyecto fueron hechos en R, mapas de calor
de la composicion taxonomica fueron generados el paquete gplots con frecuencia
relativa por muestra, asi como la distancia euclidiana y medianas normales. Se
extrajeron secuencias de 16S rRNA de las lecturas de cada metagenoma por busqueda
de similitud usando BLASTn. La asignacion filogenética de las secuencias se realiz6
utilizando el RDP classifier. La asignaciéon taxonémica de todos los marcos de lectura
abiertos se llevd a cabo con base en el algoritmo Lowest Common Ancestor (LCA)
utilizando para eso el software MEGAN. Al final, todos los genomas completos y WGS



disponibles se recuperaron de la base de datos de microbiomas orales humanos y en

NCBI todos los genomas bacterianos y de arqueas.

Finalmente, los autores mencionaron que una gran porcion de ADN humano en las
cavidades orales provee suficiente informacidn genética para obtener informacion
acerca de la microbiologia de la caries, sugiriendo con base en el estudio realizado que
la comunidad bacteriana es muy compleja, y que muestra que la placa dental de los
individuos que nunca han sufrido caries puedan ser un reservorio genético de nuevos

compuestos anti caries y probidticos.

Por su parte, McHardy [68] realizé un estudio basado en la mucosa intestinal, el cual es
un sitio de compleja instrumentacién de inmunologia y metabolismo. Se considera que
el estado inmunoldgico y funcional de la mucosa esta influenciada por el microbiota. La
composicidon microbiana esta controlada, pero en ciertos individuos genéticos vy
ambientales resulta en manifestaciones clinicas como en enfermedades inflamatorias e
inmunes. Realizaron un experimento con enfoque bioinformatico para identificar la o las
interrelaciones entre la composicién microbiana y el intestino humano de 93 personas.
Las muestras fueron obtenidas de las regiones cecum (ciego) y sigmoid. Los ADN
fueron extraidos usando el kit PowerSoil DNA Isolation. Después de la preparacion, la
secuenciacion de ADN fue realizada usando un /llumina HiSeq 2000. El control de
calidad de las secuencias y la transformacion a OTU’s (Operational Taxonomic Unit)
fueron realizados con QI/IME. El numero inicial de lecturas de secuencias obtenidas fue
de 70,278,364, pero después de la limpieza de datos y el analisis de calidad se

descartaron las secuencias de baja calidad, dejando 57,958,866 lecturas remanentes.

En este proyecto, todos los analisis fueron realizados utilizando el lenguaje estadistico
R. La abundancia relativa fue realizada con una correlaciéon de Spearman con el
calculo del p-value usando la funcion cor.test. Para el analisis de agrupamiento

mediante mapa de calor se utilizd la funcién heatMap.2 del paquete gplots. El



agrupamiento jerarquico de bacterias fue hecho con base en la métrica de distancia
euclidiana, y el método completo de agrupamiento jerarquico por metabolitos. También
utilizaron agrupamiento por k-means para evaluar la significancia en la prediccidon de
calculos fuertes, el cual ha demostrado ser una estrategia robusta para determinar el
numero de grupos 6ptimos para modulos de grupos jerarquicos. La fuerza de prediccion

fue realizado mediante la funcién prediction.strength del paquete fpc en R.

En conclusion, los datos revelan una interdependencia significante del metaboloma
mucoso y el microbioma. La evidencia presentada sugiere que el microbioma y el
metaboloma tienen influencia bidireccional, con una composicion metabdlica influencia
por bacterias y la contribucién de los metabolitos a la arquitectura de la comunidad
microbiana. También sugiere que los metabolitos deberian ser mas profundamente
interrogados como un mediador directo de enfermedades asociadas a los microbios y
que los metabolitos podrian ser un blanco directo para el monitoreo y manipulacién
terapéutica de comunidades microbianas y otras enfermedades asociadas al

microbioma intestinal.

3.2 Aprendizaje automatico en el estudio de la vaginosis bacteriana

Algunos de los trabajos de investigacion realizados en torno al entendimiento de la
vaginosis bacteriana desde la perspectiva del aprendizaje automatico e inteligencia

artificial se describen en el siguiente apartado.

Una investigacion relacionada con el estudio de las infecciones vaginales como la
vaginosis bacteriana es la que realizaron Ravel, Gajer, Abdo, Schneider, Koenig,
McCulle y otros [78] en la cual caracterizaron el microbiota vaginal de 396 mujeres
asintomaticas y sexualmente activas, representadas étnicamente en grupos; blancas,
de color, asiaticas e hispanas. Para realizar el estudio genético se obtuvo una muestra
del fluido vaginal para evaluar el microbiota utilizando el procedimiento Nugent para la

deteccion de la vaginosis bacteriana, ademas de que se utilizé un procedimiento de



extraccion del gen 16S rRNA en las regiones V1 y V2 para determinar la composicién

de especies y la estructura de las comunidades bacterianas residentes.

Después de un largo proceso quimico-farmaco-bidlogo para la obtencion de la
secuencia completa de ADN de las muestras obtenidas de las mujeres mediante PCR
(Reaccion en Cadena de Polimerasa, por su traduccion al espafiol), éstas fueron
sometidas al clasificador Bayesiano con el Proyecto de Base de datos Ribosomal (RDP,
por sus siglas en inglés) con la finalidad de obtener una asignacion taxonémica en

alguna de las especies registradas mediante un modelo denominado Markov.

El RDP es un clasificador Bayesiano que puede rapidamente, y con alto grado de
efectividad, clasificar secuencias del gen 16S rRNA dentro del nuevo orden taxondémico.
En el 98% de los casos donde la confidencia es mas alta (mayor o igual a 95%) la tasa
de efectividad y precision llega a ser del 98%. Esta herramienta suele ser acompafada
por la denominada RDP Library Compare, desarrollada para facilitar la comparaciéon de
comunidades bacterianas basadas en librerias de secuencias rRNA. Ambas son

gratuitas y disponibles en linea Wang, Garrity, Tiedje y Cole [103].

Finalmente, con el estudio realizado se concluyé que las comunidades microbianas
estan agrupadas y dominadas por bacterias como Lactobacillus Iners, L. crispatus, L.
gasseri. La proporcion de cada comunidad bacteriana varié de acuerdo al grupo étnico
de las mujeres muestreadas. Como dato extra obtenido mediante el proyecto, se
encontré que el pH de las mujeres es diferente respecto al grupo étnico al cual
pertenecen, predominando las hispanas con pH 5.0 y las de color con pH 4.7. Filo tipos
(similitud y relacion taxonémica entre un grupo de organismos) con abundancia relativa
también fueron hallados en todas las comunidades, por lo que fueron asociados con los
puntajes altos y bajos del criterio Nugent, los cuales son factor clave para el diagndstico
de VB.



A su vez, los autores Srinivasan y demas [95] secuenciaron la muestra de fluido vaginal
de 242 mujeres con y sin vaginosis bacteriana mediante PCR (Reaccién en Cadena de
Polimerasa, por su traduccién del inglés) con lo cual se obtuvo el gen 16S rRNA, y de
igual manera, y como se habia visto en otros estudios parecidos, ellos también
utilizaron el procedimiento clinico denominado Criterios Amsel, y posteriormente

confirmado con la tincién Gram para determinar VB.

Las secuencias fueron sometidas a un proceso de pre-procesamiento para asegurar la
calidad de los datos y remocion de lecturas de baja calidad utilizando un paquete
predisefiado llamado microbiome en R-package. Posteriormente los datos resultantes
fueron utilizados para otras herramientas como pplacer v1.1, que busca la insercion
optima de lecturas en un arbol filogenético de acuerdo a la maxima similitud o un criterio

de probabilidad posterior bayesiano, lo que le permitié inferir la clasificacién taxonémica.

La asociacion entre la composicion taxondmica de bacterias y el criterio Amsel fueron
realizadas utilizando un modelo lineal penalizado denominado “elasticnet’ el cual busca
modelar un signo, por ejemplo, el pH vaginal, como una funcién lineal del logaritmo
transformado en el conteo de bacterias de cada muestra. Ademas, se implementé el

meétodo de validacién cruzada para valorar los resultados estadisticos.

Con base en los resultados se concluyé que cuando existe la ausencia de vaginosis
bacteriana la comunidad de microorganismos es dominada por bacterias como
Lactobacillus crispatus or Lactobacillus iners. Las bacterias Leptotrichia amnionii y
Eggerthella fueron las unicas dos bacterias asociadas a VB, las cuales estan altamente
asociadas a los cuatro criterios Amsel. Los mismos resultados revelaron que la
presencia de algunos subgrupos de bacterias asociadas a la vaginosis bacteriana

sugieren una codependencia metabdlica.

Por su parte, Beck y Foster [5] contribuyeron al estudio de la vaginosis bacteriana

mediante su investigacion. Ellos aplicaron tres algoritmos de aprendizaje automatico



(Genetic Programming, Random Forest y Regresion logistica) que han descubierto
satisfactoriamente relaciones genéticas asociadas con enfermedades para descubrir
interacciones con la VB. Su contribucion se basa en la medicidén de la precision de los
tres algoritmos y en la clasificacion de comunidades microbianas. Ellos utilizaron los
bases de datos generados en los proyectos de Srinivasan y demas (2012) donde
exponen los resultados del método clinico Nugent aplicado a 396 mujeres asintomaticas
y del proyecto de Ravel y demas (2011) compuesto por datos de 220 mujeres a las
cuales se les aplico los criterios Amsel y puntuacion Nugent. La evaluacion de los
algoritmos la hicieron aplicando el criterio de ROC (Curva del Operador Receptor, por
su traduccién del inglés) que muestra el rendimiento de los modelos al clasificar
muestras de vaginosis bacteriana, tanto diagnostico positivo como negativo, ademas
que permite comparar los margenes de error de ambos modelos. Para la determinacion
de la precision utilizaron la validacion cruzada de diez pliegues; dividieron el dataset en
diez partes, nueve para entrenamiento del modelo de clasificaciéon y el restante para
medir la precision. Este procedimiento se repite intercambiando entre las diez partes del

dataset.

Como resultados, los algoritmos Random Forest y Lineal Regression obtuvieron niveles
de precision entre 90% y 95% cuando se clasificaron datos de criterio Nugent para la
deteccion de VB. Los mismos algoritmos resultaron relativamente bajos al clasificar
datos clinicos obtenidos mediante el criterio Amsel, donde las tres técnicas de

clasificacién obtuvieron una precision cerca del 80%.

Beck y Foster mostraron, finalmente, que el algoritmo genetic programming demostré
ser mas eficiente en la clasificacion fenotipica basada en el criterio Nugent, pero no

resulté muy confiable al clasificar los datos del criterio Amsel.

Estos mismos autores (Beck & Foster, 2015) realizaron el mismo experimento, pero

utilizando procedimientos que en el anterior estudio los consideraron innecesarios y



técnicas diferentes de clasificacion de atributos. Aqui utilizaron los algoritmos de
random forest y regresion logistica para clasificar y modelar la relaciéon entre el
microbiota vaginal y la vaginosis bacteriana. El dataset utilizado fue el mismo que en el
proyecto anterior. En este proyecto hicieron hincapié a la importancia en la utilizacion de
todos los atributos del dataset para generar el rendimiento del clasificador (accuracy), y
saber qué tan bien realizaban la clasificacion de entradas nuevas los algoritmos
utilizados. Con el fin de determinar cuantos atributos son necesarios para obtener un
alto desempenio o precision de los algoritmos, los atributos fueron agregados de manera
secuencial en las pruebas realizadas a los algoritmos. La precision de cada prueba para
cada clasificador fue determinada utilizando las técnicas conocidas como ROC y AUC

(por sus siglas en inglés).

A su vez los autores Baker, Agrawal, Foster, Beck, & Dozier (2014) se propusieron
descubrir los atributos mas significantes necesarios para diagnosticar la vaginosis
bacteriana aplicando varios algoritmos de clasificacion y seleccion de atributos. La
seleccion de atributos es el proceso de elegir las mas significantes caracteristicas o
atributos y la formacion de subgrupos que seran los mas valiosos para el andlisis de
prediccion. Entre los algoritmos utilizados se encuentran CfsSubsetEval,
ClassifierSubsetEval, ConsistencySubsetEval, FilteredSubsetEval and
WrapperSubsetEval, todos propios del entorno Weka. Para realizar la evaluacion de los
resultados obtenidos y predecir la clase de cada instancia, utilizaron algoritmos de
clasificacion como Bagging, RBFNetwork, J48, Nalve Bayes, AdaBoostM1,
RandomForest, LogitBoost, KStar (K*), FT.

Los datos utilizados tienen un total 1601 instancias y 418 atributos, los cuales fueron
obtenidos de 25 mujeres a lo largo de 10 semanas, y estd compuesto por la
combinacion de resultados de un cuestionario, de analisis médicos y analisis clinicos
como el estudio de criterios Amsel. El cuestionario incluyo preguntas acerca de la
actividad sexual, uso de métodos anticonceptivos, uso del tabaco, entre otras cosas.



Los datos médicos fueron obtenidos mediante una muestra vaginal que fue sometida a

secuenciacion del gen 16S rRNA para su identificacién taxonémica a nivel especie.

Los resultados obtenidos muestran que el algoritmo FT (Functional trees) es el mejor
algoritmo para este caso, considerando su tiempo de ejecucion, la reduccién de
atributos y el recall. Para los algoritmos de seleccién de atributos los algoritmos que
tuvieron mayor reduccion de atributos con 14 de ellos fueron WrapperSubsetEval con el

método BestFirst y con el método GreedyStepwise.

Para trabajos futuros proponen realizar una limpieza del conjunto de datos antes de
utilizarlos, remover las series de tiempos utilizados y realizar pruebas con los datos

meédicos y datos clinicos de manera separada.

En conclusion, los autores pudieron generar una tabla donde expresaban los quince
atributos mas importantes para cada clasificador con los que lograron una precision
muy alta, ademas pudieron confirmar que solamente un par de atributos son necesarios
para generar modelos con un alto desempefio para la clasificacion de la vaginosis
bacteriana, siempre y cuando se determine como importantes (biomarcadores)

mediante los algoritmos de seleccién de atributos.

3.3 Seleccion de atributos en el estudio de la vaginosis bacteriana

Han sido pocas las investigaciones que se han desarrollado en torno al estudio de
biomarcadores en el area de la vaginosis bacteriana. Sin embargo, el impacto de dichos

trabajos ha tenido repercusion positiva para el estudio de la afeccion.

Para dar un ejemplo, el trabajo de Yolanda Baker y demas [4] tuvo como propdsito
descubrir los atributos mas significantes de la vaginosis bacteriana y la aplicacion de
algunos algoritmos de clasificaciéon para el diagndstico de la enfermedad. Veinte
algoritmos de seleccion de atributos, en combinacidon con nueve algoritmos

clasificadores se aplicaron utilizando la herramienta Weka. Medidas de rendimiento de



clasificacion como la precision, el recall y el numero de atributos reducidos se
registraron en los experimentos. Mediante los resultados experimentales se determiné
que los algoritmos Functional Trees -una generalizacidon de arboles multivariados-
implementado como clasificador y WrapperSubSetEval usado como selector de

atributos produjeron la mejor combinacion.

En una de sus investigaciones, los autores Beck y Foster [5] implementaron tres
meétodos de aprendizaje maquina para estudiar las posibles interacciones microbianas
asociadas con la vaginosis bacteriana. Entre ellos los algoritmos genetic programming
(GP), random forests (RF) y regresion logistica (RL). Mostraron que dichos métodos
pueden clasificar, con alta precision a las mujeres segun el estado de la VB de acuerdo
al microbioma vaginal y algunos factores ambientales. Principalmente, los autores
estaban interesados en dos aspectos de los modelos clasificadores, la precisién en el
modelo de diagnostico y el nivel de certeza respecto al numero de atributos utilizados.
Para los experimentos, se usaron dos conjuntos de datos microbiolégicos diferentes
para entrenar y evaluar los métodos, uno de Srinivasan y Fredericks [95] y el otro de
Ravel y demas [78]. Entre los resultados, se mostré que modelos de RF y RL obtuvieron
entre el 90% y el 95% de precision al clasificar la VB. Las diferentes técnicas de
clasificacion variaron ampliamente en el tiempo computacional. RL y RF fueron
relativamente rapidos, por lo general se completaban en menos de una hora. GP tardé
varias horas. Mediante los métodos implementados, también se definieron niveles de
relevancia para cada atributo en el conjunto de datos, lo que permitié identificar los
predictores con mayor relevancia de la VB. En el caso de GP, el nivel de relevancia de
los atributos se determiné mediante la “Pureza” en el nodo, una medida computada
para cada atributo que calcula la separacion entre muestras BV+ y BV- para cada arbol
de decision, que al final se promedia considerando todos los arboles en el bosque. Por
otro lado, para determinar la relevancia mediane RL, se utilizd la magnitud del
coeficiente medio calculada a través de las réplicas de validacion cruzada dividida entre

la desviacion estandar. Finalmente, mediante la corrida de los experimentos se



identificaron atributos en comun entre todos los conjuntos de datos mediante los
diferentes métodos implementado, entre ellos atributos tales como nugent, prevotella,
CG1, pH, CG4, Ilactobacillus 2, Suterella, Ureaplasma, Coriobacteriaceae,

Streptococcus, micoplasma, entre otros.

En una ampliacion de investigacion, los autores Beck y Foster [6] aplicaron algoritmos
como random forests (RF) y regresion logistica (RL) para evaluar la habilidad de los
clasificadores para identificar instancias entre diferentes clases. Como parte de sus
procedimientos particulares, estos métodos crean rankings de atributos basados en
métricas como purity increase in the node por parte de RF y mean coefficient magnitude
por parte de RL. Como parte de los experimentos, el algoritmo relief también fue
implementado para calcular un tercer ranking de atributos. Finalmente, como parte de
los resultados, se provee una tabla con los atributos mas relevantes obtenidos. En dicha
tabla se aprecian atributos tales como Aeroccocus, Atopobium, Dialister, Eggerthella,

and Gardnerella entre los de mayor relevancia.

Capitulo 4. Rankings de atributos de vaginosis bacteriana
mediante métodos de seleccién de atributos

En este capitulo se presenta el conjunto de datos utilizado en los experimentos y las
fases experimentales para el calculo de los rankings individuales y ranking generales de
atributos de este proyecto de investigacion. También se muestran los resultados de
cada método selector de atributos implementado. Estos resultados se muestran de

acuerdo al mismo orden en que fueron presentados los métodos en el capitulo 2.4.

4.1 Conjunto de datos de vaginosis bacteriana

El conjunto de datos utilizado para los experimentos de esta investigacion se basa en
un estudio de diagndstico molecular de vaginosis bacteriana [88] [72]. Consiste en

informacion clinica y microbioldgica de 201 instancias y 57 atributos. Los organismos



implicados en las muestras vaginales fueron determinados mediante la técnica
Quantitative Polymerase Chain Reaction (qPCR). Las muestras y el analisis
microbiolégico se realizaron en los Laboratorios de Investigacion en Enfermedades
Infecciosas y Metabolicas de la Division Académica Multidisciplinaria de Comalcalco,
Tabasco. Un resumen de los atributos que conforman la base de datos se muestra en la
Tabla 2.

Tabla 2. Atributos del conjunto de datos de vaginosis bacteriana (VB) [88] .

Atributo Valores
VBPCR Etiqueta clase: 1=positivo, 2=Negativo,
3=Indeterminado
EDADENA, EDAD30 Edad del paciente
Citolog, CitologiaOrd, CitologiaBICAT Citologia normal, ordinaria o anormal
Crispatus, L. Gasseri, L. Iners, L. Jensenii, CripatusCq, Microorganismos obtenidos mediante qPCR.

GasseriCq, JenseniiCq, InersCq, Megasphaera Phylotipol,
Atopobium, Gardnerella V., CT, NG, MH, UP, UU

BVNumero Numero de patégenos
BVCombination Combinacién de patégenos
HSV12 Herpes tipo 1
RMYO0911ELSY Relacionado con MYDE0911-ELSY
ELSY, HPV, HPVgenotypes, SingleHPVComplete, Relacionados con VPH

MultipleHPVComplete, LRIHPVComplete,
PHRHPVComplete, HRHPVComplete
@6, @11, @42, @44, @84, @E626 Relacionados con VPH
E653, E666, E616, E618, E631, E633, E635, E639, E645, Relacionados con VPH
E651, E652, E656, E658, E659, E673




4.1.1 Preprocesamiento del conjunto de datos

El conjunto de datos original contiene datos nulos o faltantes (véase la Figura 4), es
decir, datos que no contienen informaciéon valida. Ademas, contiene informacion
relacionada al VPH que resulta ser irrelevante para el propésito de esta investigacion

acerca de la vaginosis bacteriana.
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Figura 4.Representacion grafica de los datos faltantes en el conjunto de datos de la vaginosis
bacteriana.

Por esta razon, antes de ser utilizado, el conjunto de datos fue preprocesado. Para ello,
se llevaron a cabo las siguientes modificaciones al conjunto de datos:

1. Los atributos con informacién no relacionada a la VB fueron eliminados.



2. Las instancias con valores nulos, que corresponden al 24% de los datos originales,
fueron eliminados.

3. La tercera clase llamada “indeterminada” fue eliminada, puesto que representa
informacion que mediante los ensayos clinicos no pudieron ser catalogados como
positivos o negativos. Esto, con la finalidad que los métodos, tanto de clasificacion
como de seleccion de atributos, identifiquen solamente entre dos clases.

4. La representacion de la clase negativa 2 se cambié a 0. En el area de ciencias de
datos es usual representar las etiquetas de clase de esta manera. Asi, la vaginosis

bacteriana positiva y negativa se identifican como 1 y 0 respectivamente.

Finalmente, el conjunto de datos preprocesado de vaginosis bacteriana contiene 173

instancias, 34 atributos y 0% de datos nulos.

4.2 Rankings individuales de atributos

La fase experimental con los algoritmos de seleccion de atributos consistio de 30
corridas de cada método bajo un esquema de validacion cruzada de 10 pliegues. Los
meétodos selectores se aplicaron al conjunto de datos de entrenamiento de cada
validacidon cruzada - representada por el 90% de los datos - el cual varia en cada
iteracion -pliegues-. Las 10 iteraciones de cada validacion cruzada connotan los
resultados de una corrida del método. Mediante las 30 corridas se calcularon 30 valores
de relevancia (VR) para cada atributo de acuerdo a las métricas de cada método.
Posteriormente, los 30 VR se promediaron, y se determin6 el Valor de Relevancia

Medio (VRM) para cada atributo. Este procedimiento se ilustra en la Figura 5.



30 Corridas
Semillas diferentes
VC 10 pliegues

Promedio de los 30 Valores de
Importancia por cada atributo Ranking

= de
Valor de Importancia Medio ( ) atributos
por cada atributo

34 Atributos y 1 etiqueta clase
90% de datos para entrenamiento
10% de datos para prueba

Se obtuvieron

Figura 5. Disefio experimental para obtener los rankings individuales de atributos mediante las corridas de los
métodos de seleccion de atributos. ASA: algoritmo de seleccion de atributos; VC: validacion cruzada; VRM: valor de
relevancia medio.

En Algoritmo 4 se muestra el pseudocodigo general implementado para el célculo de los

rankings individuales de atributos.

Algoritmo 4. Seudocddigo general para la corrida de los experimentos con los algoritmos de seleccion de
atributos.

1. conjuntodeDatos = "vaginosisBacteriana"
2. (30 corridas) {

3. InicializacionSemillas ()

4 numerodePliegues = 10

5 ValidacionCruzada ( conjuntodeDatos, numerodePliegue ) {

6. subconjuntodeEntrenamiento = 90% del conjuntodeDatos

7 subconjuntodePrueba = 10% del conjuntodeDatos

8 algoritmoSelectordeAtributos ( subconjuntodeEntrenamiento )
10. }

11. promedioValidacionCruzada=VC

12.}

13. promedio30corridas=VRM

En la Tabla 3 se muestra la estructura utilizada para promediar los 30 valores de
relevancia obtenidos, al que se le denomin6 Valor de Relevancia Media (VRM). Esta

medida, es la base para crear los rankings individuales de atributos.




Tabla 3. Estructura para la obtencién del valor de relevancia medio (VRM) calculado para cada atributo en el conjunto
de datos. VRM representa el promedio a través de las 30 corridas. Este proceso se utiliza para la obtencién de los
rankings individuales de atributos.

Atributos  Corrida 1 Corrida 2 Corrida 3 Corrida N VRM

Atributo 1 Relevancia Relevancia Relevancia .. Relevancia VRM del atributo 1
Atributo 2 Relevancia Relevancia Relevancia .. Relevancia VRM del atributo 2
Atributo 3  Relevancia Relevancia Relevancia .. Relevancia VRM del atributo 3
Atributo 4 Relevancia Relevancia Relevancia .. Relevancia VRM del atributo 4
Atributo N Relevancia Relevancia Relevancia Relevancia VRM del atributo N

En el caso de los métodos selectores que proveen como salida subconjuntos de
atributos (comunmente los métodos tipo envoltura), el ranking individual de atributos se
obtuvo mediante a un analisis de frecuencias. Este, se basa en el calculo de la moda
estadistica de las posiciones conseguidas por los atributos a través de las 30
ejecuciones de los algoritmos. En la Tabla 4 se muestra la estructura utilizada para este
procedimiento.

Tabla 4. Estructura para el calculo de los rankings individuales de métodos selectores de atributos que crean
subconjuntos de atributos.

Atributos Corridal Corrida2 Corrida3 .. CorridaN Moda
. Posicion Posicidn Posicién Posicidn Moda del
Atributo 1 . . . . .
corridal  corrida 2 corrida 3 corrida N Atributo 1
. Posicion Posicidon Posicion Posicion Moda del
Atributo 2 . . . . .
corridal  corrida 2 corrida 3 corrida N Atributo 2
. Posicién Posicidn Posicién Posicidn Moda del
Atributo 3 . . . . .
corridal  corrida 2 corrida 3 corrida N Atributo 3
Atributo 4 Posicién Posicidn Posicién Posicidn Moda del
corridal corrida2 corrida3 7 corridaN Atributo 4
Atributo N Posicién Posicidn Posicién Posicidn Moda del
corridal corrida2 corrida3 7 corridaN Atributo N

4.2.1 Relief

Los experimentos realizados con el algoritmo Relief fueron completados. Con base en
las 30 corridas del selector de atributos Relief, se obtuvo un valor de relevancia medio

(VRM) al promediar los 30 valores de relevancia obtenidos por los atributos de la



vaginosis bacteriana en cada corrida con validacion cruzada. La manera en que el
meétodo evalua la relevancia de cada atributo en el conjunto de datos de VB se detalla

en la Seccion 2.4. En la Figura 6 se muestra el VRM obtenido por cada uno de los

atributos mediante Relief.
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Atributos del conjunto de datos de la vaginosis bacteriana

Figura 6. Valores de relevancia media (VRM) obtenida por los atributos del conjunto de vaginosis bacteriana
mediante las 30 ejecuciones con validacion cruzada del método de seleccién de atributos Relief

A partir de este procedimiento, y al ordenar los atributos en forma descendente de
acuerdo al VRM obtenido mediante Relief, se crea el denominado “ranking individual de

atributos”. Dicho ranking se muestra en la Tabla 5.



Tabla 5. Ranking individual de atributos de vaginosis bacteriana generado por el algoritmo relief mediante las 30
corridas bajo esquema de validacién cruzada. Los atributos se ordenan de forma descendente de acuerdo al Valor de
Relevancia Medio (VRM) -promedio de los 30 resultados-.

#Ranking Features VRM | #Ranking Atributos VRM
1 Atopobium 0.842 18 Liners 0.0162
2 BVNumero 0.497 19 HSV12 0.015
3 GardnerellaVaginallis 0.459 20 CcT 0.0113
4 MegaespheraPhylotipol 0.398 21 MultipleHPVCOMPLETE 0.0109
5 BVCombination 0.382 22 LGasseri 0.01
6 MH 0.178 23 Jensenii 0.00987
7 CitologiaBICAT 0.0699 24 HRHPVCOMPLETE 0.00873
8 Crispatus 0.0516 25 InersCq 0.00815
9 Citolog 0.044 26 GasseriCq 0.00464
10 CitologiaOrd 0.044 27 SingleHPVCOMPLETE 0.00173
11 MY0911_A 0.0397 28 uu 0.0006
12 LRHPVCOMPLETE 0.0369 29 NG 0
13 EDAD30 0.0334 30 EDADENA -0.000213
14 JenseniiCq 0.0318 31 HPV -0.001
15 upP 0.031 32 MG -0.00367
16 ELSY 0.0214 33 CrispatusCq -0.00415
17 RMYOQ911ELSY 0.0163 34 pHRHPVCOMPLETE -0.0132

En este caso, Relief identificd a “Atopobium” como el atributo mas relevante de la VB.
Ademas, atributos como “‘BVNumero”, “GardnerellaVaginallis”,
“MegaespheraPhylotipo1”, “BVCombination” y “MH” obtuvieron valores de relevancia

por encima de la media aritmética (0.95).

4.2.2 Chi cuadrado

La identificacion de los atributos mas relevantes para el diagnodstico de la vaginosis
bacteriana mediante el método chi cuadrado fue implementado de la siguiente manera.
Se realizaron 30 corridas del método bajo un esquema de validacién cruzada de 10
pliegues. En cada iteracion del esquema de validacion cruzada se utilizo el 90% de las
instancias para crear un conjunto de entrenamiento, la cual es aleatoriamente cambiado
en cada iteracion. Por cada una de las iteraciones, se calcul6 en nivel de relevancia de
cada atributo del conjunto de entrenamiento basado en el chi cuadrado. En cada
corrida, se obtuvo un valor de relevancia para cada atributo al promediar las 10 medidas

obtenidas en las iteraciones. Cada corrida fue implementada con semillas diferentes



para la aleatoriedad de los datos. Al final, las 30 medidas fueron promediadas, con lo
cual, se obtuvo un valor de relevancia medio (VRM). Este valor es utilizado como
criterio de ranqueo. En la Figura 7 se muestran los VRM resultantes de cada atributo

obtenido mediante la medida estadistica chi cuadrado.
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Atributos del conjunto de datos de vaginosis bacteriana

Figura 7. Valores de relevancia media (VRM) obtenida por los atributos del conjunto de vaginosis
bacteriana mediante las 30 ejecuciones con validacion cruzada del método de seleccion de atributos chi
cuadrado.

Con base en estos resultados, se crea el ranking individual de atributos. Para ello, los
atributos en el conjunto de datos son ordenados de forma descendente respecto al
VRM obtenido de las 30 corridas. El ranking individual de atributos de la vaginosis

bacteriana basado en la medida de chi cuadrada se muestra en la Tabla 6.



Tabla 6. Ranking individual de atributos de vaginosis bacteriana generado mediante la medida estadistica chi
cuadrado. Los atributos se ordenan de forma descendente de acuerdo al Valor de Relevancia Medio (VRM) -
promedio de los 30 resultados-.

#Rank Features VRM #Rank Features VRM
1 BVCombination 1 18 HRHPVCOMPLETE 0
2 BVNumero 1 19 HSV12 0
3 Atopobium 0.88656555 | 20 InersCq 0
4 MegaespheraPhylotipol 0.66904301| 21 Jensenii 0
5 GardnerellaVaginallis  0.59964379 | 22 JenseniiCq 0
6 MH 0.52065422| 23 LGasseri 0
7 Crispatus 0.00872309( 24 Liners 0
8 EDADENA 0.00562209| 25 LRHPVCOMPLETE 0
9 GasseriCq 0.00216026 | 26 MG 0
10 Citolog 0 27  MultipleHPVCOMPLETE O
11 CitologiaBICAT 0 28 MY0911_A 0
12 CitologiaOrd 0 29 NG 0
13 CrispatusCq 0 30 pHRHPVCOMPLETE 0
14 CT 0 31 RMYQO911ELSY 0
15 EDAD30 0 32 SingleHPVCOMPLETE 0
16 ELSY 0 33 up 0
17 HPV 0 34 uu 0

4.2.3 Entropia

Los experimentos realizados con el algoritmo DT fueron completados. Con base en las
30 corridas de DT como selector de atributos, se obtuvo un valor de relevancia medio
(VRM) al promediar los 30 valores de relevancia obtenidos por los atributos de la
vaginosis bacteriana en cada corrida con validacion cruzada. Los detalles de cémo el
algoritmo evalua la relevancia de cada atributo en el conjunto de datos de VB con base
en la entropia se detalla en la Seccion 2.4.

Los resultados de los experimentos con DT se muestran a continuaciéon. Con base en
los resultados obtenidos por la implementacion del modelo de arboles de decision,
puede ser obtenido un grafico en forma de arbol que representa la o las reglas creadas

por el método clasificador. Este grafico es mostrado en la Figura 8.
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BVCombination <1

Figura 8. Representacion grafica de un arbol de decision a partir de las reglas creadas por el método del mismo
nombre.

En Figura 8 se muestra cdmo el modelo basado en arboles de decision definio como el
nodo raiz al atributo “BVCombination”. La evaluacién del modelo clasificador con este

atributo fue mas que necesario para crear una sola regla de clasificacion:

if BVCombination < 1 then VBPCR = 0 (VB negativo)
If BVCombination >= 1 then VBPCR = 1 (VB positivo)

A pesar que el método DT con base en la medida de entropia definié un solo atributo
como el de mayor relevancia, en esta investigacion es de interés la creacién de
rankings de atributos. Por tanto, con base en el modelo creado con DT fue extraido el
valor de relevancia medio de cada atributo a través de las corridas de entrenamiento. La

Figura 9 muestra los VRM obtenido por los atributos mediante el calculo de la entropia.
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Figura 9. Valores de relevancia media (VRM) obtenida por los atributos del conjunto de vaginosis bacteriana

mediante las 30 ejecuciones con validacién cruzada del método de seleccién de atributos Relief

| ranking individual de atributos utilizando DT

z

, S€ genero e

Con base en estos resultados

como meétodo selector de atributos. Dicho ranking se muestra en la Tabla 7.



Tabla 7. Ranking individual de atributos de vaginosis bacteriana generado por el método DT con base en la Entropia
mediante las 30 corridas bajo esquema de validacion cruzada. Los atributos se ordenan de forma descendente de
acuerdo al Valor de Relevancia Medio (VRM) -promedio de los 30 resultados-.

#Ranking Features VRM #Ranking Atributos VRM

1 BVCombination 100 18 CT 7.53670945
2 Atopobium 89.7476733 19 LGasseri 7.51589354
3 BVNumero 69.6007164 20 HRHPVCOMPLETE 6.61371844
4 MegaespheraPhylotipol 58.0188669 21 SingleHPVCOMPLETE  6.43375717
5 GardnerellaVaginallis  57.8671513 22 EDAD30 5.84343308
6 MH 37.9809224 23 JenseniiCq 5.3808377
7 Crispatus 23.983527 24 GasseriCq 5.28424988
8 EDADENA 17.5606468 25 LRHPVCOMPLETE 4.03484207
9 InersCq 16.8069907 26 MultipleHPVCOMPLETE 3.71469821
10 up 15.769777 27 uu 3.5335019
11 CitologiaBICAT 12.7308843 28 Liners 3.4397287
12 Jensenii 12.1503225 29 HSV12 2.56487326
13 CrispatusCq 12.0557445 30 RMYO911ELSY 2.36913524
14 ELSY 11.2450687 31 MY0911_A 2.21263327
15 CitologiaOrd 11.1299317 32 pHRHPVCOMPLETE 1.68548968
16 Citolog 11.1299317 33 MG 1.4641366
17 HPV 9.34830789 34 NG 0

4.2.4 Ganancia de informacion

El ranking con los atributos mas relevantes para el diagnéstico de la vaginosis
bacteriana mediante el método basado en la ganancia de informacién fue calculado de
la siguiente manera. Se realizaron 30 corridas del método bajo un esquema de
validacién cruzada de 10 pliegues. En cada iteracién del esquema de validacion
cruzada se utilizé el 90% de las instancias para crear un conjunto de entrenamiento, el
cual fue utilizado para la implementacion del método. Las instancias de entrenamiento
son aleatoriamente cambiadas en cada iteracidén. Por cada una de las iteraciones, se
calcul6 en nivel de relevancia de cada atributo del conjunto de entrenamiento basado
en el criterio de ranqueo basado en la ganancia de informacion descrito anteriormente
en la seccion 2.4. En cada corrida, se obtuvo un valor de relevancia para cada atributo
al promediar las 10 medidas obtenidas en las iteraciones. Al final, las 30 medidas de

relevancia fueron promediadas, con lo cual se obtuvo un valor de relevancia medio



(VRM). Este valor es utilizado como criterio de ranqueo. Cada corrida fue implementada
con semillas diferentes para asegurar la aleatoriedad de los datos En la Figura 10 se
muestran los VRM resultantes de cada atributo obtenido mediante la medida “Ganancia

de informacion”.
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Figura 10.. Valores de relevancia media (VRM) obtenida por los atributos del conjunto de vaginosis bacteriana
mediante las 30 ejecuciones con validacién cruzada del método de seleccién de atributos DT basado en la medida
de ganancia de informacion.

Con base en estos resultados, se crea el ranking individual de atributos. Para ello, los
atributos en el conjunto de datos son ordenados de forma descendente respecto al
VRM obtenido de las 30 corridas. El ranking individual de atributos de la vaginosis
bacteriana basado en el método y medida ganancia de informacién es mostrado en la
Tabla 8.



Tabla 8. Ranking individual de atributos de vaginosis bacteriana generado mediante el algoritmo Information.gain. Los
atributos se ordenan de forma descendente de acuerdo al Valor de Relevancia Medio (VRM) -promedio de los 30

resultados-.

#Rank Features VRM #Rank Features VRM
1 BVCombination 0.85194553 18 ELSY 0
2 BVNumero 0.85194553 19 GasseriCq 0
3 Atopobium 0.599699 20 HPV 0
4 MegaespheraPhylotipol 0.30470137 21 HRHPVCOMPLETE 0
5 GardnerellaVaginallis 0.2441609 22 HSV12 0
6 MH 0.18067268 23 InersCq 0
7 Crispatus 0.04778396 24 JenseniiCq 0
8 cT 0.02061765 25 Liners 0
9 EDADENA 0.01379158 26 LRHPVCOMPLETE 0
10 Jensenii 0.00688699 27 MG 0
11 LGasseri 0.00303718 28  MultipleHPVCOMPLETE 0
12 upP 0.00098758 29 MY0911_A 0
13 Citolog 0 30 NG 0
14 CitologiaBICAT 0 31 pHRHPVCOMPLETE 0
15 CitologiaOrd 0 32 RMYQ911ELSY 0
16 CrispatusCq 0 33 SingleHPVCOMPLETE 0
17 EDAD30 0 34 uu 0

En el caso de este método basado en la medida denominada ganancia de informacion,
se identificaron 12 de 34 atributos como relevantes para la vaginosis bacteriana. Sin
embargo, solo 6 estan por encima del VRM medio (0.09194794), éstos son los atributos
llamados  BVCombination,  BVNumero,  Atopobium,  MegaespheraPhylotipo1,
GardnerellaVaginallis y MH.



4.2.5 Incertidumbre simétrica

Los experimentos para la identificacion de los atributos mas relevantes en el diagnéstico
de la vaginosis bacteriana mediante el método de incertidumbre simétrica fueron
implementados de la siguiente manera. Se realizaron 30 corridas del método bajo un
esquema de validacién cruzada de 10 pliegues. En cada iteracion del esquema de
validacion cruzada se utilizd el 90% de las instancias para crear un conjunto de
entrenamiento, la cual es aleatoriamente cambiado en cada iteracion. Por cada una de
las iteraciones, se calculd en nivel de relevancia de cada atributo del conjunto de
entrenamiento con base en el método incertidumbre simétrica tal como se describid
anteriormente en la seccidn 2.1. En cada corrida, se obtuvo un valor de relevancia para
cada atributo al promediar las 10 medidas obtenidas en las iteraciones. Al final, las 30
medidas de relevancia se promediaron, con lo cual, se obtuvo un valor de relevancia
medio (VRM). Cada corrida fue implementada con semillas diferentes para asegurar la
aleatoriedad de los datos. En la Figura 11 se muestran los VRM resultantes de cada
atributo obtenido a través del calculo de los pesos de los atributos mediante

incertidumbre simétrica.
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Figura 11. Valor de relevancia media (VRM) obtenida por los atributos de la vaginosis bacteriana en las 30 corridas
del método incertidumbre simétrica.



Con base en los resultados obtenidos anteriormente, se crea el ranking individual de

atributos mediante el método incertidumbre simétrica. Para ello, los atributos en el

conjunto de datos son ordenados de forma descendente al considerar el VRM obtenido

de las 30 corridas como criterio de ordenamiento. El ranking individual de atributos de la

vaginosis bacteriana basado en el método incertidumbre simétrica se muestra en la

Tabla 9.

Tabla 9. Ranking individual de atributos de vaginosis bacteriana generado mediante el método incertidumbre
simétrica. Los atributos se ordenan de forma descendente de acuerdo al Valor de Relevancia Medio (VRM) -
promedio de los 30 resultados-.

#Rank Atributos VRM [ #Rank Atributos VRM
1 BVCombination 1 18 ELSY 0
2 BVNumero 0.794 19 GasseriCq 0
3 Atopobium 0.698 20 HPV 0
4 MegaespheraPhylotipol 0.395 21 HRHPVCOMPLETE 0
5 GardnerellaVaginallis ~ 0.295 22 InersCq 0
6 MH 0.056 23 JenseniiCq 0
7 CT 0.039 24 Liners 0
8 Jensenii 0.008 25 LRHPVCOMPLETE 0
9 EDADENA 0.007 26 MG 0
10 LGasseri 0.006 27 MultipleHPVCOMPLETE 0
11 HSV12 0.0005 28 MY0911_A 0
12 Citolog 0 29 NG 0
13 CitologiaBICAT 0 30 pHRHPVCOMPLETE 0
14 CitologiaOrd 0 31 RMY0911ELSY 0
15 Crispatus 0 32 SingleHPVCOMPLETE 0
16 CrispatusCq 0 33 upP 0
17 EDAD30 0 34 uu 0

En este caso,

el

método basado en

incertidumbre simétrica

identifico a

“BVCombination” como el atributo mas relevante de la VB. Ademas, atributos como

“BVNumero”,

obtuvieron valores de relevancia por encima de la media aritmética (0.097).

“Atopobium”,

“MegaespheraPhylotipo1” vy

“‘GardnerellaVaginallis”



4.2.6 Longitud de descripciéon media (MDL)

La identificacion de los atributos mas relevantes para el diagndstico de la vaginosis
bacteriana mediante el algoritmo MDL se obtuvieron de la siguiente manera. Se
realizaron 30 corridas del método bajo un esquema de validacion cruzada de 10
pliegues. En cada iteracion del esquema de validacion cruzada se utilizo el 90% de las
instancias para crear un conjunto de entrenamiento, el cual es aleatoriamente cambiado
en cada iteraciéon. Por cada una de las iteraciones, se calculé el nivel de relevancia de
cada atributo del conjunto de entrenamiento con base en el método MDL tal como se
describié anteriormente. En cada corrida, se obtuvo un valor de relevancia para cada
atributo al promediar las 10 medidas obtenidas en las iteraciones. Al final, las 30
medidas de relevancia se promediaron, con lo cual se obtuvo un valor de relevancia
medio (VRM). Cada corrida fue implementada con semillas diferentes para asegurar la
aleatoriedad de los datos. En la Figura 12 se muestran los VRM resultantes de cada

atributo obtenido a través de MDL.
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Atributos de la vaginosis bacteriana

Figura 12. Valor de relevancia media (VRM) obtenida por los atributos de la vaginosis bacteriana en las 30 corridas
del método MDL.



Con base en los resultados obtenidos, se crea el ranking individual de atributos
mediante el método MDL. Para ello, los atributos en el conjunto de datos son ordenados
de forma descendente al considerar el VRM obtenido de las 30 corridas como criterio de
ordenamiento. El ranking individual de atributos de la vaginosis bacteriana basado en el
método MDL se muestra en la Tabla 10.

Tabla 10. Ranking individual de atributos de vaginosis bacteriana generado mediante el método MDL. Los atributos

se ordenan de forma descendente de acuerdo al Valor de Relevancia Medio (VRM) -promedio de las 30 corridas del
método bajo VC-10-.

#Rank Atributo VRM | #Rank Atributo VRM

1 BVCombination 0.7953 18 MG 0

2 Atopobium 0.5714 19 NG -0.0026
3 BVNumero 0.4809 20 ELSY -0.0041
4 MegaespheraPhylotipol  0.2845 21 RMY0911ELSY -0.0042
5 GardnerellaVaginallis 0.2262 22 uu -0.0055
6 MH 0.1625 23 Citolog -0.0063
7 Crispatus 0.0297 24 CitologiaBICAT -0.0063
8 GasseriCq 0.0277 25 CitologiaOrd -0.0063
9 EDADENA 0.0275 26 pHRHPVCOMPLETE -0.0076
10 InersCq 0.0248 27 SingleHPVCOMPLETE -0.0083
11 CT 0.0178 28 HPV -0.0101
12 CrispatusCq 0.0145 29 LRHPVCOMPLETE -0.0104
13 Jensenii 0.0040 30 HRHPVCOMPLETE -0.0120
14 JenseniiCq 0.0032 31 MultipleHPVCOMPLETE  -0.0123
15 LGasseri 0.0004 32 EDAD30 -0.0134
16 upP -0.0005 33 Liners -0.0148
17 HSV12 -0.0013 34 MY0911_A -0.0150

En este caso, si se considera la media aritmética (0.074) como punto de partida para
definir los atributos mas importantes de la VB mediante el método MDL, encontramos
atributos como “BVCombination”, “Atopobium”, “BVNumero”, “MegaespheraPhylotipo1”,

“GardnerellaVaginallis” y “MH”.



4.2.7 Puntaje de Fisher

La identificacion de los atributos mas relevantes para el diagndstico de la vaginosis
bacteriana mediante el algoritmo puntaje de Fisher se obtuvieron de la siguiente
manera. Se realizaron 30 corridas del método bajo un esquema de validacion cruzada
de 10 pliegues. En cada iteracion del esquema de validacion cruzada se utilizé el 90%
de las instancias para crear un conjunto de entrenamiento, el cual es cambiado
aleatoriamente en cada iteracion. Por cada una de las iteraciones, se calculo en nivel de
relevancia de cada atributo del conjunto de entrenamiento con base en el método
puntaje de Fisher tal como se describié anteriormente. Al final, las 30 medidas de
relevancia se promediaron, con lo cual se obtuvo un valor de relevancia medio (VRM).
Cada corrida fue implementada con semillas diferentes para asegurar la aleatoriedad de
los datos. En la Figura 13 se muestran los VRM resultantes de cada atributo obtenido a

través del puntaje de Fisher.
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Figura 13. Valor de relevancia media (VRM) obtenida por los atributos de la vaginosis bacteriana en las 30 corridas
del método puntaje de Fisher.



Con base en los resultados obtenidos, se crea el ranking individual de atributos
mediante el método puntaje de Fisher. Para ello, los atributos en el conjunto de datos
son ordenados de forma descendente al considerar el VRM obtenido de las 30 corridas
como criterio de ordenamiento. El ranking individual de atributos de la vaginosis
bacteriana basado en el método puntaje de Fisher se muestra en la Tabla 11.

Tabla 11. Ranking individual de atributos de vaginosis bacteriana generado mediante el método puntaje de Fisher.

Los atributos se ordenan de forma descendente de acuerdo al Valor de Relevancia Medio (VRM) -promedio de las 30
corridas del método bajo VC-10-.

#Rank Atributo VRM | #Rank Atributo VRM
1 Atopobium 8.4083 | 18 HPV 0.0200
2 BVCombination 3.4463 | 19 SingleHPVCOMPLETE  0.0155
3 BVNumero 1.3360( 20 CrispatusCq 0.0155
4 MegaespheraPhylotipol 1.2590| 21 HSV12 0.0129
5 GardnerellaVaginallis  1.0978 | 22 HRHPVCOMPLETE 0.0116
6 MH 0.5554 | 23 uu 0.0113
7 Crispatus 0.1802 | 24 EDAD30 0.0084
8 Jensenii 0.0718 | 25 MG 0.0081
9 EDADENA 0.0671| 26 LRHPVCOMPLETE 0.0076
10 CcT 0.0663| 27  MultipleHPVCOMPLETE 0.0058
11 LGasseri 0.0539| 28 JenseniiCq 0.0053
12 up 0.0523 | 29 pHRHPVCOMPLETE  0.0038
13 InersCq 0.0411| 30 Liners 0.0031
14 ELSY 0.0347 | 31 MYO0911_A 0.0023
15 CitologiaBICAT 0.0342 | 32 GasseriCq 0.0020
16 Citolog 0.0211| 33 RMYO0911ELSY 0.0019
17 CitologiaOrd 0.0211| 34 NG 0.0000

Mediante el método de puntaje de Fisher, se determiné que entre los atributos mas
relevantes para la VB se encuentran atributos como “Atopobium”, “BVCombination”,
“BVNumero”, “MegaespheraPhylotipo1”, “GardnerellaVaginallis” y “MH”. Estos atributos

obtuvieron un VRM por encima de la media aritmética (0.4965).

4.2.8 Seleccién de atributos basada en correlaciones.
La identificacion de los atributos mas relevantes para el diagndstico de la vaginosis
bacteriana mediante el algoritmo correlated-feature selection (CFS) se efectudé de la
siguiente manera. Se realizaron 30 corridas del método bajo un esquema de validacién

cruzada de 10 pliegues. Cada corrida fue implementada con semillas diferentes para



asegurar la aleatoriedad de los datos. En cada iteraciéon del esquema de validacion
cruzada se utilizé el 90% de las instancias para crear un conjunto de entrenamiento, la
cual, es aleatoriamente cambiado en cada iteracion. En cada una de las iteraciones se
implement6 el método CFS sobre el conjunto de entrenamiento. Por cada iteracion se
obtuvo un subconjunto de datos como resultado de la implementacion del CFS. Este
subconjunto representa los atributos identificados como mas relevantes de la VB
respecto al método en cuestion. Al finalizar, se obtuvieron 300 subconjuntos de datos. A
partir de estos subconjuntos, se realizé un analisis de distribucion de frecuencias, que
permite identificar el numero de veces que un atributo se encuentra entre los
subconjuntos de atributos resultantes con el método CFS. Los resultados del analisis de

frecuencia se representan en la Figura 14.
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Figura 14. Distribucién de frecuencias de los atributos de la vaginosis bacteriana a través de las 30 corridas con VC-
10 del método seleccidn basada en correlaciones (CFS, por sus siglas en inglés).

Con base en los resultados obtenidos, se crea el ranking individual de atributos
mediante el método CFS. Para ello, los atributos en el conjunto de datos de VB son

ordenados de forma descendente al considerar la frecuencia obtenida de las 30 corridas



como criterio de ordenamiento. El ranking individual de atributos de la vaginosis
bacteriana basado en el método CFS se muestra en la Tabla 12
Tabla 12. Ranking individual de atributos de vaginosis bacteriana generado por el algoritmo seleccion basada en

correlaciones mediante las 30 corridas bajo esquema de validacion cruzada. Los atributos se ordenan de forma
descendente de acuerdo a la frecuencia obtenida de los 300 resultados).

#Rank Atributo Frecuencia | #Rank Atributo Frecuencia
1 BVCombination 300 18 InersCq 0
2 Atopobium 0 19 Jensenii 0
3 BVNumero 0 20 JenseniiCq 0
4 Citolog 0 21 LGasseri 0
5 CitologiaBICAT 0 22 Liners 0
6 CitologiaOrd 0 23 LRHPVCOMPLETE 0
7 Crispatus 0 24  MegaespheraPhylotipol 0
8 CrispatusCq 0 25 MG 0
9 CT 0 26 MH 0
10 EDAD30 0 27 MultipleHPVCOMPLETE 0
11 EDADENA 0 28 MY0911_A 0
12 ELSY 0 29 NG 0
13 GardnerellaVaginallis 0 30 pHRHPVCOMPLETE 0
14 GasseriCq 0 31 RMYOQ911ELSY 0
15 HPV 0 32 SingleHPVCOMPLETE 0
16 HRHPVCOMPLETE 0 33 UpP 0
17 HSV12 0 34 uu 0

Noétese en este caso, que el unico atributo identificado como relevante por el método
CFS en el conjunto de datos de la VB es “BVCombination”. De las 30 corridas
realizadas del método CFS, que permiti6 obtener 30 subconjuntos, el subconjunto

optimo se conforma de un solo atributo.



4.2.9 Correlaciéon de Pearson

La identificacién de los atributos mas relevantes de la VB mediante el método de
correlacién de Pearson se efectud siguiendo el proceso descrito en la Seccién 2.4. Esto
es, se realizaron 30 corridas del método bajo un esquema de validacion cruzada de 10
pliegues. Como resultado, se obtuvieron 30 coeficientes de correlacion para cada
atributo del conjunto de datos, los cuales fueron promediados para obtener un valor de
relevancia medio (VRM). Este valor representa el nivel de relevancia para la VB. Los

VRM resultantes para cada atributo se representan en la Figura 15.
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Figura 15. Valor de relevancia media (VRM) obtenida por los atributos de la vaginosis bacteriana en las 30 corridas
del método Correlacion de Pearson.

Con base en los resultados obtenidos, se crea el ranking individual de atributos bajo el
criterio de Correlacion de Pearson. Para ello, los atributos en el conjunto de datos de

VB se ordenaron de forma descendente al considerar el VRM obtenida de las 30



corridas. El ranking individual de atributos de la vaginosis bacteriana basado en el
método Correlacion de Pearson se muestra en la Tabla 13.
Tabla 13. Ranking individual de atributos de vaginosis bacteriana generado por el método Correlacién de Pearson

mediante las 30 corridas bajo esquema de validacion cruzada. Los atributos se ordenan de forma descendente de
acuerdo al valor de relevancia media (VRM) obtenida de los resultados.

#Rank Atributo VRM | #Rank Atributo VRM
1 Atopobium 0.8865| 18 HPV 0.0867
2 BVCombination 0.8473| 19 SingleHPVCOMPLETE  0.0782
3 MegaespheraPhylotipol 0.6690| 20 HSV12 0.0768
4 GardnerellaVaginallis  0.5994 | 21 CrispatusCq 0.0766
5 BVNumero 0.5369 | 22 uu 0.0685
6 MH 0.5206 | 23 HRHPVCOMPLETE 0.0646
7 Crispatus 0.2398 | 24 MG 0.0633
8 CT 0.2009 | 25 EDAD30 0.0534
9 EDADENA 0.1558| 26 LRHPVCOMPLETE 0.0513
10 Jensenii 0.1521| 27 MultipleHPVCOMPLETE 0.0434
11 upP 0.1427| 28 JenseniiCq 0.0389
12 LGasseri 0.1275| 29 pHRHPVCOMPLETE  0.0370
13 InersCq 0.1247| 30 Liners 0.0278
14 ELSY 0.1195| 31 GasseriCq 0.0234
15 CitologiaBICAT 0.1140( 32 MY0911_A 0.0221
16 Citolog 0.0883( 33 RMYO0911ELSY 0.0196
17 CitologiaOrd 0.0883 | 34 NG 0.0000

Con base en el ranking obtenido, se contemplan como altamente relevantes atributos
como “Atopobium”, “‘BVCombination”, “MegaespheraPhylotipo1”,
“‘GardnerellaVaginallis®, “BVNumero”, “MH”, “Crispatus”, “CT”. Los atributos

anteriormente mencionados obtuvieron un VRM por encima de la media (0.019).

4.2.10 Correlacion de Spearman

La identificacion de los atributos mas relevantes de la VB mediante el método
Correlacion de Spearman se efectud siguiendo el proceso detallado en Seccion 2.4. Es
decir, se realizaron 30 corridas del método bajo un esquema de validacion cruzada de
10 pliegues. Como resultado, se obtuvieron 30 coeficientes de correlacion con base en
el método de Spearman para cada atributo del conjunto de datos, los cuales se

consideran como el valor de relevancia media. A su vez, estos fueron promediados para



obtener un valor de relevancia medio (VRM). Este valor representa el nivel de
relevancia de los atributos para la VB. Los VRM resultantes para cada atributo se

representan en la Figura 16.
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Figura 16. Valor de relevancia media (VRM) obtenida por los atributos de la vaginosis bacteriana en las 30 corridas
del método Correlacion de Spearman.

Con base en los resultados obtenidos, se crea el ranking individual de atributos
conforme el criterio de correlaciéon de Spearman. Para ello, los atributos en el conjunto
de datos de VB se ordenaron de forma descendente al considerar el VRM obtenida de
las 30 corridas. El ranking individual de atributos de la vaginosis bacteriana basado en

el método correlacion de Spearman se muestra en la Tabla 14.



Tabla 14. Ranking individual de atributos de vaginosis bacteriana generado poOr el método Correlacion de Spearman
mediante las 30 corridas bajo esquema de validacion cruzada. Los atributos se ordenan de forma descendente de
acuerdo al valor de relevancia media (VRM).

#Rank Atributo VRM | #Rank Atributo VRM
1 BVCombination 0.9845 18 CrispatusCq 0.0937
2 Atopobium 0.8865| 19 HPV 0.0867
3 MegaespheraPhylotipol 0.6690| 20 SingleHPVCOMPLETE  0.0782
4 BVNumero 0.6201| 21 HSV12 0.0768
5 GardnerellaVaginallis  0.5994 | 22 uu 0.0685
6 MH 0.5206 23 HRHPVCOMPLETE 0.0646
7 Crispatus 0.2398 | 24 MG 0.0633
8 CT 0.2009 | 25 EDAD30 0.0534
9 Jensenii 0.1521| 26 LRHPVCOMPLETE 0.0513
10 up 0.1427 | 27 GasseriCq 0.0438
11 EDADENA 0.1363| 28  MultipleHPVCOMPLETE 0.0434
12 InersCq 0.1304 | 29 JenseniiCq 0.0416
13 LGasseri 0.1275 30 pHRHPVCOMPLETE 0.0370
14 ELSY 0.1195 31 Liners 0.0278
15 CitologiaBICAT 0.1140 32 MY0911_A 0.0221
16 Citolog 0.0945( 33 RMY0911ELSY 0.0201
17 CitologiaOrd 0.0945| 34 NG 0.0000

Respecto a los atributos identificados como relevantes mediante el método de
Spearman, ocho de ellos tienen VRM por encima de la media aritmética (0.1971):
“BVCombination”, “Atopobium”, “‘MegaespheraPhylotipo1”, “‘BVNumero”,
“GardnerellaVaginallis”, “MH”, “Crispatus”, “CT”. En ese mismo orden son los atributos

de mayor relevancia para la VB en concordancia con este método.

4.2.11 Boruta

La identificacion de los atributos mas relevantes para el diagndstico de la vaginosis
bacteriana mediante el algoritmo Boruta fueron implementados de la siguiente manera.
Se realizaron 30 corridas del método bajo un esquema de validacién cruzada de 10
pliegues. En cada iteracion del esquema de validacion cruzada se utilizé el 90% de las
instancias para crear un conjunto de entrenamiento, la cual es aleatoriamente cambiado
en cada iteracion. Por cada una de las iteraciones, se calcul6 en nivel de relevancia de
cada atributo del conjunto de entrenamiento basado en el criterio de ranqueo del

algoritmo Boruta descrito en la seccion 2.4. En la Figura 17 se muestra el resultado de



una corrida del método selector de atributos. En cada corrida, se obtuvo un valor de
relevancia para cada atributo al promediar las 10 medidas obtenidas en las iteraciones.
Cada corrida fue implementada con semillas diferentes para la aleatoriedad de los
datos. Al final, las 30 medidas de relevancia fueron promediadas, con lo cual se obtuvo

un valor de relevancia medio (VRM). Este valor es utilizado como criterio de ranqueo.
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Figura 17. Muestra de una corrida del nivel de relevancia de los atributos de la vaginosis bacteriana calculados
mediante el método de seleccion de atributos Boruta. Las cajas azules corresponden al minimo, promedio y maximos
Z-score de un atributo sombra. Las cajas rojas y verdes representan las Z-score de los atributos rechazados y
confirmados, respectivamente



Noétese que las cajas rojas tienen un Z-score mas bajo que las Z-score maxima de los
atributos sombra. Es por ello que dichos atributos se colocaron en una categoria “sin
importancia”. De manera contraria, las cajas azules tienen un Z-score mas alto que los
atributos sombra, por tanto, fueron catalogadas como “relevantes”. En la Figura 18 se

muestran los VRM obtenidos por los atributos con base en las 30 corridas de Boruta.
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Figura 18. Valores de relevancia media (VRM) obtenida por los atributos del conjunto de vaginosis bacteriana
mediante las 30 ejecuciones con validacion cruzada del método de seleccién de atributos Boruta.

Con base en estos resultados, se crea el ranking individual de atributos. Para ello, los
atributos en el conjunto de datos son ordenados de forma ascendente respecto al VRM
obtenido de las 30 corridas. El ranking individual de atributos de la vaginosis bacteriana

basado en el método Boruta es mostrado en la Tabla 15.



Tabla 15. Ranking individual de atributos de vaginosis bacteriana generado mediante el método Boruta. Los atributos
se ordenan de forma descendente de acuerdo al Valor de Relevancia Medio (VRM) -promedio de los 30 resultados-.

#Rank Atributos VRM #Rank Atributos VRM

1 BVCombination 23.9754183 18 Citolog 0.25150454
2 Atopobium 15.4040995 19 HRHPVCOMPLETE 0.22155207
3 BVNumero 13.5673566 20 ELSY 0.20344599
4 MegaespheraPhylotipol 11.4388616 21 MultipleHPVCOMPLETE  0.13560746
5 GardnerellaVaginallis 10.3636341 22 MY0911_A 0.06442591
6 MH 6.47831605 23 HPV 0.06375545
7 Crispatus 2.55088224 24 upP 0.01654041
8 CT 2.36929792 25 NG 0

9 CrispatusCq 2.07247704 26 RMYOQ911ELSY -0.03499371
10 EDADENA 1.84023119 27 LRHPVCOMPLETE -0.15526681
11 Jensenii 1.6133249 28 EDAD30 -0.18693299
12 LGasseri 1.5606291 29 uu -0.20967706
13 GasseriCq 1.04037678 30 MG -0.26116644
14 CitologiaBICAT 0.972775 31 HSV12 -0.27675027
15 InersCq 0.89758364 32 pHRHPVCOMPLETE -0.38424318
16 CitologiaOrd 0.48637596 33 SingleHPVCOMPLETE -0.43565114
17 JenseniiCq 0.2853279 34 Liners -0.54292161

Los resultados muestran que atributos como “BVCombination”, “Atopobium”,
“‘BVNumero”, “MegaespheraPhylotipo1”, “GardnerellaVaginallis” y “MH” obtuvieron VRM
por encima de la media aritmética (2.8054), lo que los identifica como los mas

relevantes para la VB.



4.2.12 Consistencia

La identificacion de los atributos mas relevantes de la VB mediante el algoritmo
consistencia se efectud siguiendo el proceso descrito en Seccidon 2.4. Esto es, se
realizaron 30 corridas del método bajo un esquema de validacion cruzada de 10
pliegues. Por cada iteracion de la validacion cruzada se obtuvo un subconjunto de datos
como resultado de la implementacion de consistencia. Este subconjunto representa los
atributos identificados como mas relevantes de la VB respecto al método en cuestién. Al
final, se obtuvieron 300 subconjuntos de datos. A partir de estos subconjuntos
obtenidos, se realizé un analisis de distribucién de frecuencias para identificar el
numero de veces que un atributo se identifica entre los subconjuntos de atributos

creados mediante consistencia. Los resultados del analisis de frecuencia se

representan en la Figura 19.
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Figura 19. Distribucién de frecuencias de los atributos de la vaginosis bacteriana a través de las 30 corridas con VC-
10 del método seleccion consistencia.



Con base en los resultados obtenidos, se crea el ranking individual de atributos
mediante el método consistencia. Para ello, los atributos en el conjunto de datos de VB
son ordenados de forma descendente al considerar la frecuencia obtenida de las 30
corridas (300 resultados) como criterio de ordenamiento. El ranking individual de
atributos de la vaginosis bacteriana basado en el método consistencia se muestra en la
Tabla 16.

Tabla 16. Ranking individual de atributos de vaginosis bacteriana generado por el algoritmo consistencia mediante las

30 corridas bajo esquema de validacion cruzada. Los atributos se ordenan de forma descendente de acuerdo a la
frecuencia obtenida de los resultados.

#Rank Atributo Frecuencia | #Rank Atributo Frecuencia
1 BVNumero 300 18 InersCq 0
2 Atopobium 0 19 Jensenii 0
3 BVCombination 0 20 JenseniiCq 0
4 Citolog 0 21 LGasseri 0
5 CitologiaBICAT 0 22 Liners 0
6 CitologiaOrd 0 23 LRHPVCOMPLETE 0
7 Crispatus 0 24  MegaespheraPhylotipol 0
8 CrispatusCq 0 25 MG 0
9 CT 0 26 MH 0
10 EDAD30 0 27 MultipleHPVCOMPLETE 0
11 EDADENA 0 28 MY0911_A 0
12 ELSY 0 29 NG 0
13 GardnerellaVaginallis 0 30 pHRHPVCOMPLETE 0
14 GasseriCq 0 31 RMYOQ911ELSY 0
15 HPV 0 32 SingleHPVCOMPLETE 0
16 HRHPVCOMPLETE 0 33 UpP 0
17 HSV12 0 34 6]V) 0

Respecto a los resultados obtenidos por la corrida del método consistencia, solo uno de
34 atributos que conforman el conjunto de datos fue identificado como relevante para la

vaginosis bacteriana: “BVNumero”.

4.2.13 Seleccién secuencial hacia adelante (SFS)

La identificacion de los atributos mas relevantes para el diagndstico de la vaginosis
bacteriana mediante el algoritmo seleccidon secuencias hacia adelante (del inglés

Sequential Forward Selection (SFS)) se efectué de la siguiente manera. Se realizaron



30 corridas del método bajo un esquema de validacién cruzada de 10 pliegues. Cada
corrida fue implementada con semillas diferentes para asegurar la aleatoriedad de los
datos. En cada iteracion del esquema de validacion cruzada se utilizé el 90% de las
instancias para crear un conjunto de entrenamiento, la cual es aleatoriamente cambiado
en cada iteracion. En cada una de las iteraciones se implement6 el método SFS sobre
el conjunto de entrenamiento. Por cada iteracion se obtuvo un subconjunto de datos
como resultado de la implementacion del SFS. Este subconjunto representa los
atributos identificados como mas relevantes de la VB respecto al método en cuestion. Al
finalizar, se obtuvieron 300 subconjuntos de datos. A partir de estos subconjuntos, se
realizd un analisis de distribucion de frecuencias, que permite identificar el nUmero de
veces que un atributo se encuentra entre los subconjuntos de atributos resultantes con
el método SFS. Los resultados del analisis de frecuencia se representan en la Figura
20.
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Figura 20. Distribucion de frecuencias de los atributos de la vaginosis bacteriana a través de las 30 corridas con VC-
10 del método SFS.



Con base en los resultados obtenidos, se crea el ranking individual de atributos
mediante el método SFS. Para ello, los atributos en el conjunto de datos de VB son
ordenados de forma descendente al considerar la frecuencia obtenida de las 30 corridas
como criterio de ordenamiento. El ranking individual de atributos de la vaginosis
bacteriana basado en el método SFS se muestra en la Tabla 17.

Tabla 17. Ranking individual de atributos de vaginosis bacteriana generado por el algoritmo seleccion secuencial

hacia adelante mediante las 30 corridas bajo esquema de validacion cruzada. Los atributos se ordenan de forma
descendente de acuerdo a la frecuencia obtenida de los 300 resultados.

#Rank Atributo Frecuencia | #Rank Atributo Frecuencia
1 BVNumero 300 18 InersCq 0
2 Atopobium 0 19 Jensenii 0
3 BVCombination 0 20 JenseniiCq 0
4 Citolog 0 21 LGasseri 0
5 CitologiaBICAT 0 22 Liners 0
6 CitologiaOrd 0 23 LRHPVCOMPLETE 0
7 Crispatus 0 24 MegaespheraPhylotipol 0
8 CrispatusCq 0 25 MG 0
9 CT 0 26 MH 0
10 EDAD30 0 27 MultipleHPVCOMPLETE 0
11 EDADENA 0 28 MY0911_A 0
12 ELSY 0 29 NG 0
13 GardnerellaVaginallis 0 30 pHRHPVCOMPLETE 0
14 GasseriCq 0 31 RMYO0911ELSY 0
15 HPV 0 32 SingleHPVCOMPLETE 0
16 HRHPVCOMPLETE 0 33 UpP 0
17 HSV12 0 34 uu 0

A través de las 30 corridas con VC-10, el método SFS identific6 como unico atributo
relevante a “BVNumero”. Los demas atributos se identificaron como irrelevantes para el

conjunto de datos de VB.



4.2.14 Selecciéon secuencial hacia atras (SBS)

La identificacion de los atributos mas relevantes para el diagndstico de la vaginosis
bacteriana mediante el algoritmo s eleccion secuencial hacia atras (del inglés sequential
backward selection, SBS) se efectud siguiendo el proceso descrito en Seccion 2.4. Se
realizaron 30 corridas del método bajo un esquema de validacion cruzada de 10
pliegues. Por cada iteracion se obtuvo un subconjunto de datos como resultado de la
implementacion del SBS. Este subconjunto representa los atributos identificados como
mas relevantes de la VB respecto al método en cuestion. Al finalizar, se obtuvieron 300
subconjuntos de datos. A partir de estos subconjuntos, se realiz6 un analisis de
distribucion de frecuencias, que permite identificar el nimero de veces que un atributo
se identifica entre los subconjuntos de atributos resultantes con el método SBS. Los

resultados del analisis de frecuencia se representan en la Figura 21.
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Figura 21. Distribucion de frecuencias de los atributos de la vaginosis bacteriana a través de las 30 corridas con VC-
10 del método seleccion secuencial hacia atras -del inglés sequential backward selection (SBS)-.



Con base en los resultados obtenidos, se crea el ranking individual de atributos
mediante el método SBS. Para ello, los atributos en el conjunto de datos de VB son
ordenados de forma descendente al considerar la frecuencia obtenida de las 30 corridas
como criterio de ordenamiento. El ranking individual de atributos de la vaginosis
bacteriana basado en el método SBS se muestra en la Tabla 18.

Tabla 18. Ranking individual de atributos de vaginosis bacteriana generado mediante el algoritmo seleccién

secuencial hacia atras -del inglés sequential backward selection (SBS)- mediante las 30 corridas bajo esquema de
validacioén cruzada. Los atributos se ordenan de forma descendente de acuerdo a la frecuencia obtenida de los 300

resultados.

#Rank Atributo Frecuencia | #Rank Atributo Frecuencia
1 BVCombination 217 18 InersCq 0
2 BVNumero 77 19 Jensenii 0
3 Atopobium 6 20 JenseniiCq 0
4 Citolog 0 21 LGasseri 0
5 CitologiaBICAT 0 22 Liners 0
6 CitologiaOrd 0 23 LRHPVCOMPLETE 0
7 Crispatus 0 24 MegaespheraPhylotipol 0
8 CrispatusCq 0 25 MG 0
9 CT 0 26 MH 0
10 EDAD30 0 27 MultipleHPVCOMPLETE 0
11 EDADENA 0 28 MY0911_A 0
12 ELSY 0 29 NG 0
13 GardnerellaVaginallis 0 30 pHRHPVCOMPLETE 0
14 GasseriCq 0 31 RMYOQ911ELSY 0
15 HPV 0 32 SingleHPVCOMPLETE 0
16 HRHPVCOMPLETE 0 33 UpP 0
17 HSV12 0 34 6]V) 0

De forma particular, SBS identifico como relevantes tres de los 34 atributos que

conforman los atributos de la VB. “BVCombination”, “BVNumero” y “Atopobium” son los

atributos mas importantes respecto al método SBS.



4.2.15 Seleccién secuencial flotante hacia adelante (SFFS)

La identificaciéon de los atributos mas relevantes de la VB mediante el algoritmo
seleccién secuencial flotante hacia adelante -sequential forward floating selection
(SFFS)- se efectud siguiendo el proceso descrito en Seccion 2.4. Se realizaron 30
corridas del método bajo un esquema de validacion cruzada de 10 pliegues. Por cada
iteracion de la validacion cruzada se obtuvo un subconjunto de datos como resultado de
la implementacion del SFFS. Este subconjunto representa los atributos identificados
como mas relevantes de la VB respecto al método en cuestion. Al final, se obtuvieron
300 subconjuntos de datos. A partir de estos subconjuntos obtenidos, se realizé un
analisis de distribucién de frecuencias para identificar el numero de veces que un

atributo se identifica entre los subconjuntos de atributos creados mediante SFFS. Los

resultados del analisis de frecuencia se representan en la Figura 22.
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Figura 22. Distribucién de frecuencias de los atributos de la vaginosis bacteriana a través de las 30 corridas con
VC-10 del método seleccion secuencial flotante hacia adelante.



Con base en los resultados obtenidos, se crea el ranking individual de atributos
mediante el método SFFS. Para ello, los atributos en el conjunto de datos de VB se
ordenaron de forma descendente al considerar la frecuencia obtenida de las 30 corridas
(300 resultados) como criterio de ordenamiento. El ranking individual de atributos de la

vaginosis bacteriana basado en el método SFFS se muestra en la Tabla 19.

Tabla 19. Ranking individual de atributos de vaginosis bacteriana generado por el algoritmo seleccion secuencial
flotante hacia adelante -sequential fordward floating selection (SFFS)- mediante las 30 corridas bajo esquema de
validacion cruzada. Los atributos se ordenan de forma descendente de acuerdo a la frecuencia obtenida de los 300
subconjuntos de atributos resultantes.

#Rank Atributo Frecuencia | #Rank Atributo Frecuencia
1 EDADENA 300 18 InersCq 0
2 BVCombination 149 19 Jensenii 0
3 BVNumero 147 20 JenseniiCq 0
4 Atopobium 4 21 LGasseri 0
5 Citolog 0 22 Liners 0
6 CitologiaBICAT 0 23 LRHPVCOMPLETE 0
7 CitologiaOrd 0 24 MegaespheraPhylotipol 0
8 Crispatus 0 25 MG 0
9 CrispatusCq 0 26 MH 0
10 CT 0 27 MultipleHPVCOMPLETE 0
11 EDAD30 0 28 MY0911_A 0
12 ELSY 0 29 NG 0
13 GardnerellaVaginallis 0 30 pHRHPVCOMPLETE 0
14 GasseriCq 0 31 RMYOQ911ELSY 0
15 HPV 0 32 SingleHPVCOMPLETE 0
16 HRHPVCOMPLETE 0 33 UpP 0
17 HSV12 0 34 6]V) 0

Particularmente, SFFS identific6 como relevantes solamente cuatro atributos entre las
caracteristicas de la VB: “EDADENA”, “BVCombination”, “BVNumero” y “Atopobium”.

Los demas, es decir los restantes 30 atributos, fueron catalogados como no relevantes.



4.2.16 Selecciéon secuencial flotante hacia atras (SBFS)

La identificacion de los atributos mas relevantes de la VB mediante el algoritmo
seleccion secuencial flotante hacia atras -sequential backward floating selection
(SBFS)- se efectud siguiendo el proceso descrito en Seccién 2.4. Se realizaron 30
corridas del método bajo un esquema de validacion cruzada de 10 pliegues. Por cada
iteracion se obtuvo un subconjunto de datos como resultado de la implementacion del
SBFS. Este subconjunto representa los atributos identificados como mas relevantes de
la VB respecto al método en cuestion. Al final, se obtuvieron 300 subconjuntos de datos.
A partir de estos subconjuntos obtenidos, se realizé un analisis de distribucién de
frecuencias para identificar el niUmero de veces que un atributo se identifica entre los

subconjuntos de atributos creados mediante SBFS. Los resultados del analisis de

frecuencia se representan en la Figura 23.
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Figura 23. Distribucion de frecuencias de los atributos de la vaginosis bacteriana a través de las 30 corridas con
VC-10 del método seleccion secuencial flotante hacia atras.



Con base en los resultados obtenidos, se crea el ranking individual de atributos
mediante el método SBFS. Para ello, los atributos en el conjunto de datos de VB son
ordenados de forma descendente al considerar la frecuencia obtenida de las 30 corridas
(300 resultados) como criterio de ordenamiento. El ranking individual de atributos de la
vaginosis bacteriana basado en el método SBFS se muestra en la Tabla 20.

Tabla 20. Ranking individual de atributos de vaginosis bacteriana generado por el algoritmo seleccion secuencial

flotante hacia atras mediante las 30 corridas bajo esquema de validacion cruzada. Los atributos se ordenan de forma
descendente de acuerdo a la frecuencia obtenida de los 300 subconjuntos de atributos resultantes.

#Rank Atributo Frecuencia | #Rank Atributo Frecuencia
1 EDADENA 300 18 InersCq 0
2 BVCombination 149 19 Jensenii 0
3 BVNumero 147 20 JenseniiCq 0
4 Atopobium 4 21 LGasseri 0
5 Citolog 0 22 Liners 0
6 CitologiaBICAT 0 23 LRHPVCOMPLETE 0
7 CitologiaOrd 0 24 MegaespheraPhylotipol 0
8 Crispatus 0 25 MG 0
9 CrispatusCq 0 26 MH 0
10 CT 0 27 MultipleHPVCOMPLETE 0
11 EDAD30 0 28 MY0911_A 0
12 ELSY 0 29 NG 0
13 GardnerellaVaginallis 0 30 pHRHPVCOMPLETE 0
14 GasseriCq 0 31 RMYO0911ELSY 0
15 HPV 0 32 SingleHPVCOMPLETE 0
16 HRHPVCOMPLETE 0 33 UpP 0
17 HSV12 0 34 uu 0

En este caso, el SBFS identificd cuatro atributos relevantes entre las caracteristicas de
la VB: “EDADENA”, “BVCombination”, “BVNumero” y “Atopobium”. Esto significa, que
para el método SBFS, 30 atributos se consideraron como irrelevantes para la

enfermedad en cuestion.



4.2.17 Peso de los atributos (Maquina de vector soporte)

La identificacion de los atributos mas relevantes para el diagndstico de la vaginosis
bacteriana mediante el algoritmo SVM fue implementado de la siguiente manera. Se
realizaron 30 corridas del método bajo un esquema de validacion cruzada de 10
pliegues. En cada iteracion del esquema de validacion cruzada se utilizo el 90% de las
instancias para crear un conjunto de entrenamiento, la cual es aleatoriamente cambiado
en cada iteracion. Por cada una de las iteraciones, se calculd en nivel de relevancia de
cada atributo del conjunto de entrenamiento basado en el peso de los atributos con
SVM tal como se describié anteriormente. En cada corrida, se obtuvo un valor de
relevancia para cada atributo al promediar las 10 medidas obtenidas en las iteraciones.
Al final, las 30 medidas de relevancia se promediaron, con lo cual se obtuvo un valor de
relevancia medio (VRM). Cada corrida fue implementada con semillas diferentes para
asegurar la aleatoriedad de los datos. En la Figura 24 se muestran los VRM resultantes
de cada atributo obtenido a través del calculo de los pesos de los atributos mediante
SVM.
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Figura 24. Valor de relevancia media (VRM) obtenida por los atributos de la vaginosis bacteriana en las 30 corridas
del método peso de los atributos mediante SVM



Con base en estos resultados, se crea el ranking individual de atributos mediante el
método SVM feature weights. Para ello, los atributos en el conjunto de datos son
ordenados de forma descendente respecto al VRM obtenido de las 30 corridas. El
ranking individual de atributos de la vaginosis bacteriana basado en el método SVM

feature weights se muestra en la Tabla 21.

Tabla 21. Ranking individual de atributos de vaginosis bacteriana generado mediante el método SVM feature weights.
Los atributos se ordenan de forma descendente de acuerdo al Valor de Relevancia Medio (VRM) -promedio de los 30

resultados-.
#Rank Atributos VRM #Rank Atributos VRM
1 Atopobium 0.68320133| 18 NG 0.0023687
2 GardnerellaVaginallis  0.66211377| 19 CrispatusCq 0.002060552
3 BVNumero 0.18915559 | 20 MegaespheraPhylotipol 0.000532383
4 LGasseri 0.06879002 | 21 GasseriCq 0.000231342
5 MH 0.0581454 22 MG 5.7224E-05
6 Jensenii 0.05325138 | 23 InersCq -0.00078282
7 CcT 0.05017975| 24 JenseniiCq -0.00357503
8 CitologiaBICAT 0.04842792 25 HSV12 -0.00630243
9 uu 0.04798016| 26 Liners -0.01084492
10 Crispatus 0.03450651| 27 Citolog -0.01404941
11 ELSY 0.03449966 | 28 up -0.01779932
12 HRHPVCOMPLETE 0.03353368 | 29 MY0911_A -0.0237149
13 MultipleHPVCOMPLETE 0.02131316| 30 RMYOQ911ELSY -0.0239849
14 CitologiaOrd 0.01426111( 31 HPV -0.03362094
15 SingleHPVCOMPLETE  0.0139694 32 LRHPVCOMPLETE -0.04055244
16 pHRHPVCOMPLETE 0.0067526 33 EDAD30 -0.05885316
17 EDADENA 0.00639309| 34 BVCombination -1.05714559

4.2.18 Coeficiente de correlacion por regresion logistica

La identificacion de los atributos mas relevantes para el diagndstico de la vaginosis
bacteriana mediante el algoritmo regresion logistica fueron implementados de la
siguiente manera. Se realizaron 30 corridas del método bajo un esquema de validacién
cruzada de 10 pliegues. En cada iteracion del esquema de validacién cruzada se utilizd
el 90% de las instancias para crear un conjunto de entrenamiento, la cual es
aleatoriamente cambiado en cada iteracidon. Por cada una de las iteraciones, se calculd

en nivel de relevancia de cada atributo del conjunto de entrenamiento basado en el



peso de los atributos con RL. En cada corrida, se obtuvo un valor de relevancia para
cada atributo de acuerdo a la magnitud de su coeficiente de correlacién en todos los
conjuntos de datos de las validaciones cruzadas dividido por su desviacion estandar.
Mas informacién se detalla en la seccion 2.4. Al final, las 30 medidas de relevancia se
promediaron, con lo cual se obtuvo un valor de relevancia medio (VRM). Cada corrida
fue implementada con semillas diferentes para asegurar la aleatoriedad de los datos. En
la Figura 25 se muestran los VRM resultantes de cada atributo obtenido a través del

calculo de los pesos de los atributos mediante RL.

Con base en estos resultados, se crea el ranking individual de atributos mediante el
meétodo de regresion logistica. Para ello, los atributos en el conjunto de datos son

ordenados de forma descendente al considerar el VRM obtenido de las 30 corridas.
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Figura 25. Valor de relevancia media (VRM) obtenida por los atributos de la vaginosis bacteriana en las 30 corridas
del método Regresion logistica (RL).



El ranking individual de atributos de la vaginosis bacteriana basado en el método RL se

muestra en la Tabla 22.

Tabla 22. Ranking individual de atributos de vaginosis bacteriana generado mediante el método regresion logistica
(RL). Los atributos se ordenan de forma descendente de acuerdo al Valor de Relevancia Medio (VRM) -promedio de

los 30 resultados-.

#Rank Features VRM #Rank Features VRM

1 Atopobium 100 18 JenseniiCq 0.4879850

2 GardnerellaVaginallis  72.0628595| 19 HRHPVCOMPLETE 0.434583851
3 BVNumero 60.8693532| 20 Liners 0.374382645
4 MegaespheraPhylotipol 50.8874235| 21 LRHPVCOMPLETE 0.372801466
5 BVCombination 1.74775391 | 22 CitologiaBICAT  0.372678567
6 HSV12 1.26109208 | 23 Crispatus 0.346874255
7 InersCq 1.16728993 | 24 MY0911_A 0.328944638
8 Jensenii 1.15953883 | 25 Citolog 0.306394286
9 MultipleHPVCOMPLETE 1.13906886 26 EDADENA 0.299836662
10 SingleHPVCOMPLETE  1.00367145 27 CT 0.296467215
11 LGasseri 0.94937496 28 MH 0.21198971
12 RMYOQ911ELSY 0.91842485| 29 up 0.207557763
13 HPV 0.8018607 30 CrispatusCq 0.107088288
14 GasseriCq 0.7513294 31 uu 0.040938673
15 pHRHPVCOMPLETE 0.71529408 | 32 CitologiaOrd 0

16 ELSY 0.53264756| 33 MG 0

17 EDAD30 0.51297823 34 NG 0

De acuerdo con este método, se identifico el nivel de relevancia para cada atributo en el
conjunto de datos de la vaginosis bacteriana, obteniendo lo siguiente. Solamente 4 de
34 atributos de la VB fueron identificados como altamente relevantes al obtener niveles

de VRM por encima de la media aritmética (8.843190708). Entre ellos se destacan

atributos como “‘Atopobium”, “GardnerellaVaginallis”, “‘BVNumero” y
“‘MegaespheraPhylotipo1”.
4.2.19 OneR

La implementacion de OneR como método selector de atributos se describe a
continuacion. Se realizaron 30 ejecuciones de OneR bajo un esquema de validaciéon
cruzada de 10 pliegues. En cada iteracion de validacidon cruzada se implementé OneR

usando el 90% de las instancias del conjunto de datos de vaginosis bacteriana, es



decir, sobre el conjunto de datos de entrenamiento. Esta porcién de instancias de
entrenamiento es cambiada de manera aleatoria en cada corrida. Para asegurar la
aleatoriedad, se utilizaron semillas diferentes. Al final, los 30 valores de relevancia son
promediados, con lo que se obtuvo un valor de relevancia medio (VRM) para cada
atributo. En este caso, el conjunto completo de atributos del conjunto de datos fue

utilizado, es decir, los 34 atributos.

Los resultados obtenidos mediante la corrida del método OneR son presentados. El
método OneR crea una o unas reglas al basar su modelado en arboles de decision de
un solo nivel, por lo que las reglas resultantes para la clasificacion de la vaginosis
bacteriana se pueden extraer. Una muestra de las reglas creadas por OneR al usar los

datos de entrenamiento es la siguiente:

If BVNumero = 0 then VBPCR =0
If BVNumero = 1 then VBPCR =1
If BVNumero = 2 then VBPCR = 1
If BVNumero = 3 then VBPCR =0

Donde VBPCR = 0 representa el diagnostico de vaginosis bacteriana negativo y VBPCR

=1 como VB positivo.

El nivel de relevancia de los atributos mediante OneR fue extraido del modelo de
entrenamiento. En la Figura 26 se muestra el promedio de los resultados obtenidos de

las 30 ejecuciones del método.
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Figura 26. Valor de relevancia media (VRM) obtenida por los atributos de la vaginosis bacteriana en las 30 corridas
del método OneR.

A partir de estos resultados, y al ordenar los atributos en forma descendente de acuerdo
al VRM obtenido mediante OneR, se crea el denominado “ranking individual de

atributos” para este método. Dicho ranking se muestra en la Tabla 23.



Tabla 23. Ranking individual de atributos de vaginosis bacteriana generado por el método OneR mediante las 30
corridas bajo esquema de validacién cruzada. Los atributos se ordenan de forma descendente de acuerdo al Valor de
Relevancia Medio (VRM) -promedio de las 30 corridas-.

#Rank Atributo VRM | #Rank Atributo VRM
1 BVCombination 0.2775| 18 HSV12 0.0000
2 BVNumero 0.2775| 19 InersCq 0.0000
3 Atopobium 0.2312| 20 Jensenii 0.0000
4 MegaespheraPhylotipol 0.1503| 21 JenseniiCq 0.0000
5 GardnerellaVaginallis  0.1214| 22 LGasseri 0.0000
6 MH 0.0983| 23 Liners 0.0000
7 GasseriCq 0.0003 | 24 LRHPVCOMPLETE 0.0000
8 Crispatus 0.0000| 25 MG 0.0000
9 Citolog 0.0000( 26  MultipleHPVCOMPLETE 0.0000
10 CitologiaBICAT 0.0000 | 27 MY0911_A 0.0000
11 CitologiaOrd 0.0000 (| 28 NG 0.0000
12 CrispatusCq 0.0000 (| 29 pHRHPVCOMPLETE  0.0000
13 CcT 0.0000 | 30 RMY0Q911ELSY 0.0000
14 EDAD30 0.0000 31 SingleHPVCOMPLETE  0.0000
15 ELSY 0.0000 | 32 up 0.0000
16 HPV 0.0000| 33 uu 0.0000
17 HRHPVCOMPLETE 0.0000| 34 EDADENA 0.0000

Finalmente, OneR identific6 como mas relevantes 5 de 34 atributos de la vaginosis
bacteriana. Entre estos se destacan atributos como “BVCombination”, “BVNumero”,

“Atopobium”, “MegaespheraPhylotipo1”, “GardnerellaVaginallis”, “MH” y “GasseriCq”.



4.2.20 LASSO

La identificacién de los atributos mas relevantes de la vaginosis bacteriana mediante el
algoritmo LASSO se realiz6 de la siguiente manera. Se realizaron 30 corridas del
meétodo bajo un esquema de validacion cruzada de 10 pliegues. En cada iteracion del
esquema de validacion cruzada se utilizé el 90% de las instancias para crear un
conjunto de entrenamiento, la cual es aleatoriamente cambiado en cada iteracién. Por
cada una de las iteraciones, se calculd en nivel de relevancia de cada atributo del
conjunto de entrenamiento con base en el método LASSO tal como se describio
anteriormente. En cada corrida, se obtuvo un valor de relevancia para cada atributo al
promediar las 10 medidas obtenidas en las iteraciones. Al final, las 30 medidas de
relevancia se promediaron, con lo cual se obtuvo un valor de relevancia medio (VRM).

Cada corrida fue implementada con semillas diferentes para asegurar la aleatoriedad de

los datos. En la Figura 27 se muestran los VRM resultantes de cada atributo.
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Figura 27. Valor de relevancia media (VRM) obtenida por los atributos de la vaginosis bacteriana en las 30 corridas
del método LASSO.



Con base en los resultados obtenidos, se crea el ranking individual de atributos
mediante el método LASSO. Para ello, los atributos en el conjunto de datos son
ordenados de forma descendente al considerar el VRM obtenido de las 30 corridas
como criterio de ordenamiento. El ranking individual de atributos de la vaginosis

bacteriana basado en el método LASSO se muestra en la Tabla 24.

Tabla 24. Ranking individual de atributos de vaginosis bacteriana generado mediante el método LASSO. Los
atributos se ordenan de forma descendente de acuerdo al Valor de Relevancia Medio (VRM) -promedio de los 30

resultados-.

#Rank Atributos VRM | #Rank Atributos VRM
1 BVCombination 0.798 18 JenseniiCq 0
2 BVNumero 0 19 LGasseri 0
3 Citolog 0 20 Liners 0
4 CitologiaBICAT 0 21 LRHPVCOMPLETE 0
5 CitologiaOrd 0 22 MegaespheraPhylotipol 0
6 Crispatus 0 23 MG 0
7 CrispatusCq 0 24 MH 0
8 CcT 0 25 MultipleHPVCOMPLETE 0
9 EDAD30 0 26 MY0911_A 0
10 EDADENA 0 27 NG 0
11 ELSY 0 28 pHRHPVCOMPLETE 0
12 GasseriCq 0 29 RMYOQ911ELSY 0
13 HPV 0 30 SingleHPVCOMPLETE 0
14 HRHPVCOMPLETE 0 31 up 0
15 HSV12 0 32 uu 0
16 InersCq 0 33 GardnerellaVaginallis -0.257
17 Jensenii 0 34 Atopobium -2.111

En este caso, el método LASSO identific6 a “BVCombination” como el atributo mas
relevante de la VB. Sin embargo, este método también consideré6 a
“GardnerellaVaginallis” y “Atopobium” como atributos relevantes, pero con coeficientes

en valores negativos.

4.2.21 Bosques aleatorios regularizado (RRF)

El ranking con los atributos mas relevantes para el diagnéstico de la vaginosis

bacteriana mediante el algoritmo RRF fue calculado de la siguiente manera. Se



realizaron 30 corridas del método bajo un esquema de validacion cruzada de 10
pliegues. En cada iteracion del esquema de validacion cruzada se utilizé el 90% de las
instancias para crear un conjunto de entrenamiento, sobre el cual se aplicé el método.
Las instancias de entrenamiento son aleatoriamente cambiadas en cada iteracion. Por
cada una de las iteraciones, se calculd en nivel de relevancia de cada atributo del
conjunto de entrenamiento basado en el criterio de ranqueo del algoritmo RRF descrito
anteriormente. En cada corrida, se obtuvo un valor de relevancia para cada atributo al
promediar las 10 medidas obtenidas en las iteraciones. Después, las 30 medidas de
relevancia fueron promediadas, con lo cual se obtuvo un valor de relevancia medio
(VRM). Este valor es utilizado como criterio de ranqueo de los atributos. Cada corrida
fue implementada con semillas diferentes para asegurar la aleatoriedad de los datos. En
la Figura 28 se muestran los VRM resultantes de cada atributo obtenido mediante el
método RRF.
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Figura 28. Valor de relevancia media (VRM) obtenida por los atributos de la vaginosis bacteriana en las 30 corridas
del método bosques aleatorios regularizado.



Con base en estos resultados, se crea el ranking individual de atributos mediante el
método RRF. Para ello, los atributos en el conjunto de datos son ordenados de forma
descendente respecto al VRM obtenido de las 30 corridas. El ranking individual de
atributos de la vaginosis bacteriana basado en el método Regularized Random Forest
se muestra en la Tabla 25.

Tabla 25. Ranking individual de atributos de vaginosis bacteriana generado mediante el método Regularized Random

Forest (RRF). Los atributos se ordenan de forma descendente de acuerdo al Valor de Relevancia Medio (VRM) -
promedio de los 30 resultados-.

#Rank Features VRM #Rank Features VRM
1 BVCombination 45.4063691 | 18 CitologiaOrd 0.0000128
2 Atopobium 8.31473725| 19 CcT 0
3 BVNumero 7.95801566 | 20 ELSY 0
4 MegaespheraPhylotipol 0.24950915| 21 HPV 0
5 GardnerellaVaginallis  0.04898354 | 22 HRHPVCOMPLETE 0
6 GasseriCq 0.02115138| 23 Jensenii 0
7 EDADENA 0.00715599 24 LGasseri 0
8 JenseniiCq 0.00644756 | 25 Liners 0
9 CrispatusCq 0.00235881| 26 LRHPVCOMPLETE 0
10 HSV12 0.00209434 | 27 MG 0
11 MH 0.00176112| 28  MultipleHPVCOMPLETE 0
12 Citolog 0.00064763 | 29 MY0911_A 0
13 InersCq 0.00032282| 30 NG 0
14 Crispatus 0.00024742 31 pHRHPVCOMPLETE 0
15 EDAD30 0.0001898 32 RMYO911ELSY 0
16 CitologiaBICAT 0.00018545 33 SingleHPVCOMPLETE 0
17 up 0.00013333| 34 uu 0

En este caso, cabe destacar aquellos atributos que obtuvieron un VRM por encima de la
media aritmética (1.82412), estos son solamente tres: “BVCombination”, “Atopobium” y

“BVNumero”.

4.3 Primer ranking general (Media aritmética)

Con base en los resultados obtenidos de los rankings de atributos individuales en la
Seccion 4.2 se creé un primer ranking general de atributos. Para esto, fueron
considerados aquellos rankings individuales creados a partir de los métodos selectores

de atributos que determinan el nivel de relevancia de los atributos mediante un valor



numeérico. Primero, se reescalaron los valores VRM obtenidos por los atributos en los
rankings individuales para estandarizar los valores entre el 0 y el 1. Después, todos los
VRM reescalados se promediaron para obtener el valor medio al que se le denomind
Valor de Relevancia General (VRG). Este valor representa la medida de relevancia de
cada atributo en el ranking general de atributos. Para ilustrar de mejor forma la manera

en que el primer ranking general de atributos fue obtenido, se presenta la Tabla 26.

Tabla 26. Estructura en formato de tabla para el calculo del ranking general de atributos

Atributos Métodol Método2 Método3 .. MétodoN VRG

Atributo 1 VRM VRM VRM VRM VRG del Atributo 1
Atributo 2 VRM VRM VRM VRM VRG del Atributo 2
Atributo 3 VRM VRM VRM VRM VRG del Atributo 3
Atributo 4 VRM VRM VRM VRM VRG del Atributo 4

VRG del Atributo

Atributo N VRM VRM VRM VRM N

Al implementar la estructura anterior y calcular el valor de relevancia medio de los
atributos de la VB calculados en los rankings individuales de atributos en la seccion 4.2,
se obtuvo un valor de relevancia general (VRG) para cada atributo. En la Tabla 27 se

muestran los valores obtenidos y calculados en este paso.



Tabla 27. Calculo del primer ranking general de atributos de la vaginosis bacteriana a partir de los rankings individuales de atributos.

MSA2 A B C D E F G H | J K L M N o P VRG

Atributos
Atopobium 0.842 0.002 0.887 0.897 0.156 0.083 0.600 0.571 0.084 0.887 0.887 0.698 0.683 1.000 0.897 0.434 0.601
BVCombination 0.382 0.003 1.000 1.000 0.239 0.454 0.852 0.795 0.034 0.847 0.984 1.000 -1.057 0.017 1.000 1.000 0.535
BVNumero 0.497 0.003 1.000 0.696 0.138 0.080 0.852 0.481 0.013 0.537 0.620 0.794 0.189 0.609 0.696 0.272 0.467
Citolog 0.044 0.000 0.000 0.111 0.006 0.000 0.000 -0.006 0.000 0.088 0.095 0.000 -0.014 0.003 0.111 0.008 0.028
CitologiaBICAT 0.070 0.000 0.000 0.127 0.010 0.000 0.000 -0.006 0.000 0.114 0.114 0.000 0.048 0.004 0.127 0.005 0.038
CitologiaOrd 0.044 0.000 0.000 0.111 0.004 0.000 0.000 -0.006 0.000 0.088 0.095 0.000 0.014 0.000 0.111 0.007 0.029
Crispatus 0.052 0.000 0.009 0.240 0.029 0.000 0.048 0.030 0.002 0.240 0.240 0.000 0.035 0.003 0.240 0.009 0.073
CrispatusCq -0.004 0.000 0.000 0.121 0.028 0.000 0.000 0.015 0.000 0.077 0.094 0.000 0.002 0.001 0.121 0.025 0.030
CT 0.011 0.000 0.000 0.075 0.023 0.000 0.021 0.018 0.001 0.201 0.201 0.039 0.050 0.003 0.075 0.009 0.045
EDAD30 0.033 0.000 0.000 0.058 -0.003 0.000 0.000 -0.013 0.000 0.053 0.053 0.000 -0.059 0.005 0.059 0.005 0.012
EDADENA 0.000 0.000 0.006 0.176 0.021 0.000 0.014 0.028 0.001 0.156 0.136 0.007 0.006 0.003 0.176 0.023 0.047
ELSY 0.021 0.000 0.000 0.112 0.002 0.000 0.000 -0.004 0.000 0.119 0.119 0.000 0.034 0.005 0.113 0.006 0.033
GardnerellaVaginallis 0.459 0.001 0.600 0.579 0.107 0.000 0.244 0.226 0.011 0.599 0.599 0.295 0.662 0.721 0.579 0.082 0.360
GasseriCq 0.005 0.000 0.002 0.053 0.010 0.000 0.000 0.028 0.000 0.023 0.044 0.000 0.000 0.008 0.053 0.023 0.016
HPV -0.001 0.000 0.000 0.093 0.000 0.000 0.000 -0.010 0.000 0.087 0.087 0.000 -0.034 0.008 0.094 0.004 0.021
HRHPVCOMPLETE 0.009 0.000 0.000 0.066 0.004 0.000 0.000 -0.012 0.000 0.065 0.065 0.000 0.034 0.004 0.066 0.004 0.019
HSV12 0.015 0.000 0.000 0.026 -0.003 0.000 0.000 -0.001 0.000 0.077 0.077 0.001 -0.006 0.013 0.026 0.003 0.014
InersCq 0.008 0.000 0.000 0.168 0.011 0.000 0.000 0.025 0.000 0.125 0.130 0.000 -0.001 0.012 0.168 0.025 0.042
Jensenii 0.010 0.000 0.000 0.122 0.018 0.000 0.007 0.004 0.001 0.152 0.152 0.008 0.053 0.012 0.121 0.005 0.041
JenseniiCq 0.032 0.000 0.000 0.054 -0.001 0.000 0.000 0.003 0.000 0.039 0.042 0.000 -0.004 0.005 0.052 0.018 0.015

2 A:Relief; B: OneR; C: Chi.Square; D: J48; E: Boruta; F: RRF; G: InfGain; H: MDL; I: Fisher Score; J:Pearson; K: Spearman; L: Incertidumbre
simétrica Uncertainty; M: SVM; N: RL; O: DT relevancia; P: RF.
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Tabla 27. (Continuacion)

MSA? A B C D E F G H I J K L M N 0 P VRG

Atributos
LGasseri 0.010 0.000 0.000 0.075 0.014 0.000 0.003 0.000 0.001 0.127 0.127 0.006 0.069 0.009 0.075 0.004 0.033
Liners 0.016 0.000 0.000 0.034 -0.004 0.000 0.000 -0.015 0.000 0.028 0.028 0.000 -0.011 0.004 0.032 0.004 0.007
LRHPVCOMPLETE 0.037 0.000 0.000 0.040 -0.002 0.000 0.000 -0.010 0.000 0.051 0.051 0.000 -0.041 0.004 0.040 0.004 0.011
MegaespheraPhylotipol 0.398 0.002 0.669 0.580 0.118 0.002 0.305 0.285 0.013 0.669 0.669 0.395 0.001 0.509 0.580 0.117 0.332
MG -0.004 0.000 0.000 0.015 -0.004 0.000 0.000 -0.002 0.000 0.063 0.063 0.000 0.000 0.000 0.014 0.002 0.009
MH 0.178 0.001 0.521 0.380 0.069 0.000 0.181 0.163 0.006 0.521 0.521 0.056 0.058 0.002 0.380 0.049 0.193
MultipleHPVCOMPLETE 0.011 0.000 0.000 0.037 0.001 0.000 0.000 -0.012 0.000 0.043 0.043 0.000 0.021 0.011 0.039 0.004 0.012
MY0911_A 0.040 0.000 0.000 0.022 0.004 0.000 0.000 -0.015 0.000 0.022 0.022 0.000 -0.024 0.003 0.025 0.005 0.007
NG 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 -0.003 0.000 0.000 0.000 0.000 0.002 0.000 0.000 0.000 0.000
pHRHPVCOMPLETE -0.013 0.000 0.000 0.017 -0.004 0.000 0.000 -0.008 0.000 0.037 0.037 0.000 0.007 0.007 0.018 0.002 0.006
RMYQ0911ELSY 0.016 0.000 0.000 0.024 0.002 0.000 0.000 -0.004 0.000 0.020 0.020 0.000 -0.024 0.009 0.024 0.006 0.006
SingleHPVCOMPLETE 0.002 0.000 0.000 0.064 -0.003 0.000 0.000 -0.008 0.000 0.078 0.078 0.000 0.014 0.010 0.064 0.004 0.019
upP 0.031 0.000 0.000 0.158 0.000 0.000 0.001 -0.001 0.001 0.143 0.143 0.000 -0.018 0.002 0.158 0.007 0.039

uu 0.001 0.000 0.000 0.035 -0.003 0.000 0.000 -0.006 0.000 0.069 0.069 0.000 0.048 0.000 0.036 0.002 0.016




En la Figura 29 se muestran graficamente los niveles de relevancia general obtenidos por
cada atributo de la vaginosis bacteriana de acuerdo con los niveles de relevancia medio
obtenidos de los rankings individuales de atributos resultantes de la Seccion 4.2.

Valores de relevancia general (VRG)
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Atributos de la vaginosis bacteriana

Figura 29. Valores de relevancia general (VRG) obtenido por los atributos de la vaginosis bacteriana con base en los
valores de relevancia medio (VRM) mediante el calculo de los rankings individuales de atributos.

Con base en estos resultados, se crea el primer ranking general de atributos mostrado en la
Tabla 28. Para ello, los atributos se ordenaron en forma descendente considerando el VRG

obtenido con anterioridad.
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Tabla 28. Primer ranking general de atributos de la vaginosis bacteriana con base en el valor de relevancia general (VRG)
calculado a partir de los métodos de seleccion de atributos.

#Rank Atributo VRM #Rank Atributo VRM
1 Atopobium 0.6005 18 Citolog 0.0279
2 BVCombination 0.5345 19 HPV 0.0205
3 BVNumero 0.4673 20 HRHPVCOMPLETE 0.0190
4 GardnerellaVaginallis 0.3603 21 SingleHPVCOMPLETE 0.0189
5 MegaespheraPhylotipol 0.3319 22 uu 0.0157
6 MH 0.1927 23 GasseriCq 0.0155
7 Crispatus 0.0734 24 JenseniiCq 0.0150
8 EDADENA 0.0469 25 HSV12 0.0141
9 CT 0.0454 26 MultipleHPVCOMPLETE 0.0124
10 InersCq 0.0420 27 EDAD30 0.0120
11 Jensenii 0.0415 28 LRHPVCOMPLETE 0.0109
12 upP 0.0390 29 MG 0.0092
13 CitologiaBICAT 0.0383 30 Liners 0.0072
14 ELSY 0.0331 31 MY0911_A 0.0065
15 LGasseri 0.0326 32 pHRHPVCOMPLETE 0.0062
16 CrispatusCq 0.0299 33 RMYOQ911ELSY 0.0058
17 CitologiaOrd 0.0293 34 NG 0.0000

El primer ranking general de atributos muestra el nivel de relevancia promedio de los
atributos para el diagndstico de la vaginosis bacteriana con base en los métodos de
seleccion de atributos implementados. Cada método selector de atributos considera el nivel
de relevancia de acuerdo a diferentes criterios de evaluacion detallados en Seccién 2.4. El
escalado y promedio de dichos valores de relevancia, permitieron crear el ranking mostrado
con anterioridad. El primer ranking general muestra atributos de la vaginosis bacteriana tales
como “Atopobium”, “‘BVCombination”, “‘BVNumero”, “‘GardnerellaVaginallis”,
“MegaespheraPhylotipo1”, “MH” con altos niveles de relevancia (VRG) por encima de la
media (0.0927). Estos atributos destacan entre los demas como los mas relacionados al

diagndstico de la vaginosis bacteriana.

4.4 Segundo ranking general (Analisis de frecuencias)

Un segundo ranking general de atributos de la vaginosis bacteriana se calcul6 a partir de
una distribucién de frecuencias. Un analisis, tabla o distribucion de frecuencia estadistica se

basa en la idea de que ciertos eventos o un conjunto de ellos aparecen mas a menudo que



otras. En este ranking se consideraron todos los rankings individuales resultantes de la
Seccion 4.2. Para obtenerlo, se calcularon las posiciones obtenidas por los atributos en cada
uno de los rankings individuales de atributos y con base en ello se calculé la moda
estadistica de las posiciones obtenidas por los atributos. Para ilustrar de mejor forma la

manera en que la distribucion de frecuencias fue obtenida, se presenta la Tabla 29.

Tabla 29. Estructura para la obtencion del analisis de frecuencias de atributos.

Atributos Método 1 Método 2 Método3 .. MétodoN Moda
Atributo 1 Posicion Posicion Posicion Posicion Moda del Atributo 1
Atributo 2 Posicion Posicion Posicion Posicion Moda del Atributo 2
Atributo 3 Posicion Posicion Posicion Posicion Moda del Atributo 3
Atributo 4 Posicion Posicion Posicion Posicion Moda del Atributo 4
Atributo N Posicion Posicion Posicion Posicion Moda del Atributo

N

Con la utilizacion de la estructura anterior, se calcul6 la Tabla 30. En dicha tabla se muestran
las posiciones de los atributos de la VB obtenidos en los rankings individuales en la seccidn
4.2. Al final, se calculé la moda estadistica de las posiciones (ultima columna) para definir la

posicion en los rankings de atributos individuales con mayor frecuencia.



Tabla 30. Distribucion de frecuencias de las posiciones de los atributos obtenidas en los rankings individuales. MSA: métodos selectores de atributos.

MSA3 | A B C D E F G H | J K L M N 0 P Q R S T U Moda

Atributos
Atopobium 1 3 3 2 2 2 2 2 1 2 2 3 1 1 1 N/A N/A 3 4 N/A N/A 2
BVCombination 5 1 1 1 1 1 1 1 2 1 1 1 34 5 2 1 N/A 1 2 1 N/A 1
BVNumero 2 2 2 3 3 5 3 3 3 15 4 2 3 3 N/A NA 1 2 3 1 3
Citolog 9 9 10 16 16 13 16 23 16 18 16 N/A 27 25 N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A 16
CitologiaBICAT 7 10 11 11 15 21 15 24 15 23 15 N/A 8 22 N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A 15
CitologiaOrd 10 11 12 15 19 20 19 25 17 29 17 N/A 14 32 N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A 19
Crispatus 8 8 7 7 7 15 7 7 7 7 7 N/A 10 23 N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A 7
CrispatusCq 33 12 13 13 8 9 8 12 20 12 18 N/A 19 30 N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A 12
CT 20 13 14 18 9 25 9 11 10 8 8 7 7 27 N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A 13
EDAD30 13 14 15 22 30 22 30 32 24 33 25 N/A 33 17 N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A 22
EDADENA 30 34 8 8 10 10 10 9 9 9 11 9 17 26 N/A N/A N/A N/A 1 1 N/A 10
ELSY 16 15 16 14 21 16 21 20 14 14 14 N/A 11 16 N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A 14
GardnerellaVaginallis 3 5 5 5 5 4 5 5 5 16 5 5 2 2 3 N/A N/A N/A N/A N/A N/A 5
GasseriCq 26 7 9 24 14 6 14 8 32 20 27 N/A 21 14 N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A 14
HPV 31 16 17 17 23 N/A 23 28 18 13 19 N/A 31 13 N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A 17
HRHPVCOMPLETE 24 17 18 20 18 14 18 30 22 27 23 N/A 12 19 N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A 18
HSV12 19 18 19 29 29 N/A 29 17 21 26 21 11 25 6 N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A 29
InersCq 25 19 20 9 13 7 13 10 13 5 12 N/A 23 7 N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A 13
Jensenii 23 20 21 12 11 19 11 13 8 30 9 8 6 8 N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A 8
JenseniiCq 14 21 22 23 26 8 26 14 28 17 29 N/A 24 18 N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A 14
LGasseri 22 22 23 19 12 N/A 12 15 11 21 13 10 4 11 N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A 22
Liners 18 23 24 28 34 17 34 33 30 32 31 N/A 26 20 N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A 23
LRHPVCOMPLETE 12 24 25 25 27 N/A 27 29 26 6 26 N/A 32 21 N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A 25
MegaespheraPhylotipol 4 4 4 4 4 3 4 4 4 3 3 4 20 4 N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A 4
MG 32 25 26 33 33 N/A 33 18 25 4 24 N/A 22 33 N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A 33
MH 6 6 6 6 6 11 6 6 6 19 6 6 5 28 N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A 6
MultipleHPVCOMPLETE 21 26 27 26 22 N/A 22 31 27 22 28 N/A 13 9 N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A 26
MY0911_A 11 27 28 31 17 23 17 34 31 31 32 N/A 29 24 N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A 31
NG 29 28 29 34 25 N/A 25 19 34 28 34 N/A 18 34 N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A 34
pHRHPVCOMPLETE 34 29 30 32 32 N/A 32 26 29 25 30 N/A 16 15 N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A 32

3 A:Relief; B:OneR; C:Chi cuadrada; D:Entropia; E:Boruta; F:RRF; G:Ganancia de informacion; H:MDL; |:Puntuacion de Fisher; J:Pearson;

K:Spearman; L:Incertidumbre simétrica; M: SVM; N:RL; O:LASSO; P:CFS; Q:SFS; R:SBS; S:SFFS; T:SBFS; U:Consistencia.
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Tabla 30. (Continuacion)

MSA3 | A B C D E F G H | J K L M N 0} P Q R S T U Moda
Atributo
RMYO911ELSY 17 30 31 30 20 12 20 21 33 24 33 N/A 30 12 N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A 30
SingleHPVCOMPLETE 27 31 32 21 31 18 31 27 19 11 20 N/A 15 10 N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A 27
upP 15 32 33 10 24 24 24 16 12 10 10 N/A 28 29 N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A 10
uu 28 33 34 27 28 N/A 28 22 23 34 22 N/A 9 31 N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A 28




En la Figura 30 se muestra graficamente los resultados de la tabla de frecuencias mostrada con

anterioridad.
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Figura 30. Moda estadistica calculada para cada atributo de la vaginosis bacteriana (VB) con base en un analisis de
distribucion de frecuencias obtenida de los rankings individuales de atributos
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Con base en los resultados anteriores, se crea el segundo ranking de atributos. Para ello, se
ordenaron los atributos en forma descendente de acuerdo a la moda estadistica. En la Tabla 31

se muestra el segundo ranking general de atributos de la vaginosis bacteriana.

Tabla 31. Segundo ranking general de atributos de la vaginosis bacteriana calculado con base en un analisis de distribucion de
frecuencias a partir de los resultados de los rankings individuales de atributos.

#Rank Atributos Moda | #Rank Atributos Moda
1 BVCombination 1 18 Citolog 16
2 Atopobium 2 19 HPV 17
3 BVNumero 3 20 HRHPVCOMPLETE 18
4 MegaespheraPhylotipol 4 21 CitologiaOrd 19
5 GardnerellaVaginallis 5 22 EDAD30 22
6 MH 6 23 LGasseri 22
7 Crispatus 7 24 Liners 23
8 Jensenii 8 25 LRHPVCOMPLETE 25
9 EDADENA 10 26 MultipleHPVCOMPLETE 26
10 UP 10 27 SingleHPVCOMPLETE 27
11 CrispatusCq 12 28 uu 28
12 CT 13 29 HSV12 29
13 InersCq 13 30 RMYO0911ELSY 30
14 ELSY 14 31 MY0911_A 31
15 GasseriCq 14 32 pHRHPVCOMPLETE 32
16 JenseniiCq 14 33 MG 33
17 CitologiaBICAT 15 34 NG 34

En este segundo ranking, el atributo definido como el mas relevante para la vaginosis
bacteriana es “BVCombination”, seguido por atributos tales como “Atopobium”, “BVNumero”,
“‘MegaespheraPhylotipo1”, “GardnerellaVaginallis” y “MH” que ocupan del segundo al sexto

lugar respectivamente en el ranking.



Capitulo 5. Modelos predictivos de la vaginosis bacteriana

Los algoritmos de clasificacién consisten de una fase de aprendizaje, donde un modelo de
clasificacion se construye y entrena, y una fase de clasificacion, donde el modelo se utiliza para
predecir una clase respecto a los datos proporcionados [42]. De acuerdo con Aggarwal [1], el
problema de clasificaciéon se puede explicar de la siguiente manera: dado un conjunto de
puntos de datos de entrenamiento, junto con etiquetas de datos de entrenamiento asociadas, el
problema es determinar la etiqueta para una instancia de prueba no etiquetada. En este trabajo
se implementaron tres algoritmos de clasificacion para determinar la capacidad de los modelos
de predecir entre pacientes con VB positiva y pacientes con VB negativa: maquinas de vectores
de soporte, regresion logistica y arboles de decisiéon. La manera en que trabaja cada uno de

estos métodos clasificadores basados en aprendizaje maquina se detalla en la seccion 2.3.

Los experimentos con modelos de clasificacion para evaluar la capacidad de prediccidon de la

vaginosis bacteriana se muestran graficamente en la Figura 31.

Conjuntode
datos
completo

30 corridas
con VC-10

Escenario 1

-Precision
30 corridas con -Precision balanceada

Un atributo VC-10 por cada -Sensibilidad

alavez atributo -Especificidad
-Tiempo

Clasificador

Escenario 2

Modelo incremental
hacia adelante 30 corridas con
VC-10 por cada
subconjunto

Subconjuntos
de datos

Modeloincremental

Escenario 3

hacia atras

Figura 31. Modelo experimental para el diagndstico de la vaginosis bacteriana.



Cada uno de los tres escenarios implementados se detallan en las siguientes secciones.

5.1 Escenario experimental uno

El primer escenario consistié de 30 corridas por cada método clasificador utilizando el conjunto
de datos completo de la vaginosis bacteriana descrito en la seccion 4.1. Cada corrida se
condujo bajo un esquema de VC-10, el cual se describe en la seccion 2.5. A través de las 30
corridas se utiliz6 una semilla diferente para asegurar la division aleatoria de los datos.
Particularmente en este escenario se utilizé el conjunto de atributos completo, es decir, 34
atributos y la etiqueta de clase. Se obtuvo un promedio de cada métrica de rendimiento
descritos en la seccion 2.5 con base en las 30 corridas con VC-10. Este promedio se considera

como el rendimiento final de los modelos predictivos en este escenario.

Con base en los experimentos realizados, en la Tabla 32 se proporcionan los resultados

obtenidos por los modelos de clasificacion de la vaginosis bacteriana en el escenario uno.

Tabla 32. Rendimiento predictivo general obtenido por los tres métodos de clasificacion experimentados. SVM: support vector
machine, RL: regresion logistica, DT: decision tree, RF: random forests; Ms: microsegundos

Clasificador Atributos Precision Precision Sensibilidad Especificidad Tiempo
balanceada (Ms)

SVM 34 1 1 1 1 1.1447
RL 34 0.9998  0.9996 1 0.9993 1.3447

DT 34 1 1 1 1 11.3197

RF 34 1 1 1 1 5.7052

En este escenario se experimentd con la creacion de modelos de clasificacién usando el
conjunto de atributos completo, es decir, los 34 atributos que integran los datos de la BV. Tanto
el SVM, DT y RF obtuvieron los valores mas altos posibles en todas las métricas de
desempefo. En contraste, RL obtuvo el desempefio mas bajo de los tres métodos

experimentados. A pesar de ello, su precision fue cercana al 100%.

Al considerar el tiempo como métrica de desempeno, el mejor rendimiento lo obtuvo el SVM

con un promedio de 1.1447 microsegundos, seguido por RL con 1.3447 microsegundos, RF



con 5.7052 microsegundos y DT con 11.3197 microsegundos. Por tanto, el SVM como método
clasificador obtuvo el rendimiento mas alto como modelo predictivo de la vaginosis bacteriana

en el escenario uno.

5.2 Escenario experimental dos

Se realizaron 30 corridas por cada método de clasificacion bajo un esquema de VC-10, tal cual
como en el escenario uno. A diferencia del primer escenario, en este caso se utilizaron los
atributos del conjunto de datos de vaginosis bacteriana uno a la vez. Es decir, un atributo y la
clase principal se utilizaron para crear modelos predictivos de la BV. Esto, con el fin de evaluar
el rendimiento de los clasificadores para distinguir entre ambas clases de BV usando solamente
un atributo de manera individual. Tal cual como en el escenario uno, se calcularon los
promedios de las medidas de rendimiento mencionadas en la seccion 2.5 con base en las 30

corridas.

Con base en los experimentos realizados, las Tablas 33, 34, 35 y 36 muestran los valores
promedio de rendimiento obtenidos de las 30 corridas con VC-10 de los clasificadores SVM,

RL, DT y RF respectivamente.



Tabla 33. Rendimiento promedio de las 30 corridas del método maquina de vector soporte (SVM) en el escenario dos al utilizar
un atributo del conjunto de datos de la vaginosis bacteriana (VB) a la vez como modelo predictivo. Los resultados se ordenan
alfabéticamente respecto a la columna “Atributo”. Ms: Microsegundos.

Clasificador Atributo Precisién Precision Sensibilidad Especificidad Tiempo
balanceada (Ms)
SVM Atopobium 0.9534 0.9480 0.9601 0.936 0.7726
SVM BVCombination 1 1 1 1 0.7778
SVM BVNumero 0.8606 0.8709 0.8479 0.894 0.7834
SVM Citolog 0.7227 0.5 1 0 0.8622
SVM CitologiaBICAT 0.7227 0.5 1 0 0.864
SVM CitologiaOrd 0.7227 0.5 1 0 0.8682
SVM Crispatus 0.7227 0.5 1 0 0.79
SVM CrispatusCq 0.7227 0.5 1 0 0.8124
SVM CT 0.7400 0.5389 0.9919 0.086 0.7982
SVM EDAD30 0.7227 0.5 1 0 0.8022
SVM EDADENA 0.7227 0.5 1 0 0.815
SVM ELSY 0.7227 0.5 1 0 0.7922
SVM GardnerellaVaginallis 0.8434 0.7880 0.9121 0.664 0.779
SVM GasseriCq 0.7227 0.5 1 0 0.7884
SVM HPV 0.7227 0.5 1 0 0.7954
SVM HRHPVCOMPLETE 0.7227 0.5 1 0 0.7884
SVM HSV12 0.7148 0.4944 0.9888 0 0.7896
SVM InersCq 0.7227 0.5 1 0 0.7852
SVM Jensenii 0.7227 0.5 1 0 0.7964
SVM JenseniiCq 0.7227 0.5 1 0 0.787
SVM LGasseri 0.7227 0.5 1 0 0.7966
SVM Liners 0.7227 0.5 1 0 0.79
SVM LRHPVCOMPLETE 0.7227 0.5 1 0 0.7862
SVM MegaespheraPhylotipol 0.8732 0.7918 0.9756 0.608 0.7802
SVM MG 0.7170 0.4959 0.9919 0 0.7814
SVM MH 0.8204 0.6894 0.9839 0.395 0.7832
SVM MultipleHPVCOMPLETE  0.7227 0.5 1 0 0.7804
SVM MY0911_A 0.7227 0.5 1 0 0.7932
SVM NG 0.7227 0.5 1 0 0.8014
SVM pHRHPVCOMPLETE 0.7227 0.5 1 0 0.7748
SVM RMYOQ911ELSY 0.7227 0.5 1 0 0.7968
SVM SingleHPVCOMPLETE 0.7227 0.5 1 0 0.7804
SVM UpP 0.7227 0.5 1 0 0.779
SVM uu 0.7227 0.5 1 0 0.7976

En los experimentos con SVM utilizando un atributo a la vez se obtuvieron altos niveles de

desempeiio

con

atributos

tales

como

“BVCombination”,

“Atopobium”

y

“‘MegaespheraPhylotipo1” con precisiones de 100%, 95% y 87% respectivamente. Ademas de

estos atributos mencionados, se consideran relevantes aquellos que por la precision promedio



obtenida superan la media aritmética (0.75): “BVNumero”, “GardnerellaVaginallis” y “MH”. Con
respecto al tiempo de clasificacidn, los maximos y minimos rondan entre los 0.7723 y 0.8682
microsegundos.

Tabla 34. Rendimiento de clasificacion promedio de 30 corridas del método regresion logistica (RL) en el escenario dos al

utilizar un atributo del conjunto de datos de la vaginosis bacteriana (VB) a la vez. Los resultados se encuentran ordenados
alfabéticamente respecto a la columna “Atributo”. Ms: Microsegundos

Clasificador Atributos Precision Precision Especificidad Sensibilidad Tiempo
balanceada
RL Atopobium 0.9534 0.9480 0.9601 0.936 0.7646
RL BVCombination 1 1 1 1 0.8162
RL BVNumero 0.8243 0.8039 0.8479 0.76 0.7626
RL Citolog 0.7227 0.5 1 0 0.7772
RL CitologiaBICAT 0.7227 0.5 1 0 0.7568
RL CitologiaOrd 0.7227 0.5 1 0 0.7656
RL Crispatus 0.7227 0.5 1 0 0.7928
RL CrispatusCq 0.7227 0.5 1 0 0.7598
RL CT 0.7400 0.53896154 0.9919 0.086 0.7742
RL EDAD30 0.7227 0.5 1 0 0.8118
RL EDADENA 0.7227 0.5 1 0 1.111
RL ELSY 0.7227 0.5 1 0 0.7732
RL GardnerellaVaginallis 0.8434  0.78808974 0.9121 0.664 0.7628
RL GasseriCq 0.7227 0.5 1 0 0.7694
RL HPV 0.7227 0.5 1 0 0.781
RL HRHPVCOMPLETE 0.7227 0.5 1 0 0.7562
RL HSV12 0.7148 0.4956 0.9873 0.004 0.7698
RL InersCq 0.7227 0.5 1 0 0.7724
RL Jensenii 0.7227 0.5 1 0 0.7708
RL JenseniiCq 0.7227 0.5 1 0 0.7638
RL LGasseri 0.7227 0.5 1 0 0.8056
RL Liners 0.7227 0.5 1 0 0.7654
RL LRHPVCOMPLETE 0.7227 0.5 1 0 0.7584
RL MegaespheraPhylotipol  0.8732 0.7918 0.9756 0.608 0.7704
RL MG 0.7170 0.4959 0.9919 0 0.7716
RL MH 0.8204 0.6894 0.9839 0.395 0.7628
RL MultipleHPVCOMPLETE 0.7227 0.5 1 0 0.7716
RL MY0911_A 0.7227 0.5 1 0 0.7548
RL NG 0.7227 0.5 1 0 0.7776
RL pHRHPVCOMPLETE 0.7227 0.5 1 0 0.7738
RL RMYO0911ELSY 0.7227 0.5 1 0 0.7738
RL SingleHPVCOMPLETE 0.7227 0.5 1 0 0.7882
RL up 0.7227 0.5 1 0 0.7712
RL uu 0.7227 0.5 1 0 0.7586




De acuerdo a estos resultados, seis atributos de la vaginosis bacteriana (“BVCombination”,

“‘Atopobium”, “MegaespheraPhylotipo1”, “GardnerellaVaginallis’, “BVNumero” y “MH") utilizados
individualmente como modelos predictivos obtuvieron precisiones promedio por encima de la
media (0.75). Se destaca “BVCombination” que obtuvo niveles predictivos de 100% en todas

las métricas.

Tabla 35. Rendimiento de clasificacion promedio de 30 corridas del método decision tree (DT) en el escenario dos al utilizar un
atributo del conjunto de datos de la vaginosis bacteriana (VB) a la vez. Los resultados se encuentran ordenados
alfabéticamente respecto a la columna “Atributo”. Ms: Microsegundos.

Clasificador Atributo Precision Precision Sensibilidad Especificidad Tiempo
balanceada (Ms)
DT Atopobium 0.9534 0.9480 0.9601 0.936 7.502
DT BVCombination 1 1 1 1 7.483
DT BVNumero 1 1 1 1 7.5252
DT Citolog 0.7227 0.5 1 0 7.4682
DT CitologiaBICAT 0.7227 0.5 1 0 7.2974
DT CitologiaOrd 0.7227 0.5 1 0 7.543
DT Crispatus 0.7227 0.5 1 0 7.3884
DT CrispatusCq 0.7227 0.5 1 0 7.6086
DT CT 0.7227 0.5 1 0 7.5556
DT EDAD30 0.7227 0.5 1 0 7.4148
DT EDADENA 0.7227 0.5 1 0 7.2944
DT ELSY 0.7227 0.5 1 0 7.6586
DT GardnerellaVaginallis 0.8434 0.7880 0.9121 0.664 7.4506
DT GasseriCq 0.7134 0.4935 0.9870 0 7.2302
DT HPV 0.7227 0.5 1 0 7.2522
DT HRHPVCOMPLETE 0.7227 0.5 1 0 7.4636
DT HSV12 0.7227 0.5 1 0 7.6942
DT InersCq 0.7227 0.5 1 0 7.3438
DT Jensenii 0.7227 0.5 1 0 7.5552
DT JenseniiCq 0.7227 0.5 1 0 7.6542
DT LGasseri 0.7227 0.5 1 0 7.5448
DT Liners 0.7227 0.5 1 0 7.2618
DT LRHPVCOMPLETE 0.7227 0.5 1 0 7.3812
DT MegaespheraPhylotipol  0.873 0.7918 0.9756 0.608 7.563
DT MG 0.7227 0.5 1 0 8.235
DT MH 0.8204 0.6894 0.9839 0.395 7.2692
DT MultipleHPVCOMPLETE  0.7227 0.5 1 0 7.373
DT MY0911_A 0.7227 0.5 1 0 7.7286
DT NG 0.7227 0.5 1 0 7.2266
DT pHRHPVCOMPLETE 0.7227 0.5 1 0 7.2526
DT RMYO0911ELSY 0.7227 0.5 1 0 7.451
DT SingleHPVCOMPLETE 0.7227 0.5 1 0 7.2422
DT up 0.7227 0.5 1 0 9.8296
DT uu 0.7227 0.5 1 0 8.6704




Los resultados muestran que, mediante la creacion de modelos predictivos con arboles de
decision como clasificador utilizando atributos de la vaginosis bacteriana de manera individual,
se obtuvieron desempefios por encima del 82% con atributos como “BVCombination”,
“‘BVNumero”, “Atopobium”, “MegaespheraPhylotipo1”, “GardnerellaVaginallis” y “MH". De éstos,
los dos primeros atributos obtuvieron un desempeno de 100% en todas las métricas calculadas.
Tabla 36. Rendimiento de clasificacion promedio de 30 corridas del método random forest (RF) en el escenario dos al

utilizar un atributo del conjunto de datos de la vaginosis bacteriana (VB) a la vez como modelo predictivo. Los resultados se
encuentran ordenados alfabéticamente respecto a la columna “Atributo”. Ms: microsegundos.

Clasificador Atributo Precision b:lr:r:::g:a Sensibilidad Especificidad Tl(e“rllns;))o
RF Atopobium 0.9534 0.948 0.960 0.935 1.054
RF BVCombination 1 1 1 1 1.038
RF BVNumero 1 1 1 1 1.091
RF Citolog 0.7227 0.500 1 0 1.120
RF CitologiaBICAT 0.7227 0.500 1 0 1.097
RF CitologiaOrd 0.7227 0.500 1 0 1.166
RF Crispatus 0.7227 0.500 1 0 1.042
RF CrispatusCq 0.6481 0.534 0.792 0.275 1.439
RF CT 0.6481 0.534 0.792 0.275 1.442
RF EDAD30 0.7227 0.500 1 0 1.047
RF EDADENA 0.6641 0.488 0.886 0.090 1.388
RF ELSY 0.6481 0.534 0.792 0.275 1.532
RF GardnerellaVaginallis 0.8431 0.789 0.913 0.665 1.111
RF GasseriCq 0.6353 0.464 0.849 0.080 2.562
RF HPV 0.6481 0.534 0.792 0.275 1.862
RF HRHPVCOMPLETE 0.6481 0.534 0.792 0.275 1.324
RF HSV12 0.6481 0.534 0.792 0.275 1.864
RF InersCq 0.5259 0.409 0.673 0.145 1.582
RF Jensenii 0.7227 0.500 1 0 1.042
RF JenseniiCq 0.6298 0.471 0.832 0.110 2.036
RF LGasseri 0.7227 0.500 1 0 1.013
RF Liners 0.7227 0.500 1 0 1.015
RF LRHPVCOMPLETE 0.7227 0.500 1 0 1.413
RF MegaespheraPhylotipol 0.8738 0.793 0.976 0.610 1.117
RF MG 0.6481 0.534 0.792 0.275 1.862
RF MH 0.8181 0.534 0.792 0.275 1.762
RF MultipleHPVCOMPLETE  0.6481 0.534 0.792 0.275 1.842
RF MY0911_A 0.6481 0.534 0.792 0.275 1.762
RF NG 0.6481 0.534 0.792 0.275 1.662
RF pHRHPVCOMPLETE 0.6481 0.534 0.792 0.275 1.759
RF RMYOQ911ELSY 0.6481 0.534 0.792 0.275 1.486
RF SingleHPVCOMPLETE 0.6481 0.534 0.792 0.275 1.785
RF up 0.6481 0.534 0.792 0.275 1.486

RF uu 0.6481 0.534 0.792 0.275 1.799




En experimentos con RF, donde se crearon modelos predictivos conformados por los atributos
de la vaginosis bacteriana de manera individual, se obtuvieron resultados diversos. 15 atributos
obtuvieron indices de precisiéon por encima de la media (0.71), de los cuales solamente seis
obtuvieron precisiones por encima del 80%, y solo dos (“BVCombination” y "BVNumero”)
obtuvieron niveles predictivos del 100% en todas las métricas calculadas. Respecto al tiempo

de clasificacion, los modelos experimentados obtuvieron entre 1.013 y 2.562 microsegundos.

Un resumen grafico de todos los resultados obtenidos de los 10 atributos con mayor precision

obtenido en el escenario dos se proporciona en la Figura 32.
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Figura 32. Niveles obtenidos de las métricas experimentadas en el escenario dos de los modelos predictivos de la vaginosis

bacteriana. Solamente se muestran los resultados de los primeros 10 atributos con mayor rendimiento obtenido



5.3 Escenario experimental tres

Este escenario se dividié en dos fases experimentales. Ambas fases se basan en la corrida de
los clasificadores usando subconjuntos de atributos a partir de la adicion incremental de los
mismos de igual forma que funcionan los métodos SFFS y SBFS descritas en la seccion 4.2.
Para los experimentos se utilizd el orden de importancia de los atributos calculados en la
distribucion de frecuencias. La creacion de los subconjuntos inicia con un solo atributo y finaliza
con los 34 que conforman el conjunto de datos de la VB. A continuacion, se detallan los

experimentos realizados.

1) Modelo predictivo incremental hacia adelante

Cada experimento consiste de 30 corridas de cada método clasificador usando VC-10 al igual
que en los escenarios anteriores. A diferencia de estos, en cada corrida se utilizaron
subconjuntos de atributos a partir del segundo ranking creado con la distribucion de
frecuencias. Para la creacion de los subconjuntos se implementd la idea general del método
SFFS descrito en la seccion 4.2. Es decir, el espacio de atributos se incrementé de manera
gradual agregando un atributo a la vez: se inici6 con el atributo mas relevante y se incrementé
hasta finalizar con el menos relevante de acuerdo al ranking calculado con la distribucion de
frecuencias (Seccion 4.4). Tal cual como en el escenario uno y dos, en este escenario se
calcularon y promediaron las métricas definidas en la seccion 2.4 con base en las 30 corridas.
Las Tablas 37, 38, 39 y 40 muestran los resultados obtenidos por SVM, RL, DT y REF,

respectivamente.



Tabla 37. Rendimiento promedio de las 30 corridas de los modelos predictivos de la vaginosis bacteriana (VB) con maquina de
vector soporte (SVM) como método clasificador al utilizar los atributos de manera incremental hacia adelante.

Clasificador , > Precision "1**%°%  Sensibilidad Especificidad 0
SVM 1 1 1 1 1 0.7411
SVM 2 1 1 1 1 0.7716
SVM 3 1 1 1 1 0.8285
SVM 4 1 1 1 1 0.8663
SVM 5 1 1 1 1 0.8533
SVM 6 1 1 1 1 0.8236
SVM 7 1 1 1 1 0.9147
SVM 8 1 1 1 1 1.0512
SVM 9 1 1 1 1 0.9683
SVM 10 1 1 1 1 0.9328
SVM u 1 1 1 1 0.8404
SVM 12 1 1 1 1 1.0022
SVM 13 1 1 1 1 0.8703
SVM 14 1 1 1 1 0.8992
SVM 15 1 1 1 1 0.8331
SVM 16 1 1 1 1 0.8016
SVM 17 1 1 1 1 0.8482
SVM 18 1 1 1 1 1.0459
SVM 19 1 1 1 1 0.832
SVM 20 1 1 1 1 0.9563
SVM 21 1 1 1 1 0.9793
SVM 22 1 1 1 1 0.9179
SVM 23 1 1 1 1 0.876
SVM 24 1 1 1 1 0.8833
SVM 25 1 1 1 1 0.8874
SVM 26 1 1 1 1 0.8916
SVM 27 1 1 1 1 0.8862
SVM 28 1 1 1 1 0.8871
SVM 29 1 1 1 1 0.9129
SVM 30 1 1 1 1 0.8998
SVM 31 1 1 1 1 0.9461
SVM 32 1 1 1 1 0.9375
SVM 33 1 1 1 1 0.971
SVM 34 1 1 1 1 1.1472

En estos experimentos, SVM obtuvo el 100% de predicciones correctamente clasificadas en
todos los casos, aun con la utilizacion de solamente un atributo de la vaginosis bacteriana. Aun
con el incremento del numero de atributos que conformaban los modelos experimentados, el

rendimiento del SVM se mantuvo al margen del 100% en todas las métricas calculadas. El



tiempo de clasificacion se increment6é conforme se agregaban mas atributos al subconjunto de

datos.

Tabla 38. Rendimiento promedio de las 30 corridas de los modelos predictivos de la vaginosis bacteriana (VB) con regresion
logistica (RL) como método clasificador al utilizar los subconjuntos de atributos de manera incremental hacia adelante.

Clasificador Atrib‘:tos Precision b:lrae:cselgza Sensibilidad Especificidad Tl(e“:Ins;;o
RL 1 1 1 1 1 0.8108
RL 2 1 1 1 1 0.8061
RL 3 1 1 1 1 0.8473
RL 4 1 1 1 1 0.802
RL 5 1 1 1 1 0.9608
RL 6 1 1 1 1 0.878
RL 7 1 1 1 1 1.049
RL 8 1 1 1 1 1.0077
RL 9 1 1 1 1 0.8728
RL 10 1 1 1 1 0.9351
RL 11 1 1 1 1 1.0577
RL 12 1 1 1 1 0.9656
RL 13 1 1 1 1 0.9513
RL 14 1 1 1 1 0.974
RL 15 1 1 1 1 0.9869
RL 16 1 1 1 1 0.8982
RL 17 1 1 1 1 0.9277
RL 18 1 1 1 1 0.9149
RL 19 1 1 1 1 0.9153
RL 20 1 1 1 1 0.9604
RL 21 1 1 1 1 1.0255
RL 22 1 1 1 1 0.9509
RL 23 1 1 1 1 0.9511
RL 24 1 1 1 1 0.9864
RL 25 1 1 1 1 1.187
RL 26 1 1 1 1 1.135
RL 27 1 1 1 1 1.0315
RL 28 1 1 1 1 1.1528
RL 29 1 1 1 1 1.0726
RL 30 1 1 1 1 1.1228
RL 31 1 1 1 1 1.0528
RL 32 1 1 1 1 1.1009
RL 33 1 1 1 1 1.1117
RL 34 1 1 1 1 1.0842

La creacion de modelos predictivos con RL utilizando los atributos de manera incremental

obtuvo indices del 100% en las métricas de desempeno como precision, precision balanceada,



sensibilidad y especificidad. El tiempo de clasificacibn aumenté de igual manera,

incrementandose conforme se agregaban mas atributos al modelo.

Tabla 39. Rendimiento promedio de las 30 corridas de los modelos predictivos de la vaginosis bacteriana (VB) con arboles de
decisién (DT) al utilizar los subconjuntos de manera incremental hacia adelante.

Clasificador . o Precision Precision Sensibilidad Especificidad Tiempo
atributos balanceada (Ms)

DT 1 1 1 1 1 8.1868
DT 2 1 1 1 1 12.1382
DT 3 1 1 1 1 9.3722
DT 4 1 1 1 1 9.5546
DT 5 1 1 1 1 8.4558
DT 6 1 1 1 1 13.9602
DT 7 1 1 1 1 14.8442
DT 8 1 1 1 1 19.5524
DT 9 1 1 1 1 13.4584
DT 10 1 1 1 1 8.9272
DT 11 1 1 1 1 9.0088
DT 12 1 1 1 1 9.2408
DT 13 1 1 1 1 8.9596
DT 14 1 1 1 1 9.7874
DT 15 1 1 1 1 10.3374
DT 16 1 1 1 1 9.5108
DT 17 1 1 1 1 9.99
DT 18 1 1 1 1 10.2968
DT 19 1 1 1 1 10.4586
DT 20 1 1 1 1 10.0156
DT 21 1 1 1 1 10.2126
DT 22 1 1 1 1 11.158
DT 23 1 1 1 1 10.5928
DT 24 1 1 1 1 10.7642
DT 25 1 1 1 1 11.2454
DT 26 1 1 1 1 10.9716
DT 27 1 1 1 1 11.9408
DT 28 1 1 1 1 12.5888
DT 29 1 1 1 1 11.603
DT 30 1 1 1 1 12.8586
DT 31 1 1 1 1 12.8532
DT 32 1 1 1 1 12.2708
DT 33 1 1 1 1 11.9022
DT 34 1 1 1 1 14.3762

El nivel de desempefio de DT fue exactamente igual en todos los experimentos, tanto al iniciar

con solamente el atributo mas relevante de la VB como al utilizar los 34 atributos. Los mejores



tiempos de clasificacion fueron obtenidos al utilizar dos, uno y nueve de los atributos mas

relevantes de la VB, respectivamente.

Tabla 40. Rendimiento promedio de las 30 corridas de los modelos predictivos de la vaginosis bacteriana (VB) con bosques
aleatorios (RF) al utilizar los subconjuntos de atributos agregados de manera incremental hacia adelante

Clasificador Atrib‘:tos Precision b:lrae:cselgza Sensibilidad Especificidad Tl(e“:Ins;;o
RF 1 1 1 1 1 2.4294
RF 2 1 1 1 1 1.5914
RF 3 1 1 1 1 2.6378
RF 4 1 1 1 1 3.3232
RF 5 1 1 1 1 3.1088
RF 6 1 1 1 1 3.3658
RF 7 1 1 1 1 2.6382
RF 8 1 1 1 1 2.7602
RF 9 1 1 1 1 2.6174
RF 10 1 1 1 1 2.7386
RF 11 1 1 1 1 2.836
RF 12 1 1 1 1 3.2146
RF 13 1 1 1 1 3.031
RF 14 1 1 1 1 3.1286
RF 15 1 1 1 1 3.2582
RF 16 1 1 1 1 3.3932
RF 17 1 1 1 1 3.473
RF 18 1 1 1 1 3.5794
RF 19 1 1 1 1 3.681
RF 20 1 1 1 1 3.9544
RF 21 1 1 1 1 3.9078
RF 22 1 1 1 1 4.3534
RF 23 1 1 1 1 4,128
RF 24 1 1 1 1 4.275
RF 25 1 1 1 1 4.3784
RF 26 1 1 1 1 4.4948
RF 27 1 1 1 1 4.5734
RF 28 1 1 1 1 4.6736
RF 29 1 1 1 1 4.8012
RF 30 1 1 1 1 4.9366
RF 31 1 1 1 1 4.9894
RF 32 1 1 1 1 5.1072
RF 33 1 1 1 1 5.262
RF 34 1 1 1 1 5.2576

El desempefio de los modelos predictivos con RF fue optimo en todos los experimentos al
obtener el 100% de precision como promedio de las corridas realizadas. Este nivel se obtuvo a

partir de los modelos creados con unicamente el atributo mas relevante de la VB y se mantuvo



hasta aumentar a los 34. Los resultados en cuanto a las métricas de precisidon balanceada,
sensibilidad y especificidad fueron exactamente iguales. El tiempo de clasificacion mas bajo fue
de 1.59 microsegundos y el mas alto de 5.26 microsegundos, habiendo aumentado de manera

incrementa conforme aumentaba el numero de atributos del modelo experimentado.

Un resumen grafico de todos los resultados obtenidos en los experimentos de los modelos

predictivos incrementales hacia adelante se presenta en la Figura 33.
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Figura 33. Grafico comparativo del rendimiento de los clasificadores al utilizar los
subconjuntos de atributos de manera incremental hacia adelante. DT: decision trees, RF:
random forests, RL: regresion logistica, SVM: support vector machine.



Como se muestra en los resultados, todos los clasificadores utilizando un subconjunto creado

con el atributo mas relevante de la vaginosis bacteriana obtuvieron un rendimiento de 100% en

las métricas calculadas (precision, precision balanceada, especificidad y sensibilidad). Es decir,

a partir de la utilizacion del atributo “Atopobium” en simultaneidad con la clase principal como

modelo predictivo de la vaginosis bacteriana, se obtuvo un 100% en la precision, precision

balanceada, especificidad y sensibilidad en los experimentos de todos los clasificadores.

Conforme el numero de atributos aumentaba, las métricas se mantuvieron al 100%.

Respecto a los tiempos de clasificacion obtenidos por los experimentados en esta fase, la

Figura 34 muestra los resultados calculados en microsegundos.
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Figura 34.Tiempo de clasificacion obtenido por los métodos clasificadores en los experimentos con los modelos predictivos

incrementales hacia adelante



2) Modelo predictivo incremental hacia atras

Los experimentos consisten en la corrida de los clasificadores definidos en el capitulo 2.3
utilizando la idea general del método SBFS, al utilizar subconjuntos de atributos agregados de
manera incremental hacia atras. Es decir, el espacio de atributos se incrementdé de manera
gradual agregando un atributo a la vez iniciando con el atributo menos relevante hasta finalizar
con el mas relevante de acuerdo al ranking calculado con la distribucidn de frecuencias
(Seccion 4.4). De la misma forma que los experimentos anteriores, se obtuvieron los promedios
de las 30 corridas bajo el esquema de validacién cruzada de las métricas definidas en la

Secciodn 2.5. Los resultados se muestran en la Tabla 41.

Tabla 41. Rendimiento promedio de las 30 corridas de maquina de vector soporte (SVM) al utilizar los atributos de la vaginosis
bacteriana de manera incremental hacia atras a partir del segundo ranking general de atributos.

Clasificador !\lo. Precision Precision Sensibilidad Especificidad Tiempo
atributos balanceada (Ms)
SVM 1 0.7228 0.5000 1 0 0.7630
SVM 2 0.7228 0.5000 1 0 0.7570
SVM 3 0.7228 0.5000 1 0 0.7527
SVM 4 0.7209 0.4987 0.9974 0 0.7490
SVM 5 0.7209 0.4987 0.9974 0 0.7613
SVM 6 0.7228 0.5000 1 0 0.7550
SVM 7 0.7209 0.4987 0.9974 0 0.7597
SVM 8 0.7190 0.4973 0.9947 0 0.7687
SVM 9 0.7114 0.4921 0.9842 0 0.7750
SVM 10 0.7055 0.4880 0.9761 0 0.8803
SVM 11 0.7037 0.4868 0.9735 0 1.1117
SVM 12 0.7057 0.4880 0.9761 0 1.0233
SVM 13 0.7057 0.4881 0.9763 0 0.9150
SVM 14 0.7036 0.4866 0.9733 0 0.9727
SVM 15 0.7092 0.4906 0.9812 0 0.8380
SVM 16 0.7037 0.5026 0.9519 0.0533 0.8297
SVM 17 0.7055 0.5039 0.9545 0.0533 0.8320
SVM 18 0.7055 0.5039 0.9545 0.0533 1.0570
SVM 19 0.7054 0.5038 0.9543 0.0533 1.0237
SVM 20 0.7054 0.5038 0.9543 0.0533 1.9053
SVM 21 0.7037 0.5026 0.9519 0.0533 1.8657
SVM 22 0.7074 0.5052 0.9571 0.0533 2.9650
SVM 23 0.7247 0.5329 0.9624 0.1033 2.9820
SVM 24 0.7228 0.5335 0.9571 0.11 6.4613
SVM 25 0.7209 0.5322 0.9545 0.11 4.9690
SVM 26 0.7151 0.5242 0.9517 0.0967 4.6883
SVM 27 0.7060 0.5166 0.9415 0.0917 3.7137



Tabla 41. (Continuacion)

Clasificador atribu.tos Precisidon bZIraenilcseI:(a)Za Sensibilidad Especificidad TIFJ;;O
SVM 28 0.7021 0.5111 0.9389 0.0833 2.4460
SVM 29 0.7992 0.6761 0.9521 0.4 2.5593
SVM 30 0.8708 0.8329 0.9175 0.7483 2.0160
SVM 31 0.9206 0.8999 0.9464 0.8533 1.6313
SVM 32 0.9247 0.9007 0.9547 0.8467 1.3830
SVM 33 1 1 1 1 1.7990
SVM 34 1 1 1 1 1.1857

Los resultados muestran que SVM obtuvo niveles de rendimiento por debajo del 79% de
capacidad predictiva usando los primeros 29 atributos menos relevantes. No fue, sino a partir
de los experimentos realizados con modelos conformados por los 30 atributos menos
relevantes que se obtuvieron métricas de desempeno por encima del 87% de precision. Los
niveles de precision balanceada se incrementaron de manera similar a la precision. Los indices
de sensibilidad fueron cercanos al 100% a partir de los primeros experimentos, caso contrario a
los indices de especificidad, que fueron incrementados gradualmente conforme aumentaba el
espacio de atributos. Se obtuvieron tiempos de clasificacion desde 0.74 hasta 6.46

microsegundos.

Los experimentos con el método de regresion logistica se completaron, y los resultados se

muestran en la Tabla 42.



Tabla 42. Rendimiento promedio de las 30 corridas de regresion logistica (RL) al agregar al modelo los atributos de la vaginosis
bacteriana de manera incremental hacia atras.

" No. L. Precision . Especificida Tiempo
Clasificador atributos Precision balanceada Sensibilidad d (Ms)
RL 1 0.7228 0.5 1 0 0.777
RL 2 0.7172 0.4962 0.9923 0 0.825
RL 3 0.7172 0.4962 0.9923 0 0.919
RL 4 0.7172 0.4962 0.9923 0 1.056
RL 5 0.7116 0.4923 0.9846 0 2.426
RL 6 0.7060 0.4885 0.9769 0 0.957
RL 7 0.7116 0.4985 0.9769 0.02 0.976
RL 8 0.7057 0.4943 0.9686 0.02 0.945
RL 9 0.7112 0.5341 0.9282 0.14 0.922
RL 10 0.7054 0.5241 0.9282 0.12 0.938
RL 11 0.7054 0.5241 0.9282 0.12 0.937
RL 12 0.7057 0.5241 0.9282 0.12 1.339
RL 13 0.7116 0.5283 0.9365 0.12 1.885
RL 14 0.7112 0.5279 0.9359 0.12 2.101
RL 15 0.6994 0.5199 0.9199 0.12 1.517
RL 16 0.6994 0.5199 0.9199 0.12 3.154
RL 17 0.6994 0.5199 0.9199 0.12 1.158
RL 18 0.6883 0.5061 0.9122 0.1 1.782
RL 19 0.6824 0.5019 0.9038 0.1 1.882
RL 20 0.6824 0.5019 0.9038 0.1 1.723
RL 21 0.6883 0.5061 0.9122 0.1 1.584
RL 22 0.6707 0.4878 0.8955 0.08 1.143
RL 23 0.6991 0.5378 0.8955 0.18 1.577
RL 24 0.7050 0.5419 0.9038 0.18 1.09
RL 25 0.6994 0.5319 0.9038 0.16 1.105
RL 26 0.6825 0.5404 0.8558 0.225 0.988
RL 27 0.6763 0.5359 0.8468 0.225 1.029
RL 28 0.6638 0.5377 0.8154 0.26 1.147
RL 29 0.7567 0.6671 0.8641 0.47 1.259
RL 30 0.8433 0.7981 0.8962 0.7 1.033
RL 31 0.9186 0.8971 0.9442 0.85 1.046
RL 32 1 1 1 1 1.18
RL 33 1 1 1 1 2.285
RL 34 1 1 1 1 1.139

Los niveles de rendimiento obtenidos por RL en estos experimentos se incrementaron
considerablemente a partir de la implementacion de modelos predictivos creados con los
primeros 29 atributos menos relevantes. No fue, sino hasta la utilizaciéon de los primeros 30

atributos menos relevantes que se obtuvieron rendimientos por encima del 80% de precision.



La especificidad y sensibilidad obtenida por RL de igual manera incrementaron conforme
aumenté el numero de atributos agregados al modelo. El tiempo de clasificacién fue variado,

obteniendo resultados desde 0.777 hasta 3.154 microsegundos.

A su vez, los resultados obtenidos por arboles de decision se muestran en la Tabla 43.

Tabla 43. Rendimiento promedio de las 30 corridas de decision tree (DT) al agregar al modelo los atributos de la vaginosis
bacteriana de manera incremental hacia atras

Clasificador Atrz\:)csj.tos Precision bzlr:rfizza Sensibilidad Especificidad Tiempo
DT 1 0.7227 0.5 1 0 8.33
DT 2 0.7227 0.5 1 0 7.504
DT 3 0.7227 0.5 1 0 7.546
DT 4 0.7227 0.5 1 0 8.227
DT 5 0.7227 0.5 1 0 8.594
DT 6 0.7227 0.5 1 0 10.676
DT 7 0.7227 0.5 1 0 10.089
DT 8 0.7109 0.4916 0.9833 0 8.482
DT 9 0.7227 0.5 1 0 9.952
DT 10 0.7227 0.5 1 0 10.68
DT 11 0.7227 0.5 1 0 9.715
DT 12 0.7227 0.5 1 0 10.562
DT 13 0.7227 0.5 1 0 11.833
DT 14 0.7227 0.5 1 0 9.477
DT 15 0.7227 0.5 1 0 9.454
DT 16 0.7227 0.5 1 0 9.63
DT 17 0.7227 0.5 1 0 10.686
DT 18 0.7227 0.5 1 0 9.815
DT 19 0.7227 0.5 1 0 10.114
DT 20 0.7109 0.4919 0.9839 0 10.406
DT 21 0.7171 0.4961 0.9923 0 17.395
DT 22 0.7171 0.4961 0.9923 0 26.642
DT 23 0.7171 0.4961 0.9923 0 21.243
DT 24 0.7171 0.4961 0.9923 0 23.377
DT 25 0.7227 0.5061 0.9923 0.02 19.518
DT 26 0.7227 0.5 1 0 20.331
DT 27 0.7109 0.4981 0.9762 0.02 26.298
DT 28 0.7171 0.4961 0.9923 0 30.446
DT 29 0.8145 0.6859 0.9769 0.395 51.32
DT 30 0.8607 0.8192 0.9134 0.725 38.249
DT 31 0.8735 0.8522 0.9044 0.8 131.56
DT 32 0.9882 0.98 1 0.96 77.34
DT 33 0.9882 0.98 1 0.96 77.34
DT 34 1 1 1 1 117.731




En los experimentos con DT se obtuvieron niveles de precision por encima del 80% a partir del
uso de los primeros 29 atributos menos relevantes de la VB. La precisién balanceada obtuvo
un incremento similar, pero no fue sino hasta la utilizacion de los primeros 30 atributos menos
relevantes que superd el 80%. La sensibilidad y especificidad tuvieron comportamientos a la
inversa. Es decir, la sensibilidad inicio con 100% y se mantuvo a lo largo de los experimentos.
La especificidad inicio con 0% en los primeros experimentos e incrementé a partir de la
utilizacion de los primeros 29 atributos. Respecto a los tiempos de clasificacion, se obtuvieron
tiempos entre 7.504 y 131.56 microsegundos correspondientes a el minimo y maximo

respectivamente.

Finalmente, los resultados de los experimentos con bosques aleatorios se muestran en la Tabla
44.

Tabla 44. Rendimiento promedio de las 30 corridas de decision tree (DT) al agregar al modelo los atributos de la vaginosis
bacteriana de manera incremental hacia atras

No Precision

Clasificador Atribu.tos Precision balanceada Sensibilidad Especificidad Tiempo
RF 1 0.72271242 0.5 1 0 8.33
RF 2 0.73447712 0.52 1 0.04 2.677
RF 3 0.72826797 0.51 1 0.02 2.728
RF 4 0.72271242 0.5 1 0 2.896
RF 5 0.73447712 0.52 1 0.04 2.642
RF 6 0.73447712 0.52 1 0.04 2.677
RF 7 0.71715686 0.502307692 0.98461538 0.02 2.512
RF 8 0.72826797 0.51 1 0.02 2.728
RF 9 0.71058007 0.503333333 0.96666667 0.04 3.103
RF 10 0.71683007 0.501987179 0.98397436 0.02 3.276
RF 11 0.71683007 0.510320513 0.97564103 0.045 3.542
RF 12 0.71160131 0.492307692 0.98461538 0 4.422
RF 13 0.72271242 0.5 1 0 4,938
RF 14 0.72271242 0.5 1 0 4.851
RF 15 0.72271242 0.5 1 0 7.046
RF 16 0.72271242 0.5 1 0 7.04
RF 17 0.72271242 0.5 1 0 9.539
RF 18 0.72271242 0.5 1 0 15.14
RF 19 0.72271242 0.5 1 0 47.046
RF 20 0.72271242 0.5 1 0 38.648
RF 21 0.71683007 0.495833333 0.99166667 0 31.391
RF 22 0.71683007 0.495833333 0.99166667 0 10.966
RF 23 0.71058007 0.491666667 0.98333333 0 20.759



Tabla 44. (Continuacion)

Clasificador atribu-tos Precision b:lr::c:(a)ga Sensibilidad Especificidad TI(eJSF;O
RF 24 0.70502451 0.487820513 0.97564103 0 14.081
RF 25 0.71683007 0.495833333 0.99166667 0 75.199
RF 26 0.71683007 0.495833333 0.99166667 0 28.109
RF 27 0.70539216 0.487820513 0.97564103 0 32.653
RF 28 0.70539216 0.487820513 0.97564103 0 56.383
RF 29 0.71683007 0.495833333 0.99166667 0 56.264
RF 30 0.75539216 0.639423077 0.90384615 0.375 216.711
RF 31 0.89464869 0.863910256 0.93782051 0.79 56.651
RF 32 0.91895425 0.914423077 0.92884615 0.9 81.838
RF 33 1 1 1 1 119.616
RF 34 1 1 1 1 5.7052

En resumen, el comportamiento de RF al utilizar subconjuntos de atributos de manera
secuencial hacia atras fue de la siguiente manera. Los modelos predictivos creados con los
primeros 30 atributos menos relevantes de la vaginosis bacteriana obtuvieron niveles de
precision por debajo del 80%. A su vez, la precision balanceada y especificidad alcanzaron
niveles aceptados hasta la utilizacién de los primeros 31 atributos menos relevantes. NO asi
con la sensibilidad, que obtuvo niveles aceptables desde los primeros experimentos. Respecto

a los tiempos, hubieron tiempos de clasificacion entre 2.512 y 216.711 microsegundos.

Un resumen grafico de todos los resultados obtenidos en los experimentos de los modelos

predictivos incrementales hacia adelante se presenta en la Figura 35.
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Figura 35. Grafico comparativo del rendimiento de los clasificadores al utilizar los subconjuntos de atributos de manera
incremental hacia atras. DT: decision trees, RF: random forests, RL: regresion logistica, SVM: support vector machine.

Respecto a los tiempos de clasificacion obtenidos por los experimentados en esta fase, la

Figura 36 muestra los resultados calculados en microsegundos.
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Figura 36. Tiempo -en microsegundos- de clasificacion promedio obtenido por los métodos clasificadores en los experimentos
con los modelos predictivos incrementales hacia adelante. DT: decision trees, RF: random forests, RL: regresion logistica,
SVM: support vector machine.

Los resultados muestran que a mayor numero de atributos que conforman el subconjunto de
datos, mas alto es el costo computacional. En este caso, el tiempo de clasificacion se ve
afectado por el numero de atributos que conforman el espacio de atributos. En los
experimentos realizados con los clasificadores, es RF el algoritmo que requiere mas tiempo
para sus procedimientos de clasificacion. De los clasificadores “mas rapidos” podemos

encontrar a SVM y RL.



Capitulo 6. Conclusiones y trabajos futuros.

6.1 Conclusiones

En este trabajo se determinaron los atributos mas relevantes para la prediccion de la VB a
partir de un conjunto de datos microbiolégico mediante la implementacion de diferentes
meétodos del area de aprendizaje automatico para la clasificacidon, seleccién de atributos y
reduccion de dimensiones. Después de realizar diversos experimentos se obtuvieron dos
rankings de atributos que representan los atributos mas relevantes para el diagnostico de la
VB. El primero de ellos se realizé con base en el indice de relevancia de los atributos. El
segundo se calculd con base en un analisis de frecuencias. Finalmente, se corrieron
experimentos con modelos predictivos de la vaginosis bacteriana utilizando como base cuatro
distintos métodos clasificadores implementados en tres escenarios distintos. Esto a su vez,
permitié identificar el numero 6ptimo de predictores de la vaginosis bacteriana indispensables.
Por efecto de las acciones realizadas y los resultados obtenidos, se consideran cumplidos los

objetivos especificos planteados en este proyecto.

Mediante los métodos de seleccion de atributos se determindé que “BVCombination” es el
atributo mas relevante entre las caracteristicas de la vaginosis bacteriana. La importancia de
este atributo es que denota la combinacién de microorganismos previamente identificados
relacionados con la vaginosis bacteriana (bacterias anaerobias tales como Gardnerella
vaginallis, Prevotella spp., Mycoplasma hominis, entre otras), y representa la presencia o
ausencia de dichos microorganismos en la via vaginal. Por otro lado, al destacar la importancia
de las caracteristicas que representan el recuento de microorganismos en el conjunto de datos,
“Atopobium” se considera como la caracteristica mas relacionada con el diagndstico de la VB.
Es importante mencionar, como parte de la validacién clinica de los hallazgos, que este
enfoque resulta esencial para el diagnéstico de la VB porque, en la mayoria de los casos, la
transicion entre el estado normal y el de enfermedad se basa en la densidad microbiana de los

microorganismos que suelen estar presentes en el microambiente cervicovaginal. Desde este



punto de vista biologico, aunque la presencia de Gardnerella vaginalis se relaciona
comunmente con el desarrollo de la vaginosis bacteriana, la mayoria de los estudios sugieren
que la principal caracteristica que distingue el rol de Gardnerella es la alta densidad observada
en muestras vaginales, que frecuentemente se asocia con su comportamiento patoldgico. Por
otro lado, aunque la presencia de Afopobium vaginae y/o el de Megasphaera phylotype 1 no se
asocian frecuentemente a signos clinicos de VB, los estudios moleculares han demostrado su

alta tasa de prevalencia en mujeres con diagnéstico confirmado de VB.

Los diferentes modelos predictivos experimentados con solamente “BVCombination” en
combinacion con la clase principal confirman que se pueden obtener niveles de precision del
100%, o cercano a ello, utilizando cualquiera de los cuatro métodos clasificadores
implementados en este trabajo. Sin embargo, al haber una minima diferencia en cuanto a los
tiempos de clasificacion obtenidos, se determiné que el mejor clasificador para la VB es la
maquina de vector soporte, tratada durante todo el proyecto como SVM. Los resultados
confirman que SVM es un clasificador altamente preciso tanto en el uso del conjunto de
atributos completo como en el uso de solamente un subconjunto de atributos reducido de la
vaginosis bacteriana. Desde el punto de vista microbiolégico se destaca la utilidad potencial de
SVM para identificar aquellos microorganismos relacionados con la etiologia de la VB, lo que
permitiria reducir el numero de ensayos de laboratorios necesarios para determinar la

presencia de vaginosis bacteriana con alta precision diagnostica.

6.2 Trabajos futuros

Durante el tiempo en que este proyecto fue implementado, surgié nueva informacién respecto a
la composicidon microbiana de la vaginosis bacteriana, cuyos datos estan enfocados en la
cuantificacion de microorganismos presentes en las muestras cervicales. Resultaria interesante
planificar un estudio similar al realizado en este proyecto con la nueva informacién puramente
microbiana.

A lo largo de los diversos experimentos realizados en este proyecto, se obtuvo informacion
suficiente que demuestra que la utilizacion de técnicas para el balanceo de clases aplicadas en



la fase de preprocesamiento puede mejorar el nivel de precision de los modelos predictivos.
Dichas técnicas no fueron implementadas en este proyecto puesto que su utilidad se alejaba de
los objetivos planteados, pero como trabajo futuro se sugieren experimentos con técnicas de
balanceo de datos tales como el sobremuestreo o submuestreo para la creacién de instancias

sintéticas, por mencionar algunos.
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