Mayo 2015

DEPARTAMENTO DE ESTADISTICA E INVESTIGACION
OPERATIVA APLICADAS Y CALIDAD

Jorge Jordan Nunez

POLITECNIC/\
DE VALENCIA

ESTUDIO DE LA EVOLUCION DE
ESTADOS PREFEBRILES, PARA SU
MODELIZACION MEDIANTE
TECNICAS DE ANALISIS
MULTIVARIANTES

Estudio de la evolucién de estados prefebriles, para su modelizacién
mediante técnicas de analisis multivariantes

Jorge Jordan Nunez
Mayo 2015

Director: Dr. Pau Miré i Martinez

;\%% UNIVERSITAT
() POLITECNICA
%/ DE VALENCIA

:
O
-
O
O
-
L
2
AL
-

3
wP

(8]
406
=0

:
O
=
O
O
(=
L
2]
L
-

Tutor: Dr. Francisco Javier Cases Iborra




Estudio de la evolucion de
estados prefebriles, para su
modelizacion mediante
técnicas de analisis
multivariantes

Mayo de 2015

Memoria presentada por JORGE JORDAN NUNEZ
para optar al Grado de Doctor

Dirigida por el Doctor
PAu MIRO 1 MARTINEZ

Tutorada por el Doctor
FRrRANCISCO JAVIER CASES IBORRA

UNIVERSITAT POLITECNICA DE VALENCIA







Si hubiera preguntado a la gente qué queria,
me habria dicho “caballos mas rapidos”.

Henry Ford

El hombre nunca sabe de lo que es capaz
hasta que lo intenta.

Charles Dickens
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Resumen

La investigacion es un proceso que, mediante la aplicacion del método cientifico,
procura obtener informacién relevante para entender, verificar, corregir o aplicar
el conocimiento. Ademas, la investigacién no pertenece a una sola ciencia, sino que
puede aplicarse en un gran nimero de campos cientificos . En ocasiones la uniéon
de esfuerzos entre ramas de la ciencia es necesaria para resolver algunas incognitas,
como es el caso de esta tesis. La colaboraciéon entre la medicina y la estadistica
genera un efecto sinérgico que permite la obtencion de resultados fidedignos.

Con motivo de una continua ampliacién de conocimientos en medicina, para poder
elevar la edad media de vida y la calidad de la misma, los médicos investigadores
se plantean la siguiente hipotesis: los hemocultivos de una persona, contienen una
mayor cantidad de bacterias en un corto periodo de tiempo anterior a un pico febril.
Como parece evidente, para corroborar esta hipotesis se deberian de comparar una
serie de muestras de hemocultivos tomadas en el periodo prefebril y otras tomadas
inmediatamente tras el pico febril.

El problema que tienen los médicos investigadores es que no saben cuando tomar
las muestras de hemocultivos del periodo prefebril, ya que no tienen herramientas
para determinar cuando una persona va tener fiebre con una antelacion suficiente,
y si que tienen la herramienta para determinar cuando sucede un pico febril en
tiempo real (termometro).

En esta tesis se resuelve el problema de cuando tomar la muestra de hemocultivos
en el periodo prefebril, mediante modelos matematicos que constan de medidas
temperatura del propio paciente, y una serie de variables que son medidas de com-
plejidad calculadas a partir de las mismas medidas de temperatura del paciente.

La obtencién de los datos fue hecha de manera no invasiva en pacientes de plan-
ta del hospital de Mostoles, utilizando un sistema de medida de temperatura y
almacenamiento de datos llamado Thercom®.

Una vez con los datos disponibles se hizo una selecciéon de técnicas de analisis mul-
tivariantes que pudieran ser utiles segtn el tipo de variables con las que se trabaja.
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Se calculan distintos modelos que puedan anticiparse a un pico febril, que poste-
riormente se validan con nuevas muestras de pacientes. Finalmente se comparan
los modelos en base a su efectividad en la prediccién de estados prefebriles.

Los modelos resultantes, son la herramienta que necesitaban los médicos investi-
gadores para tomar las muestras del periodo prefebril y poder continuar con su
investigacion.



Resum

La recerca és un procés que, mitjancant I’aplicacié del métode cientific, procura
obtenir informacio rellevant per a entendre, verificar, corregir o aplicar el coneixe-
ment. A més, la recerca no pertany a una sola ciéncia, sindé que pot aplicar-se en
un gran nombre de camps cientifics. En ocasions la uni6 d’esforgos entre branques
de la ciéncia és necessaria per a resoldre algunes incognites, com és el cas d’aquesta
tesi. La col-laboraci6 entre la medicina i ’estadistica genera un efecte sinérgic que
permet I'obtenci6é de resultats fidedignes.

Amb motiu d’una continua ampliacié de coneixements en medicina, per a poder
elevar I’edat mitjana de vida i la qualitat de la mateixa, els metges investigadors es
plantegen la segiient hipotesi: els hemocultius d’'una persona, contenen una major
quantitat de bacteris en un curt periode de temps anterior a un bec febril. Com
sembla evident, per a corroborar aquesta hipotesi es deurien comparar una série de
mostres d’hemocultius preses en el periode prefebril i altres preses immediatament
després del bec febril.

El problema que tenen els metges investigadors és que no saben quan prendre les
mostres d’hemocultius del periode prefebril, ja que no tenen eines per a determinar
quan una persona va tenir febre amb una antelaci6 suficient, i si que tenen ’eina
per a determinar quan succeeix un bec febril en temps real (termometre).

En aquesta tesi es resol el problema de quan prendre la mostra d’hemocultius en
el periode prefebril, mitjangant models matematics que consten de mesures tem-
peratura del propi pacient, i una série de variables que sén mesures de complexitat
calculades a partir de les mateixes mesures de temperatura del pacient.

L’obtencio de les dades va ser feta de manera no invasiva en pacients de plan-
ta de I'hospital de Moéstoles, utilitzant un sistema de mesura de temperatura i
emmagatzematge de dades anomenat Thercom®.

Una vegada amb les dades disponibles es va fer una seleccié de técniques d’analisis
multivariants que pogueren ser 1tils segons el tipus de variables amb les quals es
treballa. Es calculen diferents models que puguen anticipar-se a un bec febril, que
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posteriorment es validen amb noves mostres de pacients. Finalment es comparen
els models sobre la base de la seua efectivitat en la prediccié d’estats prefebrils.

Els models resultants, son I'eina que necessitaven els metges investigadors per a
)
prendre les mostres del periode prefebril i poder continuar amb la seua recerca.



Abstract

The research is a process that, by means of the application of the scientific method,
procuration obtain information relieving to understand, verify, correct or apply the
knowledge. Besides, the research do not belong to an only science, but that can
apply in a big numeral of scientific fields. In occasions the union of efforts between
branches of the science is necessary to resolve some questions, how is the case of
this thesis. The collaboration between the medicine and the statistical generates
a synergistic effect that allow the obtaining of trustworthy results.

With reason of a continuous extension of knowledges in medicine, for can elevate
the life average age and the quality of the same, the doctors researchers pose the
following hypothesis: the blood cultures of a person, contain a higger quantity
of bacteria in a short period of previous time to a feverish beak. How it seems
evident, to corroborate this hypothesis would owe compare a series of samples of
blood cultures preys in the period pre-febrile and other preys immediately after
the feverish beak.

The problem that have the doctors researchers is that they do not know when
take the samples of blood cultures of the period pre-febrile, since have tools to
determine when a person had fever with a sufficient time, and sinus that have the
tool to determine when happen a feverish beak in real time (thermometer).

In this thesis resolves the problem of when take the sample of blood cultures in
the period pre-febrile, by means of mathematical models that feature of measures
temperature of the own patient, and a series of variables that are measures of
complexity calculated from the same measures of temperature of the patient.

The obtaining of the data was done of way non invasive in patients of plant of
the hospital of Mostoles, using a system of measure of temperature and storage of
data called Thercom®.

Once with the available data did a selection of technical of multivariate analysis
that could be useful as the type of variables with which works. They calculate
different models that can anticipate to a feverish beak, that later validate with
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new samples of patients. Finally they compare the models on the base of his
effectiveness in the prediction of states pre-febrile.

The resultant models, are the tool that needed the doctors researchers to take the
samples of the period pre-febrile and can continue with his research.
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Capitulo 1

Introduccion

La determinacién periodica de ciertas variables (las denominadas constantes vita-
les) en el entorno clinico es una practica rutinaria, y su empleo resulta imprescin-
dible en la atencion del enfermo con patologia aguda (insuficiencia respiratoria,
shock, sepsis, etc.). Los ejemplos mas comunes son las determinaciones de presion
arterial, frecuencia cardiaca, temperatura o glucemia capilar entre otras.

Sin embargo, con frecuencia no se tiene en cuenta el hecho de que, por tratarse de
variables continuas, su determinacion peridédica (habitualmente entre una y tres
veces al dia en el ambito hospitalario) ofrece una aproximacion superficial a los
fenémenos fisiologicos subyacentes. Sin duda, este acercamiento es relativamente
comodo y tiene ventajas en la practica clinica, pero no tiene en consideracion la
enorme complejidad de los sistemas reguladores de la homeostasis. Y, lo que resulta
maéas importante en el &mbito clinico, la omisién de numerosos valores entre deter-
minaciones muy distantes en el tiempo supone a su vez la pérdida de informacion
sobre la evolucién temporal de la variable en cuestion.

En este sentido, la monitorizacién continua de estas variables, mediante sistemas
que permitan determinaciones a intervalos de tiempo muy cortos (entre pocos
segundos y varios minutos, por ejemplo), supone sin duda una optimizacion en el
control de estos parametros y puede tener implicaciones importantes en la atencion
de los pacientes, por ejemplo, el empleo de la telemetria EKG o la pulsioximetria
(Boudoulas y col. 1979; Hansen y col. 2005).

En el caso de la temperatura, resulta intuitivo pensar que la obtenciéon de de-
terminaciones puntuales (entre dos y tres determinaciones diarias en pacientes
ingresados, generalmente) supone una aproximacion poco fiable a la complejidad
real que implica la regulacion de la temperatura corporal. Ademés, como ya se ha
senalado, al omitir gran cantidad de las determinaciones puntuales intermedias,




Capitulo 1. Introduccion

es muy probable que pasen desapercibidos cambios relevantes como picos febriles,
hasta 0.7 picos por paciente y dia de monitorizacion (Varela y col. 2011).

Normalmente el organismo funciona como una fuente de calor, con una tempera-
tura central aproximadamente constante, disipando calor hacia el medio externo.
Este mecanismo de disipaciéon es sometido a un control fino por varios sistemas
(Nakamura 2011; Romanovsky 2007) y fundamentalmente por un sistema que re-
gula la perfusion del tejido celular subcuténeo. Por eso, la temperatura periférica
es un reflejo del gradiente entre la temperatura central y el medio externo, y con-
secuentemente de este proceso de disipacion.

Habitualmente existe una buena correlacion entre la temperatura central (Tc) y
periférica (Tp). Sin embargo, existen muy pocos estudios clinicos que analicen
como se comporta esta correlaciéon a lo largo del tiempo y concretamente durante
los periodos febriles.

Parece razonable postular que uno de los primeros mecanismos para desarrollar
un pico febril seré el disminuir el proceso de disipacién térmica por la piel. Esto
se deberia reflejar en una pérdida o incluso inversion de la correlacién entre Tc y

Tp.

Por otro lado, en un articulo publicado en 1954, Bennett y Beeson demostraron,
mediante una serie de estudios experimentales, que la mayor concentraciéon de
microorganismos en la sangre durante la bacteriemia ocurre entre una y dos horas
antes de la aparicion de fiebre o tiritona (Bennett y Beeson 1954), y sugerian que,
en pacientes con escalofrios intermitentes, los cultivos se debian obtener durante la
hora previa al pico febril esperado. Puesto que no es posible obtener muestras de
sangre antes de la aparicién de los sintomas, se recomienda la toma de los cultivos
tan pronto como éstos aparezcan (Mylotte y Tayara 2000).

Por estas razones, el empleo de sistemas de monitorizacion continua de la tempe-
ratura (central y periférica), permiten:

1. Comparar las oscilaciones de Tc y Tp.

2. Aumentar enormemente el nimero de determinaciones (incluso en intervalos
de un minuto).

Es posible mejorar sensiblemente la utilidad clinica de la medida de la temperatura
mediante la identificacién de picos de fiebre que pasan desapercibidos, o incluso
de patrones de variaciéon en las curvas de la temperatura central y periférica,
que pudieran identificar si un paciente va a desarrollar un pico febril con cierta
antelacion.

Para la monitorizacion de la temperatura corporal tanto Tc como Tp es requerido
un sistema que recoja los valores de las temperaturas en funciéon del tiempo, lo



cual hace que se requiera como minimo de dos sensores de temperatura, de un
dispositivo de almacenamiento de datos electrénico, y de un software que coordine
los elementos anteriores.

Con los datos de la monitorizaciéon se pretende realizar analisis estadisticos que
permitan reconocer patrones en el comportamiento de las dos temperaturas, asi
como calcular medidas de complejidad que puedan explicar la complejidad del
comportamiento ante un pico febril.

Los resultados que se espera obtener de partida por la rama estadistica serian
modelos matematicos validos, con los que poder anticiparse a los picos febriles
mediante la monitorizacion de la temperatura, y un sistema de alarma que avise
de un futuro pico febril en un corto intervalo de tiempo. De manera que si esto
funciona se podra tomar muestra de hemocultivos en los pacientes antes de que
presenten un pico febril, y analizarla para contrastar la hipotesis inicial de que la
sangre contiene mayor numero de bacterias antes de llegar al pico febril.
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1.1 Justificaciéon

Dos motivos son los que han promovido la realizaciéon de esta tesis doctoral. El
primero de ellos seria la existencia de un problema al que no se encontraba una
solucién desde la rama de medicina, y el segundo la formacion en investigacion del
doctorando. Ambos motivos se desarrollan a continuacion.

1.1.1 Rama de medicina

Como en todas las vertientes cientificas siempre hay personas que dedican parte de
su tiempo y esfuerzo a la continua ampliacién del conocimiento. La rama médica no
es una excepcién y los médicos investigadores no paran de buscar nuevas técnicas,
compuestos quimicos y naturales que puedan ayudar a mejorar el nivel de vida del
ser humano.

En ocasiones los investigadores de una vertiente de la ciencia quedan limitados
por las herramientas que disponen, el tiempo, los conocimientos, etc. Es ahi donde
se hace evidente que otras especialidades cientificas, pueden ser muy utiles si se
trabaja de una forma conjunta, de manera que una complemente a la otra con sus
puntos fuertes. Se pueden conseguir sinergias obteniendo resultados que de manera
independiente serian inviables o mucho mas lentos de conseguir.

En el caso particular de esta tesis, un grupo de investigacion del hospital de Mos-
toles formado por médicos, trabaja en la confirmacién de una hipdtesis que ellos
mismos plantean. Esta hipétesis enuncia que, en pacientes con infecciones bac-
terianas (confirmadas o sospechadas), la presencia de bacterias en la sangre es
probablemente mayor en los minutos previos a la aparicién de un pico febril, por
lo que la toma de muestras de sangre en ese momento puede aumentar la ren-
tabilidad diagnoéstica de los hemocultivos. Los investigadores médicos que tienen
amplios conocimientos de estadistica, tienen claro que necesitan una serie de mues-
tras de hemocultivos de ambos periodos de tiempo para poder analizarlas, y con
los resultados poder contrastar su hipotesis inicial.

El problema principal que se encuentran los investigadores médicos, es que no
saben cudndo tomar las muestras de hemocultivos del periodo de tiempo anterior
al pico febril, ya que no tienen ninguna herramienta que les indique cuando se
encuentran en ese periodo de tiempo con efecto inmediato.

Es en este punto donde los investigadores médicos recurren a los estadistas para
colaborar y hallar una solucién.
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Hipotesis de esta tesis

La hipotesis de partida de este trabajo se plantea con el fin de dar soluciéon al
problema médico que se ha descrito en el apartado anterior. Es por ello que se
plantea como hipoétesis la posibilidad de que se pueda predecir los sucesos febriles,
mediante el empleo de modelos matematicos basados en técnicas de dependencia.

Con ese planteamiento se propondran los objetivos pertinentes y la metodologia
adecuada.

1.1.2 Formacion del doctorando

En todas las estructuras organizadas de los sectores empresariales, industriales,
administrativos, educativos, etc... siempre hay personas que han de ser sustituidas
por diversos motivos (edad, ascenso, cambio emplazamiento, y otros). Lo cual lleva
a que sea necesaria la formacion de personas que sustituyan a los antecesores.

En el caso particular de este doctorando, la realizacion de esta tesis tiene como uno
de los objetivos la formacion en investigacion y la obtenciéon del grado de doctor.
En primer lugar el titulo abre nuevas puertas para la acreditaciéon como profesor, o
la direccién de grupos de investigacion en el sector industrial. Y en segundo lugar
la formacién como investigador aportara al doctorando herramientas con las que
trabajar.

Desde el departamento de estadistica de la UPV se crey6 oportuno que el encar-
gado de hallar una solucién al problema planteado anteriormente por los médicos
en subseccion 1.1.1 fuese este doctorando dirigido por uno de los profesores del
mismo departamento. La tesis serviria para culminar el programa de doctorado de
ingenieria Textil en el que se encuentra el doctorando.
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1.2 Objetivos

Vista la necesidad que urge desde la rama médica para corroborar la hipdtesis
de que existe una mayor concentraciéon de microorganismos en el cuerpo humano
antes de un pico febril que posteriormente a este mismo, se plantea el objetivo
principal de esta tesis.

= Generar una herramienta que permita anticiparse a los picos fe-
briles de manera fiable.

Como se comenta al inicio del Capitulo 1, este objetivo serviré para que se puedan
tomar muestras de sangre previas a picos febriles. Los modelados matematicos se

calcularan a partir de las técnicas de analisis multivariantes oportunas arreglo a
las condiciones de las variables como se describe en el Capitulo 4.

A continuacion se plantean unos objetivos especificos que van asociados al objetivo
principal, estos objetivos son:

= Determinar un sistema de monitorizacién para la obtencién de datos.
Es esencial realizar una toma de datos adecuada para tener datos de calidad que
puedan aportar la maxima informacion, también se debe tener en cuenta la fa-
cilidad con la que el usuario pueda ponerla en marcha y evitar molestias a los
pacientes.

= Calcular las variables de medida de complejidad.

Calcular estas variables para ver si pueden explicar el comportamiento de la tem-
peratura previamente a un pico febril.

= Depurar la base de datos.
Eliminar las observaciones que no contribuyan a explicar el comportamiento prefe-
bril teniendo en cuenta los requisitos impuestos por los médicos y por las técnicas
de analisis.

= Analizar las caracteristicas descriptivas de las variables.
Describir las caracteristicas de las variables de forma univariante.

» Seleccionar las técnicas de analisis multivariantes.

Elegir de entre las técnicas de analisis multivariantes las mas apropiadas.
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= Determinar modelados para la prediccion de estados febriles.

Calcular con la ayuda de los software estadisticos los distintos modelados matema-
ticos que puedan predecir los estados febriles. Ademas de comprobar las hipotesis
correspondientes a las técnicas de anélisis empleadas.

= Validar los modelos matematicos con nuevos datos, y mediante test de ex-
pertos.

Con nuevos datos recopilados, validar los modelos comprobando la efectividad.
Y con la colaboracion de médicos con amplia trayectoria profesional, validar los
modelos con un test de expertos.

= Comparar los modelos en base a su efectividad de prediccion.

Con los resultados de aciertos de los modelados sobre la prediccion, realizar una
comparacion seleccionando el modelo 6éptimo.

Estos son los objetivos que se han planteado en el desarrollo de esta tesis. Cabe
destacar que la herramienta resultante es un apoyo a la rama de la medicina
para que sigan prosperando en sus investigaciones y mejorando nuestra esperanza
de vida. También comentar que la herramienta resultante de este trabajo seré
utilizada en el desarrollo de la tesis doctoral de D.Borja Vargas Rojo el cual se
hara cargo de completar la parte médica a la que se hace referencia como hipotesis
principal en el Capitulo 1.




Capitulo 1. Introduccion

1.3 Desarrollo de la tesis

Para comenzar a abordar el problema que plantean los médicos, ha sido necesario
realizar un estado del arte, en el que se revisara si este problema o alguno de fun-
damento similar ya se habia planteado anteriormente por la comunidad cientifica.
La revision se realiza mediante la base de datos y buscador Web of science, y
esta desarrollada en el Capitulo 2.

Una vez visto que ya se han utilizado anteriormente medidas de complejidad para
tratar de explicar ciertos comportamientos junto con técnicas de anélisis multiva-
riantes, se revisa los distintos tipos de medidas de complejidad que se desarrollan
en la seccién 2.2.

Posteriormente tras analizar los tipos de variables con los que se trabaja, se hace
una seleccion de las técnicas de anélisis multivariantes que pueden servir, y se
desenvuelve el Capitulo 4 con los fundamentos de estas técnicas.

Se plantea un sistema de toma de datos para su posterior anélisis, que permita ob-
tener una relacion entre: el tiempo, la temperatura, y las medidas de complejidad.
Esto se hace con el fin de ver si existe alguna relacion, que logre la anticipacion a
un pico febril, en los tramos de tiempo definidos por los intereses de los médicos.

Una vez obtenidos los datos, se calculan distintos modelados matematicos utili-
zando las técnicas de analisis multivariantes seleccionadas, y se comprueba que se
cumplan las hipétesis iniciales de las técnicas en el Capitulo 5.

Se realiza la validacién de los modelos mateméticos con datos de nuevos pacientes
en el Capitulo 6, junto con un test de expertos realizado a médicos del sector que
se investiga. También se comparan los mejores modelos.

Para finalizar la tesis, se enuncian una serie de conclusiones fruto de todo el trabajo
en el Capitulo 8, y las futuras lineas de investigacion que podrian abordarse para
la obtencién de nuevos modelos o mejora de los mismo en el Capitulo 9.



Capitulo 2

Estado del Arte

En este capitulo se resumira el estado actual sobre los temas relacionados con
el objeto de la tesis. En concreto se revisan los conocimientos més actuales en
medicina sobre la temperatura en la secciéon 2.1, se revisan también las variables
medida de complejidad con las que se trabaja en la seccién 2.2, y por iltimo se
revisan las herramientas tecnolégicas para la monitorizacion de temperatura en la
seccion 2.3. Con ello se pretende situar el punto de partida de la tesis a partir del
cual se avanzara.
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2.1 Estado del Arte clinico

Los campos fundamentales de la rama médica que atanen a esta tesis, y que se
desarrollan a continuacién son:

= La fisiologia de la regulacion de la temperatura corporal.
= La termometria clinica.

= La utilidad de los hemocultivos en el diagnostico de las infecciones del to-
rrente sanguineo.

2.1.1 Fisiologia de la termorregulaciéon

Los organismos endotérmicos como el hombre, necesitan mantener la temperatura
en el interior del cuerpo, dentro de unos margenes apropiados para el correcto
funcionamiento de las funciones vitales. Al ser endotérmicos, la fuente principal de
calor es el propio organismo. Esto se debe a su capacidad de generar calor como
consecuencia de la ineficiencia del metabolismo celular. Por este motivo, el cerebro
ha desarrollado una serie de mecanismos de senalizaciéon y de integracién neuro-
nal muy precisos, que le permiten ejecutar respuestas rapidas ante oscilaciones de
la temperatura ambiental de forma que la temperatura central apenas se modifi-
que y se mantenga constantemente dentro de esos méargenes. El objetivo final de
estos procesos es regular la conservacién o la pérdida del calor generado por el
metabolismo en funciéon de la temperatura ambiental (Guyton y Hall 2001).

Los mecanismos referidos de disipacién de calor son efectivos por distintos feno-
menos fisicos, que son:

= Radiacion: Es el fenémeno por el que se pierde calor en forma de rayos
infrarrojos, y supone, en condiciones normales, la forma de disipacion de un
60 % del calor corporal.

= Conduccion: Es la pérdida de calor hacia objetos solidos en contacto con la
superficie corporal, y supone, en condiciones normales, en torno a un 3 % de
la pérdida total de calor.

= Conveccion: Es la merma de calor por el contacto de la piel con el aire. Este
fenomeno representa una pérdida del 15 % del calor corporal.
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= Fuvaporacion: La evaporacion del agua a través de la superficie corporal y
de los alveolos pulmonares permite también la pérdida de calor, incluso de
forma insensible (sin sudoracion), aunque esta forma de evaporacion no se
puede controlar para regular la temperatura corporal, sino que obedece a
una difusion continua de moléculas de agua por la piel y las superficies res-
piratorias. Este mecanismo es el tinico medio del que dispone el organismo
para perder calor cuando la temperatura ambiental supera la de la piel.

En cuanto a la Arquitectura funcional del sistema termorregulador, cla-
sicamente se ha considerado que la temperatura corporal era regulada por un
sistema unificado con un tnico controlador. Esta idea ha sido rechazada, y los
altimos avances en este campo sugieren que la temperatura se regula a través de
una serie de bucles termoefectores independientes, cada uno con sus propias vias
aferentes y eferentes (Romanovsky 2007). El sistema termorregulador consta de
cinco partes: (Nakamura 2011; Romanovsky 2007; Morrison y col. 2008; Morrison
y Nakamura 2011)

= Termosensores: Se trata de neuronas localizadas en la piel, mucosas, eséfago,
estémago, hipotalamo y otros organos. Estas son sensibles al frio y calor, y
actuarian como termostatos, dando la orden de subir o bajar la temperatura
segun la necesidad.

= Vias sensitivas aferentes: Son cadenas de neuronas que trasmiten impul-
sos desde los receptores en la periferia al cerebro y cerebelo. Estudios como
(Nakamura y Morrison 2007) en neuroanatomia funcional de animales, han
aportado pruebas que indican que las vias aferentes de la sensibilidad tér-
mica que se dirigen directamente al area predptica anterior del hipotalamo
(POA) se localizan en el nicleo parabraquial lateral del mesencéfalo. Los re-
sultados indican que existen dos poblaciones de neuronas localizadas en dos
areas distintas que median la transmision de senales de frio y de calor de la
piel al POA mediante proyecciones directas. Las vias aferentes de termorre-
gulacion indican que el sistema espino-parabraquio-predptico es el mediador
de las senales cuténeas de sensibilidad al frio y al calor fundamentales para
la generacion de respuestas de feedforward que permitan mantener la tempe-
ratura central a pesar de cambios en la temperatura del entorno (Nakamura
2011).

» Area de integracion: La informacion sobre la temperatura central y perifé-
rica, las senales del sistema inmune y otros parametros es integrada en el
centro termorregulador del POA, que responde a su vez a través de las vias
termoefectoras y respuestas neuroendocrinas (Morrison y col. 2008).
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= Vias eferentes: Son cadenas de neuronas que trasmiten impulsos desde el
cerebro y cerebelo hasta los receptores en la periferia. En general puede
considerarse que cada efector tiene su propia ruta eferente. Asi, las respues-
tas conductuales estan mas relacionadas con las senales de los termosensores
periféricos y las respuestas autonémicas con los termosensores centrales (Ro-
manovsky 2007).

= Termoefectores: Son células para ejecutar respuestas a la temperatura.

En cuanto a la fiebre, es un aumento en la temperatura corporal que juega un
papel significativo en la respuesta de fase aguda desencadenada por pirdgenos
que se liberan durante la infeccién. Permite establecer un entorno de hipertermia
que favorece la organizacion de la respuesta inmune y reduce la viabilidad de los
patogenos.

Se define como fiebre una temperatura central Tc >38.0°C (Wunderlich 1870).

Se ha comprobado en animales que la inyeccién intravenosa de un liposacarido
provoca la apariciéon de fiebre en dos fases. La fase temprana se produce en los
organos periféricos. En animales de experimentacion se ha objetivado un aumento
de la temperatura central unos 40 minutos después de la administracién intra-
venosa, y ademéas va acompanada de unos fenémenos en el pulmén y el higado
(Steiner y col. 2006). La fase tardia de la fiebre inducida por el liposacarido ocurre
entre una y seis horas después de la inyeccion. Esta fase actiia sobre el cerebro
(Nakamura 2011; Morrison y Nakamura 2011).

2.1.2 Termometria clinica

En un intento de encontrar la naturaleza precisa de la enfermedad, los médicos
han intentado, a lo largo de la historia, encontrar signos relevantes. Entre estos, la
fiebre siempre ha jugado un papel central. Antes de la invenciéon del termometro,
los médicos empleaban distintos métodos para obtener una aproximacion a la
temperatura de los enfermos: la apariencia del paciente, la propia percepcién que
éste tenia de su temperatura corporal para determinar el estado febril (Haller Jr
1985).

Sin embargo, la idea de que la medicién precisa de la temperatura corporal podria
ser util para determinar la presencia de enfermedad se desarrolld a lo largo de
los siglos XVIII y XIX, y precisaba de avances técnicos (instrumentos capaces de
medir de modo preciso la temperatura) y teéricos (comprension de los mecanismos
de regulacion de la temperatura corporal) (Dominguez y col. 1987).

El primer estudio clasico de la termometria clinica fue publicado por Carl R.
Wunderlich (Wunderlich 1870). Habia comenzado a emplear el termoémetro para
determinar la temperatura de sus pacientes de forma rutinaria, y su aportacion
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fundamental fue el planteamiento de que la temperatura se mantiene relativamente
constante en los individuos sanos, y varia de forma significativa en los enfermos.
concluyd que temperaturas por encima de 38°C son siempre sospechosas y proba-
blemente febriles, al considerar ese valor como el limite superior de la normalidad.

Hasta la actualidad, el desarrollo de la termometria clinica ha aportado poco méas
que la identificacién de los pacientes con fiebre, con las dificultades implicitas de
considerar un determinado valor de temperatura como febril.

Existen varias localizaciones de la anatomia para medir la temperatura, ya que no
existe una temperatura homogénea que represente la situaciéon térmica del orga-
nismo, sino distintas temperaturas en distintas regiones anatémicas. Sin embargo,
pueden asumirse dos compartimentos que merecen especial atencion: el nacleo y
la superficie.

Se enuncia que la determinacion de la temperatura central (Tc) tiene como lugar
optimo la auricula derecha porque recoge el flujo sanguineo de todo el organismo.
En este sentido, la membrana timpéanica, por su comodidad y porque permite una
aproximacion bastante adecuada a la temperatura en la auricula derecha, se ha
convertido en un punto de determinacién habitual de la Tc, mediante el empleo
de termometros opticos de infrarrojos (Klein y col. 1992; Mackowiak 2000).

Por otro lado, (Varela y col. 2003; Varela y col. 2009) han demostrado oscilaciones
de la temperatura en relaciéon con muchas de estas variables, como la edad, el
género, el indice de masa corporal o niveles hormonales.

Los factores externos que pueden afectar a la medida de la temperatura son:

= Termdmetro: El sistema de medicién empleado es un factor claramente de-
terminante en la termometria.

= Temperatura ambiental: Es fundamental para la regulaciéon del intercambio
de calor del organismo. Por lo tanto, sus oscilaciones pueden influir en las
determinaciones de la temperatura corporal.

= Fdrmacos: Su influencia es relevante en el ambito clinico puesto que pue-
den afectar a la apariciéon de la fiebre, en el contexto de una enfermedad
infecciosa.

Los factores expuestos limitan la fiabilidad y la utilidad clinica de las determina-
ciones de temperatura realizadas habitualmente en la practica clinica. Por ello,
los sistemas de monitorizacion continua de la temperatura central y superficial
ofrecen ciertas ventajas que permiten superar algunas de las limitaciones de la
termometria habitual, en concreto:

1. Un analisis continuo de la temperatura en el conducto auditivo externo, como
aproximaciéon a la temperatura central. Esto permite identificar, en primer
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lugar, picos febriles que pasan desapercibidos mediante las determinaciones
habituales. Es una aproximacion mucho mas real a la dindmica de regulacion
de la temperatura, ya que las determinaciones puntuales pueden no reflejar
los valores de temperatura, en los minutos anteriores o siguientes a la fiebre.

2. El registro en paralelo de la temperatura central y la temperatura superficial
permite comparar las oscilaciones de ambas, y hacer una aproximacion a los
procesos de conservacion y pérdida de calor a través de la piel.

3. el empleo de medidas de complejidad de las series temporales puede apor-
tar detalles sobre el funcionamiento correcto del sistema termorregulador, y
podria ayudar a predecir la apariciéon de la fiebre.

2.1.3 Hemocultivos para el diagnostico de infecciones del
torrente sanguineo

Los hemocultivos son la técnica de referencia para el diagnostico microbiologico de
las infecciones bacterianas y fungicas del torrente sanguineo (Magadia y Weinstein
2001), ya que permiten identificar al microorganismo causante y su susceptibilidad
a los farmacos antimicrobianos, por lo que su utilidad clinica es indudable.

La rentabilidad diagnéstica que ofrecen en la practica suele ser baja, dificil de
interpretar (Aronson y Bor 1987). Los factores mas relevantes y mejor estudiados
a este respecto son:

= Volumen de sangre de la muestra: La Sociedad Americana de Microbiologia
recomienda un volumen de entre 10 y 30 mL por cada hemocultivo (Dunne
y col. 1997), aunque se considera que existe un aumento de la rentabilidad
entre un 3 y un 5% por cada mililitro adicional de sangre (Bouza y col.
2007).

= Nimero de muestras: Actualmente se recomienda la recogida de entre dos
y tres muestras como norma general, y se desaconseja la recogida de una
muestra dnica por su baja rentabilidad y la dificultad de su interpretacion
Dunne y col. 1997; Weinstein 1996.

= Momento de la recogida de las muestras: Lo habitual es hacerlo en el tiem-
po alrededor del pico febril, para aumentar la probabilidad de detectar la
bacteriemia (Weinstein y col. 1997; Bryan 1989; Paolucci y col. 2010).
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2.2 Medidas de complejidad

A continuacion se describen las medidas de complejidad empleadas en esta tesis, in-
cluyendo los calculos y correcciones que enuncian los autores de la bibliografia. Los
archivos.m del programa Matlab para los calculos de las medidas de complejidad se
encuentran en hitps://dl.dropbozusercontent.com/u/48573476 /ArchivosMatlab.rar
y archivos Matlab.

2.2.1 Entropia Aproximada (ApEn)

Es una familia de medidas estadisticas que permite distinguir conjuntos de datos
a partir de medidas de regularidad (Pincus 1991). Asigna un nimero no negativo
a una serie temporal y cuantifica cémo son de previsibles las fluctuaciones de los
valores de ésta. Una secuencia de datos que contenga una gran cantidad de patrones
repetitivos tendra una ApEn pequefia, mientras que una menos predecible (méas
irregular) tendra una ApEn mayor (Pincus 2001).

Para calcular la ApEn de una serie temporal es necesario fijar dos parametros:
una longitud m y una ventana de tolerancia r. ApEn mide la similitud logaritmica
de que patrones proximos (separados menos que r) para m observaciones conti-
guas permanezcan a una distancia menor que r en las siguientes comparaciones
aumentando m. Es obligatorio considerar ApEn(m, r, N) donde N es el ntimero
de observaciones de la serie. Las comparaciones han de realizarse con m, r y N
fijos (Pincus 2001).

Si se tienen N muestras correspondientes a una serie x(n), podemos calcular
ApEn(m, r, N) siguiendo el siguiente procedimiento:

1. Crear los vectores X, (1)... X, (N-m+1), con: X(i) = [x(i), x(i+1),..., x(i+m-
1)], 1 <4 < N-m-+1. Los vectores representan m valores consecutivos de .

2. Se define la distancia entre X (i) y X(j) como:
diX(i), X()] = _maz  (je(i+k) —(j +k)|) (2.1)

k=0,...,m—

3. Para un X(i) dado, sea N™(i) el nimerode j (1 < j < N-m+1,j # i)
tales que dfX(i),X(j)]< r. Entonces, para 1l <i < N —m + 1,
N™(@)

G (i) = m

(2.2)

C7" (i) mide la frecuencia de patrones similares de longitud m para una to-
lerancia r.
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4. Se calcula el logaritmo natural de cada C(i) y se promedia para i:

) N—m+1
9™ (r) = J—— > G (i) (2.3)

i=1

5. Se aumenta la dimensién a m + 1y se obtiene C*1(3) y ¢™T1(r).

6. Tedricamente, la entropia aproximada se define como:

ApEn(m,) [0™ () — o™ (r)] (2.4)

= lim

N—o0
Como el namero de datos N es finito, la ApEn se estima a partir de la
siguiente formula:

ApEn(m,r, N) = ¢™(r) — ™ (r) (2.5)

(Pincus 2001) sugiere emplear los valores m = 1, m = 2 y r un valor fijo entre 0.1
y 0.25 veces la desviacion tipica de la serie de datos original z(n).

Algo que caracteriza al ApEn es que compara cada vector consigo mismo al contar
el niimero de vectores separados una distancia menor que r. Esto introduce un
sesgo en ApEn (Richman y Moorman 2000). Como consecuencia ApEn depende
de la longitud de la serie temporal analizada més de lo que inicialmente se creia y
sugiere que en una serie temporal hay una mayor similitud que la que en realidad
existe (Richman y Moorman 2000).

2.2.2 Entropia Muestral (SampEn)

La medida SampEn reduce el sesgo respecto de ApEn. SampEn cuantifica la re-
gularidad de una serie temporal, con valores mayores asociados a una mayor irre-
gularidad. Antes de calcular SampEn hay que fijar dos parametros: la longitud m,
que determina el tamano de los vectores comparados, y una ventana de tolerancia
r, que suele normalizarse empleando la desviacion tipica de la serie original. Sam-
pEn(m, r, N) donde N es el ntimero de observaciones de la serie, es el negativo del
logaritmo natural de la probabilidad condicional de que dos secuencias similares
para m puntos (distancia entre ellas menor que r) sigan siéndolo al incrementar
el nimero de puntos a m + 1. Para calcular la SampEn(m, r, N) de una serie con
N muestras z(n), uno debe realizar lo siguiente (Richman y Moorman 2000):

1. Crear los vectores X,,,(1)...X,,(N-m+1) similares a los empleados para cal-
cular ApEn y se define la distancia entre ellos, d[X,, (), X.n (5)], a partir de
la ecuacién Ecuacion 2.1.
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2. Paraun X,, (i) dado, se cuenta el nimero de j (1 < j < N-m, j # i), denotado
como Bi, tal que d[X,, (i), X, (j)] < r. Entonces, para 1 < i < N-m,

Bi

3. Se define B™ (r) como:
1 N—m
B =y 3 ) (2.7

4. Se aumenta la dimensién a m + 1y se repiten los pasos 1) a 4) para deter-
minar A7 (r) y A™(r):
A

AP () = 23)

A; es el nimero de X,,11(4) a una distancia menor que r de X,,4+1(j), con

A™(r) = > A (2.9)

B™(r) es la probabilidad de que dos secuencias coincidan para m puntos,
mientras A™(r) es la probabilidad de que coincidan para m + 1 puntos.

5. SampEn se define como:

SampEn(m,r) = lim_ {ln [ g:im } (2.10)

Como N es finito, SampEn puede estimarse con la siguiente expresion:

SampEn(m,r) = —In {gmg” (2.11)

Al igual que con ApEn, los valores empleados en el calculo de SampEn se reco-
mienda que sean m = 1, m = 2y r un valor fijo entre 0.1 y 0.25 veces la desviacion
tipica de la serie de datos original (Richman y Moorman 2000).
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2.2.3 Cruce de Entropia Aproximada (Cross-ApEn)

Cross-ApEn es una medida para analizar el grado de asincronia entre dos series
temporales (Pincus y Singer 1996; Pincus y col. 1996). Esta medida es muy similar
a ApEn, y solo difiere en que se compara la secuencia de la primera serie con la
de la segunda, en lugar de consigo misma. Debido a que no se compara consigo
misma el problema del sesgo no puede aparecer (Richman y Moorman 2000).

Dadas dos series temporales con N observaciones {u(j): 1< j< N}y {v(j): 1< j
< N}, formando los vectores x,, (i) = { u(i + k):0 <k <m-1}y yn (i) = {v(i +
k): 0 < k < m -1}. Podemos calcular Cross-ApEn(m, 7, N) siguiendo el siguiente
procedimiento (Richman y Moorman 2000):

1. Se define la distancia entre los vectores como:

dlwm (1), ym ()] = _ maz  {|u(i+k) —v(j +F)[} (2.12)

=0,1,...,m—1

2. Para un X(i) dado, sea N™ el nimerode j (1 <j < N-—-m+1,j # 1) tales
que d/X(i),X(j)]< r. Entonces, para 1 < i < N—m+1, se define C}"(r)(v||u)

como:
mpy V()
Cit(r) = Nom+D) (2.13)
3. Entonces se define:
1 N—m+1
o™ (r)(vl[u) = a—— Z InC{" (r)(v|w) (2.14)

=1

4. Y finalmente:
Cross — ApEn(m,r, N)(v||u) = ¢™(r)(v||u) — ¢m+1(r)(v\|u) (2.15)
y simplificando:

Cross — ApEn(m,r,N) = ¢"(r) — ¢™ 1 (r) (2.16)

Pero esta medida puede tener un problema ya que ninguna plantilla se compara
consigo misma, y a consecuencia puede que no hayan coincidencias en la compleji-
dad y C™(r)(v||u) puede ser 0, en cuyo caso no se podria calcular Cross-ApEn. Pa-
ra solucionar este problema se plantean dos posibles soluciones llamadas Bias 0 y
Bias max (Richman y Moorman 2000) que se han corregido en (Martinez-Zarzuela
y col. 2013). Las dos soluciones asignan valores distintos a cero a C™(r)(v||u) y
C™ 1 (r)(v||u) en la ausencia de coincidencias.
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O (r)=(N —m)~! si originalmente C?(r) # 0y C"*(r) = 0.

Bias max:
Ci™(r)=1 cuando originalmente C/™(r)=0,
CZ."’H(T):(N —m+ 1)~ cuando originalmente C’ZT"H(T):O.

2.2.4 Analisis de fluctuaciones sin tendencia (DFA)

La medida DFA (detrended fluctuation analysis) sirve para determinar la auto-
afinidad de una senal. Es muy til en el analisis de series temporales de larga
duracién no estacionarias y con bastante ruido (Peng y col. 1994). Una ventaja del
método DFA es que puede cuantificar de manera fiable las fluctuaciones mediante
el filtrado del polinomio de tendencias (Hu y col. 2001; Chen y col. 2002; Wilson
y col. 2003; Xu y col. 2005). La base del calculo de DFA se fundamenta en obtener
la dependencia del error estdndar de una interpolacion lineal (Peng y col. 1995).

Podemos calcular DFA siguiendo el método descrito por Chen en (Xu y col. 2005).
A partir de una senal de (i), donde i = 1,. . ., N, y N es la longitud de la senal,
el primer paso del método de DFA es integrar u(i) y obtener:

y(i) =) [u(j) — 4 (2.17)

donde

U

1 N
~ Z u(4) (2.18)

y(1) se divide en bloques de igual longitud n. En cada bloque de n se ajusta y(i)
a una funcion polindmica yy,, (i) que representa la tendencia local en ese bloque.

A continuacion, se elimina la tendencia de y(i) restando la tendencia local de cada
bloque de longitud n:

Yo (i) = y(i) — yn(i) (2.19)
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Por dltimo, para cada bloque de longitud n, se calcula la raiz del cuadrado medio
de la fluctuacion:

(2.20)

(2.21)

El valor de a representa el grado de correlacion en la senal. En caso de a=0.5 la
senal no esta correlacionada (ruido blanco); si a >0.5 la sefial esta correlacionada;
y si a <0.5 la senal esta anticorrelacionada (Xu y col. 2005).
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2.3 Estado del Arte tecnolégico

Para formar la base de datos se requiere de un dispositivo capaz de medir las
temperaturas y almacenar la informacion. En el mercado se encuentra una gran
variedad de dispositivos (Datalogger) que combinan ambos requisitos, aunque la
mayoria son fabricados para dmbito industrial. Un equipo datalogger sirve para
monitorizar una o mas variables fisicas. Puesto que el equipo se empleara en &mbito
clinico, este debe tener los correspondientes certificados.

Se ha realizado una busqueda de dispositivos en Internet, entre los cuales destacan
los encontrados en herterinstruments.es, esis.com, ingemedh.es, e innovatecsc.com:

= Marca: DATATRACE.

= Sensores: Temperatura y presion.

= Rango: [10 a 140°C], [0 a 5 bar].

= Precision: £0.25°C y £0.02 bar con hasta 3 decimales.
» Memoria: 16000 lecturas (8000 por canal).

= Dimensiones y peso: 48x18x18mm y 55gr.

= Certificados: Calibracion de fabrica, ATEX.

= Marca: DATATRACE.

= Sensores: Temperatura y humedad.

= Rango: [10 a 85°C], [0% a 98 %HR sin condensacion].
= Precision: +0.1°C y +2 %HR con hasta 3 decimales.
= Memoria: 16000 lecturas (8000 por canal).

= Dimensiones y peso: 66x18x18mm y 48gr.

MPTIT 7300 = Certificados: Calibracién de fabrica, ATEX.

= Marca: DATATRACE.

= Sensores: Temperatura, solo un canal.

» Rango: [-20 a 140°C].

= Precision: +0.1°C con hasta 3 decimales.
= Memoria: 16000 lecturas.

= Dimensiones y peso: 18x20x20mm y 15gr.

= Certificados: Calibracion de fabrica, ATEX.
MPIIT 7500
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= Marca: MADGETECH.
| = Sensores: Temperatura, solo un canal.
\ = Rango: [-40 a 140°C].
L = Precision: +0.1°C con 2 decimales.
= Memoria: 32700 lecturas en intervalos de 1 segundo hasta
E 12 horas.
= Dimensiones y peso: 67x25x25mm y 120gr.
= Certificados: Calibracion de fabrica.

= Marca: MADGETECH.

= Sensores: Temperatura, con cuatro canales.

» Rango: [-200 a 850°C].

= Precision: £0.1°C con 2 decimales.

= Memoria: 87380 lecturas (21845 por canal) en intervalos de
1 segundo hasta 12 horas.

= Dimensiones y peso: 89x112x26mm y 335gr.

= Certificados: Calibracion de fabrica.

= Marca: MADGETECH.

= Sensores: Temperatura y humedad.

T — = Rango: [-40 a 80°C], [0 % a 95 %HR].

c s Precision: £0.5°C y +3 %HR con hasta 2 decimales.

= Memoria: 500000 lecturas (250000 por canal) en intervalos
de 1 segundo hasta 24 horas.

= Dimensiones y peso: 36x56x16mm y 24gr.

= Certificados: Calibracion de fabrica.

= Marca: JRI.

= Sensores: Temperatura con dos canales.
» Rango: [-200 a 400°C].

= Precision: £0.3°C con 1 decimal.

= Dimensiones y peso: 123x69x30mm.

= Certificados: Calibraciéon de fabrica.

SPY U2
= Marca: ESCORT.
= Sensores: Temperatura con solo un canal.
= Rango: [-40 a 70°C].
= Precision: £0.3°C con 1 decimal.
“ = Memoria: 16000 lecturas.
MU-IN-D.- = Dimensiones y peso: 83x57x17mm y 70gr.

161 = Certificados: ISO-9001.
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/ N\
6-8-0

Ei-2E-z-32-L

Marca: ESCORT.

Sensores: Temperatura con dos canales.
Rango: [0 a 150°C].

Precision: £0.3°C con 1 decimal.

Memoria: 32000 lecturas (16000 por canal).

= Dimensiones y peso: 76x76x36mm y 68gr.
» Certificados: Calibracion de fabrica.

Marca: DELTA OHM.

Sensores: Temperatura con ocho canales.

Rango: [-200 a 650°C].

Precision: £0.05°C con 2 decimales.

Memoria: 800000 lecturas (100000 por canal) a intervalos
programables.

Dimensiones y peso: 220x180x50mm y 1100gr.

Certificados: Calibracion de fabrica y alarmas programables.

VL 1200

Marca: SPECTRUM.

Sensores: Temperatura con dos canales.

Rango: [-55 a 40°C].

Precision: £0.25°C con 2 decimales.

Memoria: 47520 lecturas (23760 por canal) a intervalos pro-
gramables desde 10 segundos a 1 hora.

Dimensiones y peso: 85x59x26mm y 76gr.

Certificados: Calibracion de fabrica.

M8&B

Marca: EDAN.

Sensores: Temperatura, Electrocardiograma, pulso, respira-
cion, tension arterial no invasiva, y eficacia de respiracion.
Rango: [0 a 50°C], [15 a 300lpm)], [15 a 254ppm)],

[0 a 120rpm], [0 a 280mmHg]|, [0 a 100 %].

Precision: +0.1°C con 1 decimales, +1lpm, +3ppm, +2rpm,
+5mmHg, +3 %.

Memoria: 96 horas en continuo para todos los canales.
Dimensiones y peso: 318x152x264mm y 5000gr.
Certificados: Calibracion de fabrica, uso clinico.

Thercom

Marca: INNOVATEC.

Sensores: Temperatura con cuatro canales.

Rango: [-10 a 50°C],.

Precision: £0.2°C con 2 decimales.

Memoria: 26108 lecturas(6527 por canal) en intervalos de 30
segundos desde 30 segundos a 15 minutos.

Dimensiones y peso: 28x66x66mm y 83gr.

Certificados: Calibracion de fabrica, uso clinico.
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Entre los dispositivos encontrados, muchos poseen los requisitos técnicos para to-
mar datos por dos canales. El problema resulta ser que no estan certificados para
uso clinico. Los equipos que si estan certificados son habitualmente voluminosos y
pesados.

Se ha elegido para tomar los datos de temperatura el dispositivo datalogger Thercom®©
de INNOVATEC. El principal motivo es que retne todas las caracteristicas técni-
cas junto con la certificaciéon para uso clinico, ademés de tener un volumen, peso,

y precio muy menor a la competencia. Este dispositivo ya ha sido empleado en
trabajos anteriores (Varela y col. 2009; Cuesta-Frau y col. 2009) para la monitori-
zacion de pacientes. Posteriormente en la seccion 3.3 se describe ampliamente este
dispositivo.



Capitulo 3

Metodologia

Este capitulo engloba la estructura de procesos que se va a seguir desde la cap-
tacion de datos, hasta la seleccion de un modelo predictivo. Ademés incluye una
descripciéon de las variables con las que se trabaja, y del dispositivo datalogger
empleado en la captacion de datos.
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3.1 Estructura de procesos

A continuaciéon se muestra en la figura 3.1 el algoritmo de procesos que enuncia la
consecucion de tareas llevadas a cabo, para la seleccién de un modelo predictivo.

Monitorizacion Base datos Base datos
Pacientes sucia Depuracién limpia
Analisis Analisis Analisis
Multivariante Bivariante Univariante
Validacion Comparacion Seleccion del
Modelos Modelos mejor modelo

Figura 3.1: Algoritmo general.

Destacar que la captacion de datos ha sido sencilla gracias al equipo Thercom®©,
pero fue complicado reunir las series de datos adecuadas para formar la base de
datos sucia, en concreto se tard6 dos anos en poder formar esta base de datos. Esto
es debido a que los investigadores no podian provocar la fiebre a los pacientes, y
debian esperar a que los pacientes monitorizados tuviesen la fiebre de forma natu-
ral. Como era de esperar, hubo pacientes monitorizados mas de tres dias que no
llegaron a padecer fiebre, y por tanto muchas de estas series fueron desestimadas.



3.1 Estructura de procesos

En la figura 3.2 se desglosa cada uno de los apartados de analisis del algoritmo de
procesos, mostrando los analisis en concreto que se han realizado.

Analisis
Univariante - Analisis Descriptivo
- Histograma
- Diagrama Cajas y Bigotes
- Grafico Probabilistico
Analisis
Bivariante

- Diagrama Cajas y Bigotes

- Comparacion de medias
y varianzas

- Multicolinealidad

Analisis l
Multivariante
- Analisis Discriminante
- Regresion Logistica
- Redes Neuronales l

Validacion
Modelos - Validacion con nuevos
datos
- Validacién por exper‘tosl

Comparacion

Modelos g . .
- Variables que intervienen

- Signo de parametros
- Orden importancia variables
- Acierto global
-ROC
- Estadisticos centralizacion
y dispersion

4

Figura 3.2: Algoritmo anélisis.
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3.2

Las variables

Las variables son la fuente de informacién a partir de la que se calculan los mo-
delados para la predicciéon de una senal. En el caso de esta tesis, se cuenta con un
total de dieciocho variables independientes de tipo cuantitativas continuas, y con
una variable dependiente de tipo cualitativa dicotémica.

De entre las dieciocho variables independientes, se cuenta tnicamente con dos
variables que proceden de las medidas de temperatura realizadas por el equipo
Thercom®©. Estas dos variables son la temperatura central (Tc) y la temperatura
periférica (Tp), el resto de variables se calculan a partir de estas dos. A conti-
nuacion se describiran cada una de las variables independientes y su proceso de
calculo.

Tc

Grad

Grad.tot

Medida de la temperatura central de un paciente, representa la temperatura
interior del organismo, y se obtiene con el equipo Thercom®© midiendo en
el canal auditivo muy cerca del timpano. Esta variable toma unidades de
temperatura, y viene expresada en °C.

Medida de la temperatura periférica de un paciente, representa la temperatu-
ra exterior del organismo, y se obtiene con el equipo Thercom® midiendo en
la cara anterior del antebrazo. Esta variable toma unidades de temperatura,
y viene expresada en °C.

Es el resultado de la diferencia entre Tc y Tp, y muestra si el organismo
esta desprendiendo calor o si lo retiene. Por lo que valores positivos de esta
variable se interpretarian como que el cuerpo desprende calor, y los valores
negativos como que el cuerpo retiene calor. Esta variable toma unidades de
temperatura, y viene expresada en °C.

Grad=Tc—Tp (3.1)

Es la media de la variable Grad en los ultimos 60 minutos, resume la re-
lacién entre Tc y Tp en la tltima hora. Esta variable toma unidades de
temperatura, y viene expresada en °C.

ZLGO Grad

Grad.tot =
rad.to 60

(3.2)

Siendo:

t el instante de tiempo al que se toma la medida.



3.2 Las variables

Corcp.tot Es el coeficiente de correlacion R entre las 60 tltimas observaciones de las va-
riables Tc y Tp, representa la correlacion entre ambas variables en la ultima
hora. Esta variable no tiene unidades fisicas, toma valores entre -1 y 1, siendo
los valores proximos a |1| los que se consideran una elevada correlacion. Este
estadistico aporta informacion complementaria con el signo, interpretando-
se los valores positivos como que al aumentar una variable aumenta la otra
y viceversa, valores negativos indican que al aumentar una variable la otra
disminuye y viceversa. Finalmente, los valores practicamente nulos indican
una baja correlacion.

236760 (Tey — TC)(TPt - Tp)
V4 eo(Ter = Te)? 4 go(Tpi — Tp)?

Corcep.tot =

(3.3)

Siendo:
t el instante de tiempo al que se toma la medida.
Tc; el valor de la variable Tc en el instante t. Expresado en °C.
Tc la media de la variable Tc en los tltimos 60 minutos. Expresado en °C.
Tp; el valor de la variable Tp en el instante t. Expresado en °C.
Tp la media de la variable Tp en los tltimos 60 minutos. Expresado en °C.

Corcg.tot Es el coeficiente de correlacion R entre las 60 tltimas observaciones de las
variables Tc y Grad, representa el ajuste entre ambas variables en la lti-
ma hora. Esta variable no tiene unidades fisicas, y se interpreta igual que
Corcp.tot.

Zi_GO(Tct —Tc)(Grad; — Grad)
\/Zz_&) (Tct - TC)Q Zi_ﬁo(Gradt - CTV’I:CLd)2

Corcg.tot = (3.4)

Siendo:
t el instante de tiempo al que se toma la medida.
Tc; el valor de la variable Tc en el instante t. Expresado en °C.
Tc la media de la variable Tc en los tltimos 60 minutos. Expresado en °C.
Grad; el valor de la variable Grad en el instante t. Expresado en °C.

Grad la media de la variable Grad en los tltimos 60 minutos. Expresado en

°C.
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Grad.cor

ApEnc.t

ApEnp.t
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Es un nuevo estadistico llamado gradiente de correlacion, muestra la diferen-
cia entre la variable Corcp.tot y esta misma variable 30 minutos antes. Esta
senal pretende evaluar el cambio de la tendencia entre Tc y Tp en el tiempo.
La variable no tiene unidades fisicas, y toma valores entre -2 y 2 Siendo los
valores practicamente nulos los que indican que no varfia la correlaciéon ni la
tendencia, los valores altamente positivos y negativos apuntan a un cambio
de tendencia, siendo los positivos los que reflejan una disipaciéon del calor, y
los negativos la conservacion del calor en el organismo.

Grad.cor = Corep.toty — Corep.toty_sg (3.5)
Siendo:

t el instante de tiempo al que se toma la medida.

Es la medida aproximada de la entropia de la variable Tc. Esta variable
pretende explicar la complejidad de la secuencia de la temperatura central a
lo largo del tiempo. Los parametros para su resoluciéon son:

m toma el valor 2.
r toma el valor 0.2.

7 toma el valor 1, y representa el tiempo de retardo para el submuestreo,
en esta tesis es 1 minuto.

N toma el valor 120.

Es la medida aproximada de la entropia de la variable Tp. Esta variable
pretende explicar la complejidad de la secuencia de la temperatura periférica
a lo largo del tiempo. Los parametros para su resolucion son:

m toma el valor 2.
r toma el valor 0.2.
7 toma el valor 1.

N toma el valor 120.



3.2 Las variables

ApEng.t Es la medida aproximada de la entropia de la variable Grad. Esta variable
pretende explicar la complejidad de la secuencia del gradiente entre Tc y Tp
a lo largo del tiempo. Los parametros para su resolucion son:

m toma el valor 2.
r toma el valor 0.2.
7 toma el valor 1.

N toma el valor 120.

SampEnc.t Cuantifica la regularidad de la serie temporal para la variable Tc. Los para-
metros para su resoluciéon son:

m toma el valor 2.
r toma el valor 0.2.
7 toma el valor 1.

N toma el valor 120.

SampEnp.t Cuantifica la regularidad de la serie temporal para la variable Tp. Los para-
metros para su resoluciéon son:

m toma el valor 2.
r toma el valor 0.2.
7 toma el valor 1.

N toma el valor 120.

SampEng.t Cuantifica la regularidad de la serie temporal para la variable Grad. Esta
variable pretende explicar la complejidad de la secuencia del gradiente entre
Tc y Tp a lo largo del tiempo. Los pardmetros para su resoluciéon son:

m toma el valor 2.
r toma el valor 0.2.
7 toma el valor 1.

N toma el valor 120.
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CAcp.z Mide el grado de asincronia entre las series de las variables Tc y Tp a lo
largo del tiempo. La correcciéon aplicada es la de bias 0, y los parametros
para su resoluciéon son:

m toma el valor 2.
r toma el valor 0.2.
7 toma el valor 1.

N toma el valor 120.

CAcp.m Mide el grado de asincronia entre las series de las variables Tc y Tp a lo
largo del tiempo. La correccion aplicada es la de bias max, y los parametros
para su resoluciéon son:

m toma el valor 2.
r toma el valor 0.2.
7 toma el valor 1.

N toma el valor 120.

DFAc.t Es el estadistico que determina la autoafinidad de la variable Tc. Esta varia-
ble pretende explicar la complejidad de la serie de datos Tc. Los pardametros
para su resoluciéon son:

m toma el valor 2.
r toma el valor 0.2.

T toma el valor 1.

ord toma el valor 1.

n toma el valor 120.

32



3.2 Las variables

DFAp.t Es el estadistico que determina la autoafinidad de la variable Tp. Esta varia-
ble pretende explicar la complejidad de la serie de datos Tp. Los parametros
para su resoluciéon son:

m toma el valor 2.
r toma el valor 0.2.

T toma el valor 1.

ord toma el valor 1.
n toma el valor 120.

DFAg.t Es el estadistico que determina la autoafinidad de la variable Grad. Esta
variable pretende explicar la complejidad de la serie de datos Grad. Los
parametros para su resoluciéon son:

m toma el valor 2.
r toma el valor 0.2.

T toma el valor 1.

ord toma el valor 1.

n toma el valor 120.

En cuanto a la variable dependiente, se trata de una variable cualitativa dicotémi-
ca. A esta se la nombra por Senal, y hace referencia al periodo de tiempo previo
a la fiebre en el que se toma la medida. Puesto que al inicio del estudio no se sabe
cuando se va a producir un episodio febril, es imposible dar valores a esta variable
durante la toma de datos. Se ha tenido que idear un procedimiento para la codifi-
cacion de la variable, en el cual primero se monitoriza al paciente obteniéndose Tc
vy Tp en el tiempo. Una vez se cuenta con toda la serie de datos, se marca un punto
de referencia en el tiempo en el instante en que el paciente sufre un pico febril.
Finalmente se codifica la variable Senal con valor 1 en los 60 minutos previos al
episodio febril, y con valor 0 las observaciones anteriores a los 60 minutos previos.
En la figura 3.3 podemos observar la codificacion de la variable Senal.
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Tc (°C) |

38.0 ™\

375 %
3701
36.5 1

36.0

355 | 0 Senal 1

>

:c(min)

-60

Figura 3.3: Codificacion de la variable dependiente (Senal).

Con respecto a la frecuencia de muestreo con la que se toman las medidas de
temperatura de Tc y Tp, consiste en una lectura cada minuto. Este criterio ha
sido escogido por dos razones:

1. Permite obtener suficiente informacién sobre la evolucién del paciente, sin
engordar la base de datos innecesariamente. Este criterio es aceptado por la
rama de la medicina.

2. El equipo de medida Thercom® admite trabajar con esta frecuencia de
muestreo sin problemas.



3.3 Dispositivo datalogger

3.3 Dispositivo datalogger

Por ultimo, se revisa las caracteristicas de la més reciente version del equipo de
monitorizaciéon de pacientes, que se emplea para la obtenciéon de datos. El equi-
po llamado Thercom® es propiedad de la empresa InnovaTec Sensorizacion y
Comunicacion S.L., y va por su version Thercom fw_ 18 413. Gran parte de la
informacion de esta seccion proviene del manual de usuario del equipo Thercom®©
(Innovatec 2012).

Figura 3.4: Termoémetro clinico de medicién continua Thercom®.

3.3.1 Caracteristicas técnicas Thercom®

= Bateria de litio 3.7V con una autonomia de entre 48 y 168 horas midiendo en
tiempo real, dependiendo de la frecuencia de muestreo. La bateria se recarga
por USB en 60 minutos.

= Precision de la medida de temperatura +0.2°C, aunque depende del sensor
que se emplee, con una resolucion de +0.01°C.

= Frecuencia de muestreo seleccionable entre 30 segundos y 15 minutos a in-
tervalos de 30 segundos.

= 4 canales de toma de datos, cada uno de los canales puede tomar una medida
independiente.

= Comunicacién a Pc mediante USB o Bluetooth®.

35




Capitulo 3. Metodologia

36

= Tamano del dispositivo 28x66x66 mm.
= Peso del dispositivo 83 g.
= Rango méximo de medida de temperatura entre -10.0°C y 50.0°C.

= Sensores de temperatura YSI-400 e YSI-700, ambos con conexiéon hembra
compatibles a Thercom®.

= Memoria interna de almacenamiento de datos para 6527 lecturas (acelerd-
metro y 4 canales). Util si se corta la comunicacién por Bluetooth™Y, ya que
los datos se almacenan en la memoria interna y se transmiten al reanudarse
la comunicacion.

= Permite la configuracion de alarmas visuales, asi como el aviso por envio de
SMS o correo electronico. El umbral de la alarma puede ser por encima o
por debajo de limites.

= El equipo dispone de autocalibracion.

Como se describe en esta subseccion es un equipo complejo, que mejora respecto a
sus versiones anteriores en su autonomia de la bateria, tiene mayor capacidad de
almacenamiento de datos en su memoria interna, y tiene un radio de trasmision
de datos mas amplio.

3.3.2 Disposicion del equipo en un ser humano

El dispositivo es relativamente sencillo de poner en funcionamiento para un indivi-
duo formado para su uso. La disposicion del equipo en el cuerpo humano permite
de varias alternativas con buena eficiencia para la toma de las temperaturas central

y periférica (Tc y Tp).

Para la toma de la temperatura central (Tc) se puede ubicar el sensor de tempe-
ratura en cinco partes del cuerpo como se puede ver la figura 3.5:

L AAARA

Figura 3.5: Posibles ubicaciones para la sonda de temperatura (Tc).



3.3 Dispositivo datalogger

1. Conducto auditivo, en un punto cercano al timpano.

2. Zona sublingual, ya que la sonda también es resistente a la humedad.

3. Zona intercostal, se debe fijar la sonda con un aislante térmico y adhesivo.
4. Axilar, debe eliminarse el vello previa colocacion del equipo.

5. Via rectal o uretra, es la toma de muestra mas invasiva, pero a su vez la més
precisa.

Para la obtencion de los datos de esta tesis, se ha ubicado la sonda de temperatura
que mide la temperatura central (Tc) en el conducto auditivo externo.

Para la toma de la temperatura periférica (Tp) basta con colocar la sonda en la
cara anterior del antebrazo.

Una vez colocadas las sondas en el paciente se debe esperar 5 minutos antes de
tomar la primera muestra para que pueda equilibrarse la temperatura. Una vez pa-
sados los 5 minutos se puede comenzar con la monitorizacién. Esta monitorizacion
se podra visualizar en tiempo real en un monitor, o fuera de linea con el volcado de
informacion almacenada al Pc. En el caso de esta investigacion se muestrea cada
1 minuto, y esto consiste en registrar la medida puntual de Tc y Tp.

Sensor A:38.09
Sensor B:36.58 °

Figura 3.6: Vista de la monitorizacién en el software de Thercom®.

Comentar que los 4 canales de medida no miden en el mismo rango de temperatura.
Los rangos de temperatura de los canales son:
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Canal A Para temperatura corporal, entre 31.0°C y 42.0°C.
Canal B Para temperatura corporal, entre 31.0°C y 42.0°C.
Canal C Para temperatura ambiental interior, entre 19.0°C y 42.0°C.

Canal D Para temperatura ambiental exterior, entre -11.0°C y 50.0°C.

Por lo que para la toma de temperaturas en un paciente, se utiliza el canal A para
la medida de la temperatura central (Tc) ya que es la mas adecuada para medida
corporal junto con el canal B. Mientras que se utiliza el canal C para la medida
de la temperatura periférica (Tp) ya que esta se ve afectada por la temperatura
ambiental, y llegan a obtenerse medidas algo menores a 31.0°C que es el limite de
los canales A y B.

Figura 3.7: Entrada de la sonda de tem- Figura 3.8: Equipo Thercom® conecta-
peratura al canal D a Thercom®. do via USB.



Capitulo 4

Técnicas de analisis multivariantes

Este capitulo define el fundamento de las técnicas de analisis multivariantes, y des-
cribe las técnicas empleadas en los célculos, incluyendo las hipétesis de validacion.
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4.1 Introduccién a las técnicas de andalisis multivariantes

Las técnicas de anélisis multivariantes forman parte del anéalisis estadistico de da-
tos y la caracteristica fundamental es que se trata con mas de dos variables. Las
variables con las que se trabaja pueden ser de tipo cuantitativo o cualitativo, inclu-
yendo la posibilidad de que aparezcan simultdneamente ambos tipos de variables.
Las caracteristicas de las variables seran las que marcaran la decisiéon de elecciéon de
la técnica de analisis. Ademas aporta métodos objetivos para saber que variables
son adecuadas para describir una realidad compleja, y determinar las propiedades
de estas variables.

El modelado de variables permite que se puedan hacer supuestos tebricos para
predecir que podria suceder en la realidad si se dieran unas condiciones marcadas
a voluntad. Estos modelados deben cumplir una serie de hipotesis caracteristicas
de cada técnica de analisis multivariante. Los modelos que cumplen las hip6tesis
requeridas pueden ser usados para realizar predicciones, y estas predicciones se
pueden expresar como dato puntual, o por intervalo de confianza.

Estas técnicas permiten identificar grupos con un comportamiento similar de entre
las observaciones que se disponga. En muchas ocasiones estos grupos no son cono-
cidos o aparentemente intuibles, los gréaficos pueden ayudar en gran medida a la
identificacién de estos grupos. También son frecuentemente utilizadas en muchos
y diferentes campos de estudio, algunos ejemplos son:

= La Regresion lineal se aplica en economia para la prevision de recesiones
(Bujosa y col. 2013).

= Kl Analisis discriminante se utiliza en ingenieria electronica para el reco-
nocimiento facial en 3D (Jin y col. 2010).

= La Regresion logistica se emplea en medicina para la seleccién y estudio
de factores que afectan a la deteccion de virus, en pacientes con tratamiento
antiretroviral (Ortega y col. 2004).

= Las Redes neuronales se usan en quimica para el control de calidad de
aguas potables (Li y col. 2013).

en el caso de esta tesis se aplican al campo de la medicina para el reconocimiento
de patrones y clasificacion del estado febril.



4.1 Introduccion a las técnicas de andlisis multivariantes

4.1.1 Objetivos de las técnicas de analisis multivariantes

Las técnicas de andlisis multivariantes pretenden alguno de los cuatro objetivos
que se nombran a continuacién:

= Resumir los datos mediante un pequeno conjunto de variables, calculadas a
partir de combinaciones y trasformaciones de las variables originarias, con
la menor perdida de informacién posible.

= Modelar el comportamiento de una variable, para poder hacer posteriores
predicciones.

= Clasificar grupos en funcién de comportamientos similares.

= Relacionar dos o més conjuntos de variables.

4.1.2 Clasificacion de las técnicas de analisis multivariantes

La figura 4.1 representa un arbol para la clasificacion de técnicas de anélisis mul-
tivariantes, segun el tipo de variable dependiente e independiente (Lopez 2004).
Permite seleccionar la técnica de anélisis apropiada tras la caracterizacion de las
variables, y del objetivo principal de su tratamiento conjunto.

Puesto que en esta tesis se trabaja con una variable dependiente de tipo categori-
ca dicotémica, y varias variables independientes de tipo cuantitativas, las técnicas
elegidas para trabajar y desarrollar han sido el Analisis Discriminante, la Re-
gresion logistica, y las Redes Neuronales ya que cumplen los requisitos. En
adelante se desarrollaran los conceptos tedricos de estas tres técnicas.
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‘ Métodos Multivariantes ‘

‘ Métodos explicativos ‘

¢Cuantas variables

¢Existen variables
explicativas y explicadas?

Métodos descriptivos ‘

Clasificacién

éLas variables
son cuantitativas?

se explica?
Analisis
Cluster
Varias Una No
Analisis ‘ ¢Es cuantitativa? ‘ éSon ordinales?
Candnico

o |

Kl

Si

An. Factorial
C. Principales

Escalamiento
Multidimensional

¢Variables ¢Variables Correspon-
explicativas explicativas dencias
cuantitativas? cuantitativas?
Si ‘No‘ ‘No‘ ‘Si‘
‘ Redes neuronales}— . _— <.
Analisis Analisis | | Regresion
‘ Modelo Logistico Conjunto dela multiple
Varianza

Analisis
Discriminante

Figura 4.1: Clasificacion global de las técnicas de analisis multivariante (Lopez 2004).
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4.2 Analisis Discriminante

La técnica del Analisis Discriminante es una de las apropiadas para clasificar
y modelar cuando la variable dependiente es categérica y las independientes son
cuantitativas. En la mayoria de casos la variable dependiente consta de dos gru-
pos o clasificaciones, variable dicotémica y hace que la técnica se conozca como
Analisis Discriminante de dos grupos. En otros casos la variable dependiente
puede tomar méas de dos valores, en este caso la técnica es conocida como Anélisis
Discriminante miltiple (MDA).

El Analisis Discriminante pretende la obtencion de un valor tedrico a través de
la combinacién lineal de dos o més variables independientes que discrimine entre
los grupos definidos por la variable dependiente (Fisher 1936). La discriminacion
se obtiene de la ponderacion del valor teérico para cada variable independiente de
forma que se maximice la varianza entre-grupos frente a la varianza intra-grupos.
El modelo discriminante de Fisher se define en la Ecuacion 4.1.

D=0y+4+ 1 X1+ BoXo+ ...+ B Xk (4.1)

D: Variable dependiente, toma la puntuacién del discriminante.

Bo: Constante, valor promedio de la variable dependiente cuando las variables
explicativas valen cero.

Br: Pardametro que acompaifia a la variable X, incremento medio de la variable
dependiente cuando aumenta una unidad de la variable X; y las demaés
variables explicativas permanecen constantes.

X}: Variable explicativa Xj.

El Analisis Discriminante multiplica cada variable independiente por su coe-
ficiente de ponderaciéon y suma todos los productos junto con la constante. El
resultado es la puntuaciéon D del discriminante para cada observacion en el anali-
sis. El promedio de las puntuaciones para un grupo se conoce como el centroide.
Existen tantos centroides como grupos clasifica el discriminante. Los centroides
muestran la situacién méas comun de cualquier observaciéon de grupo determina-
do, y una comparacion de los centroides muestra lo alejados que se muestran los
grupos dentro de la dimensién que se esta contrastando.

Para comprobar si las medias de los grupos son distintas se emplea el test de Lamb-
da de Wilks. Este test se basa en una medida entre la distancia de dos centroides.
Se calcula comparando las distribuciones de las puntuaciones discriminantes D. Si
el solapamiento de las dos distribuciones es pequeno, la funcion estara clasificando
los dos grupos correctamente como puede verse en la figura 4.2. Si por el contrario
el solapamiento es grande, la funcién discriminante estéa clasificando de manera
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err6nea una gran parte de las observaciones como puede verse en la figura 4.3.
El area sombreada gris representa la probabilidad de clasificar erréneamente las
observaciones del grupo A en el B.

A B A B
MD Jﬁﬁ¥o

Funcién Discriminante Funcién Discriminante

Figura 4.2: Buena clasificacion del dis- Figura 4.3: Mala clasificacion del discri-
criminante. minante.

4.2.1 Proceso de obtencién del modelo Discriminante

Para la eleccion de una funciéon discriminante se debe seguir 6 pasos. Estos 6 pasos
aglomeran desde la seleccion de las variables independientes, la comprobaciéon de
hipétesis del modelo, la interpretaciéon de resultados y su pertinente validacion.

1. Objetivos del Analisis Discriminante.

2. Diseno de la investigacién del Analisis Discriminante.

3. Hipotesis a comprobar del modelo Discriminante.

4. Estimacion del modelo discriminante y valoraciéon del ajuste.
5. Interpretacion de los resultados.

6. Validacién de los resultados.

A continuacion se detallaran los 6 pasos anteriormente nombrados.

4.2.2 Primer paso: Objetivos del Analisis Discriminante

El Analisis Discriminante puede tratar cualquiera de los siguientes objetivos:

= Determinar si existen diferencias significativas entre dos o mas grupos sobre
un conjunto de variables.

= Determinar cuél de las variables independientes cuantifica mejor la diferencia
entre los grupos.
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4.2.3 Segundo paso: Diseno de la investigaciéon del Analisis
Discriminante

Para lograr un modelo discriminante se requiere tener en cuenta varias cuestiones.
En concreto la seleccion de variable dependiente e independientes, el tamano de
la muestra, y la divisiéon de la muestra.

La seleccion de variables dependiente e independiente se hace por el inves-
tigador siguiendo un criterio basada en la logica, en el cual las variables podrian
relacionarse para predecir grupos de la variable dependiente. La variable depen-
diente como se comenta en este capitulo debe ser obligatoriamente cualitativa, y
puede tener dos o més categorias. Estas categorias deberfan separar de manera ex-
cluyente las observaciones para que cada observacion pueda pertenecer solamente
a una categoria. Las variables independientes se seleccionan por ser las que de ma-
nera teorica responden a la pregunta de la investigacion, o bien de manera intuitiva
por parte del investigador.

El tamano de muestra es fundamental, ya que el analisis discriminante es muy
sensible a la relacion entre tamano de muestra y numero de variables explicati-
vas. Cominmente se utiliza un ratio minimo de 20 observaciones por variables
explicativa, aunque este ratio en ocasiones es dificil de conseguir. Si este ratio es
inferior a 20, pueden obtenerse unos resultados inestables. También afecta el ta-
mano de cada categoria, de manera que el tamano del grupo menos numeroso debe
ser mayor al ntmero de variables independientes. Si el tamano de las categorias
varia mucho puede que la clasificacién y la estimaciéon del modelo discriminante
se vean afectadas. Es posible muestrear de la categoria de mayor tamano para
equilibrar las categorias, aunque a la hora de validar existen formas de compensar
estas diferencias.

La divisién de la muestra afecta a la parte de la validaciéon. Normalmente se
utiliza una parte de las observaciones para el calculo del modelo discriminante, y
otra para la validaciéon. Es muy importante que el tamano de cada una de estas
dos submuestras tengan un tamano adecuado para reforzar las conclusiones de
los resultados. Para hacer esta division de la muestra inicial se emplea el método
holdout (Kohavi y col. 1995). Este método aconseja tener un minimo de 100
observaciones, y el reparto de la muestra en las dos submuestras serfa de 66-34 %
siendo el primer % la submuestra para el cdlculo del modelo discriminante, y el
segundo % la submuestra para la validacion del modelo. Otro tipo de division de la
muestra es la que se realiza en la validacién cruzada por k iteraciones (Kohavi
y col. 1995). Esta validacion cruzada consiste en dividir la muestra en k partes
iguales, realizar la estimaciéon con k-1 partes de los datos, y comprobar la validez
de la estimaciéon con la parte de datos no empleada en el calculo. Este proceso es
conocido como leave-one-out.
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4.2.4 Tercer paso: Hipétesis a comprobar del modelo
Discriminante

Se deben cumplir 4 hip6tesis sobre el modelo discriminante que se comentan a
continuacion.

Normalidad de variables independientes

La hipotesis enuncia que las variables independientes deben seguir una distribucién
normal. La ausencia de Normalidad en las variables puede afectar a la estimacion
de la funcion discriminante. Para comprobar la normalidad se utilizan los test de
Kolmogorov-Smirnov, Shapiro-Wilk, Bondad de ajuste Chi-Cuadrado, Z para asi-
metria, y Z para curtosis que pueden se puede ver en (Pena 2001). En caso de
incumplimiento de esta hipotesis se sugiere la utilizaciéon de la regresion logisti-
ca, aunque existen estudios como el de (Gessner y col. 1988) que dejan patente que
esta hipotesis no tiene por qué ser excluyente, ya que la ausencia de normalidad
puede no afectar gravemente a la funciéon discriminante.

Hy : La variable se distribuye normalmente
H, : La variable no se distribuye normalmente

Segun (Shapiro y Wilk 1965) en el test de Shapiro-Wilk, el estadistico de la prueba
es:

_ (Z?:l a;r;)? -
W= S N(0,1) (4.2)

El punto critico para la Region de Rechazo se define en las tablas de Shapiro-
Wilk que se presentan en (Shapiro y Wilk 1965). El tamafio de muestra adecuado
es n<50, aunque un trabajo posterior de (Royston 1995) permite trabajar con
tamanos de muestra mayores n<5000.

Otra alternativa para trabajar con tamafios de muestra grandes n<2000 es el
contraste de D’Agonstino que se encuentra en (d’Agostino 1971), y las tablas en
(d’Agostino 1972), aunque este test no estd implementado en los softwares de
estadistica habituales como SPSS y Statgraphics. El estadistico de la prueba es:

Sica [i— 3+ 1)]ye

D =
\/ng Zi:l(y(i) —7)?

(4.3)
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Matrices de covarianzas iguales

La hipotesis inicial determina que las matrices de covarianzas son iguales. Las
matrices de covarianzas distintas pueden empeorar el proceso de clasificacion. Si
a este problema le anadimos un pequeno tamano de muestra, se vera también
afectada la significacién estadistica de la estimacion. Para comprobar si las matri-
ces de covarianzas son iguales se utiliza la prueba de Box (Box 1953), el cual se
fundamenta en un contraste de hipotesis.

{Ho :  Matrices de covarianzas poblacionales iguales

Hy : Matrices de covarianzas poblacionales distintas

El estadistico de la prueba es M, que carece de distribucién muestral conocida,
pero puede transformarse en un estadistico F e interpretarse por la distribuciéon F
de Snedecor. Este test pierde efectividad en muestras con un tamano muy grande
o con grupos no equilibrados (Tabachnick y Fidell 2001), siendo més facil rechazar
la hipoétesis nula.

M = (n— g)log|S| =Y (nj —1)log|SV| (4.4)

j=1

Multicolinealidad

La hipétesis de partida enuncia que no debe existir elevada correlacion entre las
variables explicativas, es decir, que no puede darse la multicolinealidad. Este pro-
blema consiste en que las variables independientes estén altamente relacionadas
entre si, y en caso de que aparezca, afecta a la estimacion de los coeficientes de
ponderacién de las variables independientes.

Se realizan tres pruebas independientes a las variables explicativas para comprobar
la presencia de la multicolinealidad:

= Matriz de correlacion: Esta matriz representa los coeficientes de correlacion
de Pearson (Kenney y Keeping 1962) entre las variables explicativas.

SU(XT1; — X1)(X2; — X2)
VI (XL - X1)? (X2 — X2)?

Rx1.x2 = (4.5)

Donde la matriz quedaria como en la figura 4.4:

47




Capitulo 4. Técnicas de andlisis multivariantes

48

X1 X2 X3

x1 [ 1 Rx2,x1 Rxax1 R...,xﬂ
X2 I Raxze 1 Rxax2 Rox
X3 Rxixsa Rxax3s 1 R_x3
| Rxt,.. Rx2.. Rxs.. 1 |

Figura 4.4: Matriz de correlaciéon teérica.

Para identificar la presencia de multicolinealidad mediante la matriz de corre-
lacion, se debe comprobar si existe algan |ry; x;| por debajo de la diagonal
principal, que supere el valor critico de 0.7. En caso de que se halle uno o
mas coeficientes r que superen el valor critico, se concluira que las variables
que generan el |rx; x;|>0.7 provocan multicolinealidad del tipo una variable
con otra.

Matriz inversa de correlacion: Como su nombre indica, representa la inversa
de la matriz de correlacion. Los términos de la diagonal principal R;; ! son:

1
-1 _
R =17

1—resto

(4.6)

Para determinar la existencia del problema de multicolinealidad, basta con
comprobar si uno o mas R;;'>10. En caso de que suceda R;;'>10, se con-
cluird que la variable que origina el Ri_il>10 provoca multicolinealidad del
tipo una variable con el resto.

Método de Belsley, Kuh y Welsch: Este método se basa en los autovalores
de la matriz de correlacion. En (Belsley y col. 2005) se define el indice de
acondicionamiento (I.C.) como:

[.C. = [ Amas (4.7)
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Para comprobar la presencia del problema de multicolinealidad por este mé-
todo, se tendra que observar si el I.C.>10. En caso de que I.C.>10, se con-
cluird que hay multicolinealidad del tipo todas las variables entre todas.

Linealidad en las relaciones

La linealidad en las relaciones es un supuesto en el andlisis discriminante (Fisher
1936).

4.2.5 Cuarto paso: Estimacién del modelo discriminante y
valoracién del ajuste

Es posible realizar la estimaciéon del modelo discriminante de dos formas, estima-
cioén simultanea, y estimacion por etapas. La estimacion simultanea tiene
en cuenta todas la variables independientes simultdneamente sin tener en cuenta
la capacidad de clasificar los diferentes grupos. Mientras que la estimaciéon por
etapas introduce las variables independientes de una en una segin la capacidad
de clasificar en grupos, entrado siempre primero las variables que mejor clasifican.
La decisién de que método de estimaciéon se utilice pertenece al investigador, aun-
que se recomienda la estimaciéon por etapas ya que aporta la informacion sobre el
orden en que clasifican las variables independientes.

Tras la estimacion del modelo discriminante se debe comprobar el nivel de sig-
nificacién. Para ello se utiliza comtnmente las medidas de lambda de Wilks. El
estadistico lambda de Wilks (A) expresa el porcentaje de variabilidad total no
debida a las diferencias entre grupos. Si el estadistico toma valores cercanos a 1
se entiende que las medias de los centroides son iguales, y si se acerca a 0 que son
distintos. Por lo que es conveniente que el estadistico se acerque a 0 (Wilks 1932).

A Suma de cuadrados intragrupos (4.8)
~ Suma de cuadrados total '

Permite contrastar la hipotesis de si las medias de los grupos (centroides) son
iguales (Wilks 1932).

Ho: pa=ups
Hy: pa#ps

En caso de aceptar la Hy las medias de los grupos son tedéricamente iguales, y no
tiene sentido el modelo discriminante. Por lo que conviene rechazar Hy (Cuadras
2007).
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Una vez ya contamos con un modelo discriminante significativo, pasariamos a va-
lorar el ajuste global del modelo. Esto consiste en ver cuantas observaciones se han
clasificado correctamente respecto del total. Este ratio de acierto puede ponderar-
se si el tamano de los grupos son muy diferentes. Lo primero seria establecer la
puntuacién optima de corte del discriminante, por defecto en caso de un analisis
discriminante de dos grupos con igual tamano, la puntuaciéon de corte es 0.5 ya
que se supone que los centroides Z4 = 0y Zp = 1, calculandose el punto de corte
con la Ecuacion 4.9:

_Za+Zp

Z, 5

(4.9)

Z,:+ La puntuacion de corte para grupos de igual tamaio.
Z 4t Valor del centroide del grupo A.

Zp: Valor del centroide del grupo B.

Este punto de corte conlleva que la probabilidad de clasificar de manera equivocada
una observacion del grupo A sea la misma que clasificar de manera equivocada una
observacion del grupo B. En la figura 4.5 puede verse que la probabilidad de error
en la clasificacion es la misma para ambos grupos, siendo esta probabilidad el area
sombreada en gris.

Z, Zy

Figura 4.5: Puntuaciéon de corte con grupos de igual tamaio.

Si disponemos de grupos con un tamano muy diferente, se deberd ponderar el
valor de corte del discriminante para que igual que en el caso anterior tengamos
la misma probabilidad de clasificar de manera errénea las observaciones de grupo
A y B, calculandose este nuevo punto de corte con la Ecuacion 4.10.

_ ZaNp + ZpNa

Tp = 4.10
P Ni+ Ng (4.10)



4.2 Andlisis Discriminante

Zp:
Zas
ZB:
Ny:

NB:

La puntuacién de corte ponderada para grupos de tamano desigual.
Valor del centroide del grupo A.

Valor del centroide del grupo B.

Numero de observaciones del grupo A.

Numero de observaciones del grupo B.

En la figura 4.6 podemos ver como la puntuacion de corte ponderada (Zp) deja la
misma probabilidad de error para la clasificacion del grupo A como del grupo B,
siendo esta probabilidad el 4rea sombreada en gris.

Figura 4.6: Puntuacién de corte ponderada con grupos de tamano desigual.

Una vez contamos con el punto de corte del discriminante ya podemos realizar
las matrices de clasificacion. Estas matrices recogen la informacion de las clasifi-
caciones correctas y erréneas de los diferentes grupos, ademés de los porcentajes
de clasificaciéon como se muestra en la tabla 4.1.
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VPA:
VPB:
FNA:
FNB:
Obs 4:
Obspg:
YA 4:
%Ap:
% EA:
%Eg:
%Ac:

Tabla 4.1: Tabla de clasificacién.

Resultados de la clasificacion

Grupo pronosticado
A B Total

Grupo original Recuento A | VPA FNA Obsy
B| FNB VPB Obsg

% Al %Ax %Eas 100
B| %Ep %Ap 100
Porcentaje correcto global %Ag

Numero de observaciones del grupo A clasificadas correctamente.

Numero de observaciones del grupo B clasificadas correctamente.

Numero de observaciones del grupo A clasificadas erroneamente.
Numero de observaciones del grupo B clasificadas erroneamente.
Numero de observaciones del grupo A.

Nuamero de observaciones del grupo B.

Porcentaje de aciertos del grupo A.

Porcentaje de aciertos del grupo B.

Porcentaje de errores del grupo A.

Porcentaje de errores del grupo B.

Porcentaje de aciertos global del analisis.

donde el porcentaje de aciertos global (% Ag) se calcula con la Ecuacion 4.11.

VPA+VPB

Ag = — 27722
HAc Obs, + Obsp

(4.11)
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4.2.6 Quinto paso: Interpretaciéon de los resultados

Para la interpretacion del modelo discriminante se utilizan los coeficientes de la
ponderacion del discriminante, las cargas discriminantes, o los valores parciales de
la F (Hair y col. 1999).

= Ponderaciones discriminantes: Se analiza la magnitud y el signo de los coe-
ficientes para saber de qué manera afectan las variables independientes a la
clasificacion de los grupos (Dillon y Goldstein 1984). Como se observa en la
Ecuacion 4.1 los £ son los coeficientes de la ponderacion del discriminante.
Cuanto mayor es la magnitud del S mayor es la influencia de la variable inde-
pendiente en el modelo, y si su signo es positivo el incremento de la variable
contribuira a clasificar la observaciéon en el grupo que tenga el centroide con
una puntuaciéon maéas alta.

= Cargas discriminantes: Las cargas discriminantes miden la correlacion lineal
entre el modelo discriminante y cada variable explicativa. Ademas muestran
la varianza que comparte la funcién discriminante con las mismas variables.
Una carga grande se interpreta como una contribucion grande de una variable
al modelo.

= Valores parciales de la F: Solo en el caso de un calculo por etapas se puede
emplear este criterio. Se clasifican los valores parciales de F significativos, y
los méas grandes indican una capacidad discriminante mayor.

4.2.7 Sexto paso: Validacion de los resultados

El ultimo paso del analisis discriminante trata sobre la validacion de los resultados
obtenidos con el modelo. Existen varias formas de validar los resultados:

1. Validar sobre la muestra de anélisis.

2. Validar con nuevas observaciones.

El primero de los métodos de validacion (Validar sobre la muestra de analisis)
es el mas comun, y consiste en aplicar el modelo discriminante obtenido a la
muestra completa de analisis con la que se ha calculado el modelo, de manera que
se compara el valor predefinido de la variable dependiente con el valor calculado al
utilizar el modelo. El porcentaje de aciertos que podemos ver en la Ecuacion 4.12
marcara lo bueno que es el modelo.

Nidmero aciertos
% Aciertos = — : x 100 (4.12)
Numero observaciones
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El segundo método (Validar con nuevas observaciones) trata de calcular el
modelo discriminante con toda la muestra, y cuando ya se dispone del modelo
se validara sobre una nueva muestra diferente a la del calculo. El porcentaje de
aciertos se calculara con la Ecuacién 4.12, solo que el niimero de observaciones
serd el de la nueva muestra.
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4.3 Regresion logistica

La técnica de la Regresion logistica también es adecuada para el analisis de
datos en el que la variable dependiente es de tipo categoérica dicotémica como
ya se vio en la figura 4.1. Esta técnica a diferencia del Anélisis discriminante
es mucho menos restrictiva en el cumplimiento de sus hipotesis, ya que puede
trabajar con variables independientes que no se distribuyen como una normal, y
no es necesario que las matrices de varianzas covarianzas sean iguales.

El resultado de la regresion logistica no es un valor que identifique alguno de los
grupos de la variable dependiente, sino que obtiene directamente la probabilidad
de que una observacion pertenezca a uno de los grupos como se observa en la
Ecuacién 4.22. Los dos grupos de la variable dicotémica se separan tomando una
puntuaciéon de 0 el primer grupo, y una puntuacién de 1 el segundo grupo. Esta
puntuacién la decide el investigador, aunque normalmente la puntuaciéon de 0 se
otorga a las observaciones en las que no se produce el suceso, y la puntuaciéon de
1 a las observaciones en las que si se produce el suceso. A continuacién se procede
al desarrollo del modelo logistico (Hosmer y Lemeshow 1989):

In (1 f"PZ_) — f @) (4.13)

P;: Probabilidad de que la observacion pertenezca al segundo grupo.

f(@) =00+ i X1+ BoXo+ ...+ B Xy (4.14)

Bo: Proporciona la probabilidad media de que ocurra el suceso.
Oi: Representa el incremento de la probabilidad de que ocurra el suceso.

X;: Las variables independientes i=1,2,... k.

- f iPi =ef®) (4.15)

P, = /@ _ pef@ (4.16)
P, + Pl @) = /@) (4.17)
P (1 tef <w>) = @ (4.18)
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/(@)

1

T 1t
ef(w)

Pi=—F"7®

@ T @

_ 1
o 1+ e_f(m)

%

(4.19)

(4.20)

(4.21)

(4.22)

Esta probabilidad (P;) toma valores entre [0 - 1], y cuanto mas se acerca la pro-
babilidad al valor de 1 se interpreta que la observacion se clasificara en el segundo
grupo, mientras que si la probabilidad toma un valor cercano a 0 se interpretara

que la observacion se clasifica en el primer grupo. En la figura 4.7 se puede

ver la

relacion que existe entre la variable dependiente y las variables independientes. Al
aumentar la magnitud de las variables independientes, la probabilidad de que ocu-
rra el suceso también aumenta, suponiendo que los S de la Ecuacion 4.14 tengan

signo positivo.

e i =
-] (4] (=]
1 L |
1
1

I
IS
1

Probabilidad
(variable dependiente)

4
N
I

0.0 T T T 1

Bajo Nivel de la variable independiente Alto

Figura 4.7: Relacién logistica entre variable dependiente e independientes.
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Para el calculo del modelo logistico se deben seguir cuatro pasos:

1. Estimacién de la Regresion logistica.
2. Contraste de significacion de la Regresion logistica y de los coeficientes.
3. Seleccion de la probabilidad de corte.

4. Valoracién de la eficiencia de la Regresion logistica.

4.3.1 Estimacion de la Regresion logistica

La estimaciéon del modelo logistico se realiza mediante iteraciones de maxima ve-
rosimilitud debido a la naturaleza no lineal de la trasformacion logistica. El pro-
cedimiento se basa en ajustar la curva de la figura 4.7 a los datos. En la figura 4.8
podemos ver como se separan perfectamente las observaciones de los dos grupos
teniendo una probabilidad baja las observaciones con valores bajos de la variable
independiente y probabilidad alta las observaciones con valores altos de la variable
independiente.

1.0 - Sossmsnesosemese

0.8 A
0.6

0.4 -

Probabilidad
(variable dependiente)

0.2 A

0.0 T T T 1
Bajo Alto

Nivel de la variable independiente

Figura 4.8: Buena clasificacién del modelo logistico.
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Mientras en la figura 4.9 podemos ver como hay observaciones que con valores
similares de la variable independiente se clasifican en ambos grupos.

10 e 060 0 0 o e o 00 00 000 00

0.8

0.6 -

Probabilidad
(variable dependiente)

0.2

0.0 T T T
Bajo

1
Nivel de la variable independiente Alto

Figura 4.9: Mala clasificaciéon del modelo logistico.

4.3.2 Contraste de significaciéon de la Regresion logistica y de
los coeficientes

Para contrastar si el modelo logistico es vélido se utiliza la prueba de Hosmer y

Lemeshow (Lemeshow y Hosmer 1982) que realiza el siguiente contraste:

Hy :El modelo logistico es adecuado
H; :El modelo logistico no es adecuado

El estadistico de la prueba es H, y sigue una distribucién ji-cuadrado con g-1
grados de libertad (Lemeshow y Hosmer 1982).

. zq: (2, i — 225 7i5)” (4.23)

> i (L =22, 7ig) /i

Para contrastar la significatividad de parametros se utiliza el test de Wald (Wald
1943), cuyo estadistico es z que sigue una distribucion asintética N(0,1).

Bi

\ var(5;)

z =

(4.24)
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Los contrastes sobre los coeficientes de las variables independientes son (Lopez
2004):

H()ZBZ':O
Hy:8;#0

4.3.3 Seleccion de la probabilidad de corte

La probabilidad de corte es el valor que clasifica la observaciéon en un grupo u otro.
Convencionalmente la probabilidad de corte es de 0.5 siendo las observaciones con
una probabilidad > 0.5 las que se clasifican de manera cualitativa con valor de 1
y por tanto pertenecen al segundo grupo de la variable dependiente, mientras que
las observaciones con una probabilidad < 0.5 son las que se clasifican con valor de
0 y por tanto pertenecen al primer grupo de la variable dependiente.

El criterio a seguir para la eleccion de la probabilidad de corte es el de equilibrio
en los aciertos de ambos grupos de la variable dependiente, de manera que con
una probabilidad P; el % de aciertos del modelo logistico para el primer grupo
sea igual al del segundo grupo. Para comprobar los aciertos existe una tabla de
clasificacién como la que se utiliza en el modelo discriminante tabla 4.1, o el grafico
de clasificacion que se puede ver en la figura 4.10. Este grafico de clasificacion
muestra en el eje de ordenadas la frecuencia de las observaciones, y en el eje de
abscisas la probabilidad.

Grupos Observados y Probabilidad Predicha

4000 -
o
F 0
R 0
E 3000 {0 -
C i
U 0
E 0
N 2000 {0 -
C i
] il
A 0
1000 401 -
i
ooo
000000000000 1
predicei : | | ; ; | | ; ;
Prob: 0 1 2 3 4 5 3 7 8 9 1

Grupo: 0000000000000000000000000000000000000000000000000011111111111111111113111111311111111111111131111111

La Probabilidad Predicha corresponde a los miembros del Grupo 1
El Valor de Corte es 0.5
Simbolos: 0 - .00
1 - 1.00
Cada Simbolo Representa 250 Observaciones

Figura 4.10: Ejemplo de clasificacion en el modelo logistico.
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4.3.4 Valoraciéon de la eficiencia de la Regresion logistica

La valoracion del modelo se hace con el uso del porcentaje global de aciertos para
la variable dependiente. Cumpliendo siempre que el porcentaje de aciertos de cada
grupo sea el mismo o similar. Esta condicion de igualdad de aciertos en ambos
grupos se consigue con la seleccion de la probabilidad de corte adecuada que se
describe en subseccion 4.3.3.

Para valorar el ajuste del modelo logistico a los datos tenemos disponible el R?
de Nagelkerke que funciona de una forma similar al de los modelos de regresion
lineal. De manera que el R% toma valores entre [0-1] siendo el valor 1 el ideal en
el que el modelo se ajusta perfectamente a los datos, y el valor 0 el que nos da a
entender que el modelo no se ajusta para nada a los datos (Nagelkerke 1991).

0<R% <1 (4.25)
R2
Ry = —— (4.26)
1—L(BY=

R%: R cuadrado de NagelKerke.
R%4: R cuadrado de Cox and Snell (Cox 1989).

L(B): Valor de la funcién de verosimilitud para un modelo sin variables explica-
tivas.

n: Numero de observaciones.
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4.4 Redes neuronales

Las redes neuronales artificiales son una herramienta de analisis multivariante que
aprende y procesa automaticamente, inspirada en un sistema nervioso animal (Yeg-
nanarayana 2009). Esta técnica no dispone de contrastes de significacion para las
ponderaciones del ajuste del modelo. La clave de la técnica esta en el aprendizaje,
en el cual los errores se retroalimentan en el sistema y se ajusta consecuentemente.
Como indica su nombre una red neuronal consta de muchas neuronas artificiales
interconectadas, siendo estas uniones las llamadas sinapsis. Para la comprension
del sistema de una red neuronal se explica en la subseccion 4.4.1 el funcionamiento
de una neurona.

4.4.1 Modelo de una neurona

Una neurona es una unidad de procesamiento de informacién que es fundamental
para la red neuronal (Hilera y Martinez 1995). El esquema de una neurona artificial
se muestra en la figura 4.11 en la que podemos observar las partes de las que esta
formada, y que se describen a continuacion:

T @) Yy
6 Funcién de  Sefial
j activacion
Umbral

o Peso
Variables

Independientes

Figura 4.11: Neurona artificial.

= Las Variables independientes (X}), las cuales pueden ser de tipo cuanti-
tativo o cualitativo en forma de dummies.

= Los Pesos (W}), representan la importancia de cada variable independiente.

» El Umbral (6,), tiene la funcién de incrementar de forma positiva o negativa
el sumatorio. Se comporta como una constante.
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» La Funcién de activacion (¢(9;)), que acota la amplitud de la salida de
la neurona entre [0-1].

= La Senal (Y}), que es el valor respuesta de la neurona que servira para la
sinapsis con otra neurona o como resultado del analisis.

El sumatorio que se observa en la figura 4.11 realiza la operacion:
e =Y XiW; (n=1,2,...,00) (4.27)
i=1

Por lo que la entrada a la funcion de activacion (@) quedaria:

U = pi + 0, (4.28)
Por tanto la sefial resultante (Y)) quedaria:

Yi = ¢(9;) (4.29)

En caso de que esta sefial (Y}) fuese la respuesta definitiva de la red neuronal,
el resultado vendria dado por un %, que se trataria como el punto de corte del
analisis discriminante.

4.4.2 Arquitectura

Una vez conocido el funcionamiento de una neurona artificial como se ha visto en
la subseccion 4.4.1 faltaria ver como deberian conectarse estas neuronas entre si.
El modo en que se conectan las neuronas para formar la red neuronal se denomina
Arquitectura, y existen diferentes tipos de arquitecturas que se clasifican segun el
tipo de aprendizaje como puede observarse en la tabla 4.2. La estimacion de una red
neuronal consta de seis etapas basicas para la obtencion de la red, estas etapas son
la preparacion de los datos, la definicién de la estructura, el aprendizaje,
la validacion de los resultados, la prediccion, y la interpretacion de los
resultados. Estas seis etapas se describen en las proximas subsecciones de esta
técnica.
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Tabla 4.2: Clasificaciéon de las arquitecturas por su aprendizaje.

APRENDIZAJE ARQUITECTURA

Perceptron
Adalina
Madalina
Supervisado Perceptréon multicapa
GRNN
LvQ
Méquina de Boltzmann
LAM
OLAM
Mapas de Kohonen
Neocognitron
Funcion de base radial (RBF)
Contrapropagacion
Reforzados Aprendizaje reforzado

No supervisados

Hibridos

A continuacién se describen tres tipos de arquitecturas:

= Perceptréon multicapa
= Funci6on de base radial (RBF)

= Mapas de Kohonen

La arquitectura del Perceptréon multicapa se basa en la formacién de la red
neuronal artificial con multiples capas, esto permite resolver problemas que no son
linealmente separables. La estructura del perceptrén multicapa es la que se observa
en la figura 4.12, en la que aparecen tres capas con distinto nimero de neuronas
en cada una. La tnica restriccién de esta arquitectura es que solo puede haber
una variable dependiente. El niimero de capas ocultas puede variar y hacer mas
compleja la red neuronal, aunque no por mas capas ocultas o neuronas ocultas
se va a mejorar la capacidad predictiva de la red neuronal, es més, el exceso de
capas ocultas y nodos ocultos va a producir un aumento en el tiempo de calculo
sin mejorar los resultados.
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CAPA DE CAPA CAPA DE
ENTRADA OCULTA SALIDA

SALIDA

Figura 4.12: Estructura de la arquitectura Perceptron multicapa.

En la arquitectura del perceptrén multicapa la informacioén transcurre de izquierda
a derecha como se muestra en la figura 4.12 de manera que entran las variables
independientes a las neuronas de la capa de entrada, estas pasan la informacion
con una ponderaciéon al azar a la primera capa oculta, esta primera capa oculta
pasa la informacién con algunas modificaciones a la siguiente capa oculta o la capa
de salida, en caso de que exista una sola capa oculta. La informaciéon a la salida
viene representada por una probabilidad de que se produzca uno de los sucesos de
la variable dependiente.

Las limitaciones de esta arquitectura de red neuronal vienen en cuanto que si la
red no se entrena de manera suficiente o se entrena mal, se obtendran resultados
poco precisos. Tampoco es capaz de extrapolar de manera fiable, y la existencia de
minimos locales de error puede hacer que si el aprendizaje de la red ha superado
el tiempo minimo de entrenamiento y se ha presentado algin minimo local, el
entrenamiento se detendra no llegando a la solucion éptima como se describe mas
ampliamente en la subsecciéon 4.4.5.

Otra de las arquitecturas es la Funcién de base radial (RBF') que tiene un tipo
de aprendizaje hibrido. Esta arquitectura también realiza el ajuste de funciones
no lineales, y se caracteriza por una salida que sufre un incremento positivo o
negativo en funcion de la distancia de la entrada a un punto central (Haykin
2011). La estructura de la RBF se muestra en la figura 4.13, esta estructura solo
puede tener tres capas, las cuales cada una desempefia una funcion.

= Capa de entrada: Esta capa contiene los patrones de aprendizaje y prueba.

= Capa oculta: Esta conectada a la capa de entrada y salida conectandose
unicamente cuando se activa la funcion radial.
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= Capa de salida: Esta conectada con la capa oculta, y se activa con una
funcion lineal continua.

CAPA DE CAPA CAPA DE
ENTRADA OCULTA SALIDA

Funciones

lineales

Funciones de
base radial

Figura 4.13: Estructura de la arquitectura Funcién de Base Radial.

El aprendizaje de la red es solamente hacia delante, de manera que la salida esta
influenciada por una funcién no lineal que es la funcién radial con forma gaussiana,
y una funcion lineal. El modelo es mejor cuantas mas observaciones utilice para
su aprendizaje, y a diferencia de la arquitectura Perceptron multicapa requiere de
un mayor numero de neuronas en la capa oculta. El niimero de variables indepen-
dientes coincidird con el niimero de neuronas en la capa de entrada, asi como el
nimero de neuronas de salida con el de variables dependientes.

Las limitaciones de esta estructura también vienen en la extrapolacion de resulta-
dos, y en que un excesivo nimero de neuronas en la capa oculta puede hacer que
la red se especialice tinicamente en las observaciones del aprendizaje y haya una
perdida de generalizacién.

La dltima de las arquitecturas que se va a explicar es la de Mapas de Koho-
nen. Esta arquitectura se caracteriza por su aprendizaje no supervisado, y por
organizar mapas topologicos (Anegon y col. 2007). Esta arquitectura ofrece una
representacion gréafica de la relacion entre los patrones que hay en la red. La estruc-
tura de esta arquitectura se puede ver en la figura 4.14 donde se observa que hay:
una capa de entrada que tiene tantas neuronas como variables independientes de
trabajo existen, la capa competitiva que conforma una mapa topolégico, y la capa
de salida que tiene tantas neuronas como variables dependientes tenga el anélisis.
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CAPA DE CAPA CAPA
ENTRADA COMPETITIVA SALIDA

Figura 4.14: Estructura de la arquitectura Mapas de Kohonen.

La capa de entrada trasmite inicamente la informacion de las variables indepen-
dientes, en la capa de competitividad es donde se clasifica la informacion de manera
que solo se activa una dnica neurona, esta neurona se llama neurona vencedora y
marca una posiciéon en el mapa, la capa de salida solo recibe la informacién de la
neurona vencedora. La estructura de mapas de Kohonen tendera a que observa-
ciones con variables independientes con valores similares activen siempre la misma
neurona, por lo que es muy efectiva estableciendo relaciones desconocidas en un
conjunto de datos.

Las principales limitaciones de la estructura son que su proceso de célculo es muy
duradero, y que para aprender nuevos datos es preciso repetir el aprendizaje por
completo.

A continuacién se describen las etapas de obtencién de una red neuronal artificial.

4.4.3 Preparacion de los datos

Como en el resto de técnicas de analisis multivariantes es necesaria la comproba-
cion y preparacion de los datos para su posterior uso en los calculos. En el caso
de las redes neuronales es fundamental controlar tanto el tamafio de la muestra
como algunas caracteristicas de las variables. Puesto que esta técnica requiere de
una muestra dividida en dos para el aprendizaje y la validacion, el tamano de la
muestra resultara ser de gran importancia. No existe la relacién entre la muestra
de aprendizaje y de validacién que se considere optima, utilizando una mezcla
entre el 60 y 90 % de las observaciones para la muestra de aprendizaje, y entre
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el 10 y 40 % para la muestra de validacion. Ademas el grupo de observaciones de
aprendizaje y de validacion deberfan tener porcentajes similares de observaciones
de cada categoria.

El tamano de la muestra es conveniente que cuente con méas de 20 observa-
ciones para cada una de las categorias de la variable dependiente en el grupo de
observaciones de aprendizaje.

Las caracteristicas que se deben explorar entre los datos serian la simetria, la
normalidad, y los puntos atipicos. En esta técnica la normalidad y simetria no
son requisitos indispensables aunque si son recomendables. Por lo que respecta a
los puntos atipicos si que tiene mayor importancia ya que pueden afectar a un
mal aprendizaje de la red, y esto puede llevar a un modelo que de predicciones
poco precisas. Por otra parte deben de estar equilibrados los % de observaciones
de cada categoria en la variable dependiente, ya que por ejemplo si se dispone de
dos categorias y una tiene el 95 % de los casos y la otra un 5 %, el modelo estimara
los pardmetros para conseguir la categoria con un 95 % de observaciones ya que
de ese modo obtendré el error minimo.

4.4.4 Definicion de la estructura

En esta etapa se debe decidir la arquitectura que se va utilizar para la estimacion
de la red neuronal, asi como el nimero de capas ocultas y neuronas ocultas que
van a haber. Como se describe en la subseccion 4.4.2 el nimero de capas ocultas
no siempre se puede modificar ya que puede venir fijado por la arquitectura, en el
caso de que se pueda modificar si se anade una capa puede mejorarse ligeramente
la estimacién, pero por contra se aumenta mucho el tiempo de entrenamiento. En
cuanto a las neuronas ocultas se deben de seleccionar por un proceso de ensayo
error, de manera que se deben hacer varias pruebas y seleccionar el niimero de neu-
ronas optimo; en caso de dos modelos con los mismos resultados seleccionaremos
el mas sencillo ya que el calculo serd més rapido. La seleccion de la arquitectura
se realiza basicamente segun la finalidad de la red neuronal. Los problemas que
suelen tratarse son de clasificacion, prediccién, conceptualizaciéon, optimizacion y
asociacion.

4.4.5 Aprendizaje

La etapa de aprendizaje también conocida como entrenamiento es de elevada im-
portancia, ya que segun la eficiencia del aprendizaje la red neuronal sera capaz
de clasificar o predecir con mayor % de acierto. Este aprendizaje realiza un ajuste
de los pesos de la red neuronal de forma automatica para obtener la salida desea-
da. Ademaés en funcion del tiempo de aprendizaje puede que la red sea capaz de
entrenarse para un conjunto de datos o generalizar. El aprendizaje se realiza con
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el conjunto de datos designado para ello que contiene mas de la mitad de la base
de datos. Los tipos de entrenamiento son especificos para cada arquitectura. A
continuacion se describen los tipos de aprendizaje:

El aprendizaje Supervisado es en el que para entrenar la red neuronal se requiere
de los datos de entrada y salida correctos y la red reconoceré el patréon de los datos.
Este proceso es muy similar al del analisis discriminante.

El aprendizaje No Supervisado se basa en la correlacion que hay entre los datos
de entrada, ya que no se dispone de datos de salida para el aprendizaje. Este
proceso es muy similar al analisis de conglomerados.

El aprendizaje Reforzado es una mezcla del aprendizaje supervisado y no super-
visado en el que solo se dispone de datos de entrada, pero en este caso se basa en
si la salida actual es o no correcta, de forma que se favorecen las acciones dirigidas
al éxito y se desfavorecen las dirigidas al fracaso.

En todos los tipos de aprendizaje el proceso de aprendizaje realiza el ajuste de
los pesos de la red y parard cuando el error parezca minimo. Este error al que se
hace referencia es la raiz cuadrada del error cuadratico medio (RME), el cual se ve
representado en la figura 4.15 en la que se observa que segin la solucion de la red
neuronal o los pesos definidos se obtiene un error. Lo ideal es que la red deje de
entrenar cuando obtenga una solucién que genere el error minimo, aunque puede
que se detenga en alguna solucién que genere alguno de los errores suboptimos.

Solucién Solucién
Optima subdptima
Error
total
o
Rango de
soluciones

Figura 4.15: Representacion del error en funcion de los pesos de la red neuronal.
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4.4.6 Validacion de los resultados

La validacion de los resultados de la red neuronal se realiza comprobando su efi-
cacia con un conjunto de datos definido para ello, con los que se espera un % de
aciertos similar al obtenido en el proceso de aprendizaje. En caso de que exista
una diferencia considerable entre los aciertos del aprendizaje y los de la validacion,
se deberia plantear un nuevo entrenamiento de los datos en el que se modifique el
tiempo de aprendizaje o la arquitectura de la red.

4.4.7 Prediccion

Una vez se cuenta con un modelo de red neuronal definitivo se sacara el maximo
provecho de este con las predicciones de la red. Los programas que implementan
la herramienta de prediccién de la red neuronal como el Qnet o el paquete de
Neuraltools para Microsoft Excel, basta con introducir los datos de las variables
independientes en la matriz de datos y el programa proporciona el valor estima-
do de la variable dependiente y su probabilidad de acierto. Tratandose de redes
neuronales existe la posibilidad de que la red neuronal siga aprendiendo con los
datos utilizados para las predicciones, lo cual no se recomienda salvo que se este
totalmente seguro de que los datos de la prediccién sean correctos para la variable
dependiente, ya que de lo contrario podria estar aprendiendo de forma errénea.

4.4.8 Interpretacion de los resultados

Por supuesto de los resultados de la red neuronal se obtienen valores que hay que
interpretar, estas interpretaciones las debe hacer el investigador ya que dependen
del tema de trabajo. Las herramientas que se dispone para la interpretaciéon son:

= Diagrama de Hinton: Representa la magnitud de los parametros en la red. Es
el mas complicado de interpretar, ya que reporta informaciéon parcial sobre
la influencia de las variables y de los pardmetros.

= Importancia de variables de entrada: Es posible calcular la importancia de
las variables, combinando los pesos entre capas.

importance(z;) = Zw(xl, H))«w(H,;,y) (4.30)

=1
Los valores obtenidos permiten evaluar el peso de las variables mejor que
con el diagrama de Hinton.

= Analisis de sensibilidad: Proporciona la informacion del impacto de las va-
riables sobre la prediccion.
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Capitulo 5

Modelizaciéon

Este capitulo recopila los céalculos que se han llevado a cabo en esta tesis, y se
recogen los resultados. Comienza con una descripcion de la base de datos empleada
para los calculos de los modelos. Continua con el analisis descriptivo de todas
las variables con el fin de seleccionar las técnicas de analisis multivariantes mas
apropiadas, seguido por un analisis bivariante. Por tltimo se realiza el calculo de
los modelos oportunos con sus respectivas comprobaciones de hip6tesis en funcién
de la técnica utilizada.
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5.1 Descripcion de la base de datos empleada en el calculo

En principio se parte de una matriz de Mi4g23,19 proporcionada por los investi-
gadores del Hospital universitario de Mostoles. Esta matriz contiene la monitori-
zacion de 10 pacientes de planta, seleccionados por los investigadores de manera
que tengan caracteristicas similares. En total se logra recoger 18 picos febriles, los
cuales son claves para la elaboracion de los modelos. La matriz requiere de ser
depurada ya que presenta cortes de senal temporales ocasionados por alguna des-
conexion puntual del equipo Thercom®©, ademéas contiene muchas observaciones
del periodo postfebril que no van a ser utiles para los modelados. El reparto de
observaciones por paciente aparece en la figura 5.1.

2,000+

1,500

1,000

Frecuencia

500

T T T T ] T T T I T
BCCRLS CWNWVNCN DBXXBR DRLRJS FRCRJL LPPNLC MRMDND MZBDRC PMCRJN SNSRSN
Pacientes

Figura 5.1: Reparto de observaciones en base de datos sucia para el céalculo.



5.1 Descripcion de la base de datos empleada en el cdlculo

Tras la depuracion de la base de datos de calculo se obtiene una matriz de Mg3os5:19-
El reparto de observaciones por paciente se observa en la figura 5.2. Es la matriz
depurada la empleada para los calculos de los modelos predictivos.

1,200+

1,000+

800

600

Frecuencia

400

200+

T T T T T T T T ] T
BCGCRLS CNWNCN DBXXBR DRLRJS FRCRIL LPPNLC MRMDND MZBDRC PMCRJN SNSRSN
Pacientes

Figura 5.2: Reparto de observaciones en base de datos depurada para el calculo.
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5.2 Analisis univariante

Se comienza por la realizacién de un analisis descriptivo de cada una de las varia-
bles. Las variables cuantitativas se describen a partir de las medidas de centraliza-
cion y dispersion, acompanadas de algunos graficos. Las medidas de centralizacion
calculadas son la media y la mediana, mientras que las medidas de dispersién son
la varianza, desviacion estandar, minimo, maximo, rango y cuartiles. Los gréficos
seleccionados para describir las variables son el de cajas y bigotes, y el histograma.
Puesto que se trabaja con 18 variables explicativas se ha decidido mostrar en esta
seccion solo tres de ellas, y el resto aparecen en el Apéndice E. También se han
realizado los gréaficos probabilisticos de las variables explicativas, y se encuentran
en el Apéndice A.



5.2 Andlisis univariante

Andlists univariante Te

La variable Tc se define como la temperatura central de un paciente, tomada en
el canal auditivo externo y se mide en °C. Se describe con:

Tabla 5.1: Parametros descriptivos Tc.

Tc Estadisticos
Media 36.656
Mediana 36.690
Varianza, 0.533
Desv. estandar 0.730
Minimo 34.520
Méaximo 38.040
Rango 3.520
Q1 36.215
Q3 37.240
N 8325

— Normal

300

39.0-

38.0-
200

37.04

Frecuencia

Tc

100 o 3604

Tc 34.0-

Figura 5.3: Histograma de Tc. Figura 5.4: Cajas y bigotes de Tc.

Cabe destacar que en la figura 5.3 se aprecia la existencia de dos poblaciones, ya
que hay dos picos de maximo (el primero a 36.5°C y el segundo a 37.4°C).
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Andlisis univariante Tp

La variable Tp mide la temperatura periférica del paciente en la cara anterior del
antebrazo, y sus unidades son °C. Se caracteriza con:

Tabla 5.2: Parametros descriptivos Tp.

Tp Estadisticos

Media 35.355
Mediana 35.490
Varianza 1.106
Desv. estandar 1.052
Minimo 30.830
Méximo 37.750
Rango 6.920
Q1 34.700
Q3 36.090
N 8325

§ = i

g I

Figura 5.5: Histograma de Tp. Figura 5.6: Cajas y bigotes de Tp.

Igual que en el caso de la variable Tc, se puede ver en la figura 5.5 existen dos
poblaciones, ya que hay dos picos de méaximo (el primero a 35.2°C y el segundo a
35.8°C).
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Andlisis univariante Grad

La variable Grad representa el gradiente de temperaturas de un paciente, entre la
temperatura central y la periférica (Grad=Tc-Tp). Se detalla con:

Tabla 5.3: Parametros descriptivos Grad.

Grad

Estadisticos

Media
Mediana
Varianza

Desv. estandar
Minimo
Maximo
Rango

Q1

Q3

N

1.300
1.270
0.698
0.836
-1.060
4.510
5.570
0.780
1.790
8325

600

500

400 o

300

Frecuencia

200

100 o

Figura 5.7: Histograma de Grad.

Grad

Figura 5.8: Cajas y bigotes de Grad.

Observando la figura 5.7, se distinguen dos picos de maximo (el primero a 1.1°C

y el segundo a 1.3°C).

7




Capitulo 5. Modelizacion

78

5.3 Analisis bivariante

A continuacién se realiza el estudio de la relacion entre variables explicativas, y
el anéalisis de las variables independientes respecto al estado prefebril o no febril.
Para ello se realiza una comparacion del diagrama de cajas y bigotes de cada
variable explicativa en funcion de su estado. Puesto que se manejan 18 variables
explicativas, en esta seccion se muestran solo 3 variables, y el resto aparecen en
el Apéndice F. También se efectiia una comparacion de las varianzas y medias
por contraste de hipotesis, para conocer si las variables sirven para clasificar entre
estados del paciente(no febril y prefebril). Por ultimo se desarrolla el analisis de
multicolinealidad.



5.8 Andlisis bivariante

5.3.1 Diagramas de cajas y bigotes para cada variable
independiente

Andlisis bivariante Tc Vs Senal

39.07

38.07 —‘—

37.07

Tc

36.07

35.07

Sefial

Figura 5.9: Cajas y bigotes de Tc Vs Senal.

Como se observa en la figura 5.9 el valor minimo para la temperatura central es
menor en el estado no febril. Los datos estan més dispersos en el estado no febril
(Sefial=0) ya que la caja es mas grande. Por tdltimo podemos ver que los valores
de méaximo son muy similares, esto sucede porque para asignar los valores de 0 y 1
a la variable Senal se ha seguido estrictamente el criterio descrito en la seccion 3.2
con la ayuda de la figura 3.3. El problema radica en que si la temperatura central
no llega al valor de 38.0°C, todas las observaciones cercanas a este valor quedan
registradas con valor 0 de la variable Senal. Este hecho va a afectar negativamente
al calculo de los modelos de predicciéon, y podria solucionarse con un criterio menos
restrictivo para la definicion de pico febril.

79




Capitulo 5. Modelizacion

80

Andlisis bivariante Tp Vs Senal

38.57

36.54

Tp

34.54 T

32.57

30.5 T T

Sefial

Figura 5.10: Cajas y bigotes de Tp Vs Senal.

En la figura 5.10 se aprecia que a la variable temperatura periférica le sucede lo
mismo que a la variable temperatura central, solamente que las temperaturas son
més bajas debido a medirse en el exterior del cuerpo.



5.8 Andlisis bivariante

Andlisis bivariante Grad Vs Senal

]

Grad
T

Sefial

Figura 5.11: Cajas y bigotes de Grad Vs Senal.

En la figura 5.11 se puede ver que el diagrama cajas y bigotes para el gradiente
de temperatura entre Tc y Tp es muy similar cuando el estado del paciente es no
febril o prefebril
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5.3.2 Comparacién de varianzas y medias para las variables
independientes

En la tabla 5.4 se puede observar el resumen de medias y varianzas para cada
variable explicativa en funcion del estado del paciente (no febril y prefebril). Para
ser estrictos, se ejecutan los pertinentes contrastes de hipotesis en la tabla 5.5 para
confirmar si las medias y varianzas son o no son iguales. Se utiliza el test de Levene
(Levene 1960) para comprobar la igualdad de varianzas, el cual se enuncia como:

Ho : 0'02 = 0'12
. 2 2
H1 : (o1 7é0'1

El estadistico de la prueba es W, y sigue una distribucion F (Levene 1960).

(N —k) S NilZi — 2.)°
k=1 S S (Zy - Zi)?

W = (5.1)

Para comprobar la igualdad de medias se utiliza la prueba t de Welch (Welch
1947), debido a diferencia de tamanos muestrales y a las diferentes varianzas.

Ho: po=m
Hy:o opo #

El estadistico de la prueba es t, que sigue una distribucion t-student (Welch 1947).

XX

8)?17)22

t (5.2)

Respecto a los resultados vistos en la tabla 5.5, se observa que en los contrastes de
cada una de las variables independientes sobre la varianza se rechaza la Hgy, con
lo que se puede afirmar que la varianza es distinta para cada variable en funcién
del estado del paciente (no febril y prefebril). Es por este motivo por el que para
el contraste sobre la igualdad de medias, empleamos el test de Welch. Se aprecia
que para todas las variables se rechaza la Hy, por tanto se certifica que las medias
de las variables explicativas son distintas en funcién del estado del paciente.

Para ratificar estos resultados, y demostrar que no son fruto del elevado numero de
datos con los que se trabaja, se ha realizado un muestreo aleatorio de 100 datos de
cada variable con nivel de Senal 0 y otros 100 con Senal 1. Los resultados obtenidos
son los mismos, y se encuentran en la tabla B.2 del Apéndice B.



5.8 Andlisis bivariante

Tabla 5.4: Resumen de medias y varianzas para cada variable independiente.

Variable Senal N Media Desv. estandar
T 0 7286 36.539 0.693
¢ 1 1039 37.472 0.383
- 0 7286 35.220 1.019
p 1 1039 36.308 0.741
Grad 0 7286 1.320 0.843
1 1039 1.164 0.772
Coren.tot 0 728 0.209 0.519
orep-to 1 1039  0.179 0.561
Coree o 0 728 0.384 0.533
& 1 1039 0415 0.535
0 7286 1.377 0.784
Grad.tot 1 1039 1.184 0.682
Crad.cor 0 728 -0.012 0.620
ad.co 1 1039 0.055 0.636
0 7286 1.463 0.218
DFAc.t 1 1039 1.455 0.216
0 7286 1.477 0.202
DFAp ¢ 1 1039  1.482 0.191
0 7286 1.426 0.213
DFAg.t 1 1039 1.448 0.204
SamoEnci 0 7286 0548 0.359
phne. 1 1039 0.512 0.269
SamoEan 0 7286 0497 0.303
ampbnp- 1 1039 0518 0.278
SampEnei 0 7286 0.588 0.318
phne. 1 1039  0.560 0.263
0 7286  0.450 0.203
Aplnc.t 1 1039  0.442 0.171
0 7286 0.426 0.169
ApEnp.t 1 1039  0.445 0.157
0 7286 0.487 0.175
ApEng.t 1 1039 0481 0.161
cA 0 728 0.177 0.834
p-z 1 1039  0.250 0.497
CAcom 0 728 3.138 2.243
ep- 1 1039 3.074 2.088
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Tabla 5.5: Resolucién contrastes de varianzas y medias iguales.

Prueba de varianzas Prueba t igualdad de medias con o¢? # 042
Variable Test F Sig. t gl Sig. Dif. de medias

2 _ 2

Te Z%;le 381.000 0.000 | -64.000 2164 0.000 -0.933
0 1
002 = 0,2

Tp vz L qro 104000 0000 | 42,032 1656 0.000 -1.088
2 __ 2

Grad ZOQ;?Q 10.000 0.001 | 6.004 1415 0.000 0.155
0 1
2 _ 2

Corep.tot 202_‘;12 28.000 0.000 | 1.000 1304 0.000 0.030
0 1
2 __ 2

Corcg.tot 202;312 0.000  0.000 | -1.000 1348 0.006 -0.030
0 1
2 __ 2

Grad.tot ZUQ;?Z 11.000 0.001 | 8.000 1458 0.000 0.193
0 1
2 _ 2

Grad.cor 202;212 1.000  0.000 | -3.000 1334 0.002 -0.067
0 1
2 __ 2

DFAc.t ZOQ;ZQ 1.000  0.000 | 1.000 1357 0.000 0.008
0 1
2 _ 2

DFAp.t Z%;le 14.000 0.000 | 0.000 1393 0.000 -0.005
0 1
2 __ 2

DFAg.t 202;212 11.000  0.001 | -3.000 1381 0.001 -0.022
0 1
2 __ 2

SampEnc.t ZUQ;?Q 163.000 0.000 | 3.000 1618 0.000 0.037
0 1
2 _ 2

SampEnp.t 202;212 22.000  0.000 | -2.000 1414 0.026 -0.021
0 1
2 __ 2

SampEng.t 202;312 41.000  0.000 | 3.062 1505 0.002 0.027
0 1
2 __ 2

ApEnc.t Z%;Zlg 96.000 0.000 | 1.000 1485 0.000 0.008
0 1
00?2 = 0,2

ApEnpt 78,7 71y 12,000 0.000 | -3.000 1401 0.000 -0.019
0 1
002 = 012

ApEngt My~ 71y 22000 0.000 | 1.000 1409 0.000 0.006
0 1
2 _ 2

CAcpz 2% 7 7%, 19.000 0.000 | -4.020 1994 0.000 -0.073
00~ # 01
2 __ 2

CAcpm 70, =71 0.000 0.000 | 0.000 1402 0.000 0.064
00° # 01
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5.3.3 Analisis de multicolinealidad

Tal como indican las técnicas de analisis multivariantes que se van a utilizar, no
puede existir multicolinealidad para una correcta estimacion de los modelos. En
concreto la multicolinealidad es una de las hipétesis que debe cumplir el analisis
discriminante y la regresion logistica. Esta hipotesis no consta entre las restriccio-
nes para el cilculo de las redes neuronales. El problema de multicolinealidad se
define en la Ecuacién 4.2.4, y para la deteccion del problema, se realiza la matriz
de correlacién, la matriz inversa de correlacion, y el indice de acondicionamiento.

Matriz de correlacion:

En esta matriz se representan los coeficientes de correlacion (r;;) entre las variables
independientes.

Tc Tp Grad Gradtot Corcp.tot Corcg.tot Grad.cor ApEnc.t ApEnp.t ApEng.t SampEnc.t SampEnp.t SampEng.t Cacp.z Cacp.m DFAc.t DFAp.t DFAg.t

Te 1 061 010  0.00 0.12 0.01 004 019 011 000  -0.20 0.13 2003 009 009 012 -0.05 001
T o061 1 072 063 0.13 0.03 004 023 009 017 018 0.01 013 007 030 009 003 005
Grad | 010 072 1 0.80 -0.05 003 002 012 020 022 006 0.10 014  -016 045 -0.01 -0.08 -0.06
Gradtot || 0.00 -0.63 0.80 1 -0.02 014 000 014 014 015 0.06 0.03 006  -019 054 001 001 003
Corcp.tot 0.12 0.13 -0.05 -0.02 1 -0.62 0.60 -0.17 0.02 0.15 -0.18 -0.01 0.19 0.05 -009 017 003 -0.17
Corcgtot || 0.01 003 -0.03 -0.14 -0.62 1 035 002 025 006 001 0.30 004 004 003 011 032 -0.13
Grad.cor 0.04 0.04 -0.02 0.00 0.60 -0.35 1 0.04 -0.01 0.02 0.04 0.00 0.05 0.03 0.03 -0.06 -0.04 -0.02
ApEnct [ 019 -023 012 014 0.17 -0.02 0.04 1 013 039 091 0.12 038 004 016 076 -0.09 -0.20
ApEnpt || 011 009 020 0.4 0.02 0.25 001 013 1 075 0.09 0.89 068 007 020 -0.09 078 -0.59
ApEngt || 000 -0.17 022 0.5 0.15 0.06 002 039 075 1 033 0.65 092 -009 016 -0.30 -0.60 -0.77
SampEnct || 0.20 -0.18 006  0.06 0.18 0.01 004 091 009 033 1 0.09 032 003 009 077 005 -0.15
SampEnp.t 0.13 0.01 0.10 0.03 -0.01 0.30 0.00 0.12 0.89 0.65 0.09 1 0.61 -0.06 021 -0.07 -0.78 -0.52
SampEng.t -0.03 -0.13 0.14 0.06 0.19 0.04 0.05 0.38 0.68 0.92 0.32 0.61 1 -0.12 0.09 -0.28 -054 -0.79
Cacpz | 0.09 007 -016 -0.19 0.05 -0.04 003 004 007 -009  -0.03 -0.06 -0.12 1 005 -005 001 005
cacpm || 009 -030 045 054 -0.09 0.03 003 016 020 016  0.09 0.21 009 005 1 004 012 -001
DFAct | 012 009 -001 001 0.17 041 006 076  -009 030  -0.77 -0.07 028 005 004 1 016 034
DFAp.t -0.05 0.03 -0.08 0.01 0.03 -0.32 -0.04 -0.09 -0.78 -0.60 -0.05 -0.78 -0.54 0.01 -0.12 0.16 1 0.69
DFAgt | 001 005 -006 0.3 017 013 002 020 059 077 015 0.52 079 005 -001 034 069 1

Figura 5.12: Matriz de correlacion 1.

En la figura 5.12 que representa la matriz de correlacion 1, podemos ver destacadas
en rojo las relaciones entre variables explicativas con alto grado de correlacion.
Podemos concluir que existe problema de multicolinealidad dado que hay |r;;|>
0.7.
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Matriz inversa de correlacion:

La matriz inversa de correlacién muestra la relaciéon existente entre la variable
correspondiente a la fila y el resto de variables independientes. Siendo los valores

de la diagonal principal los R;il.

Tc 16.60 -22.17 -18.28 0.88 1.05 1.09 -0.28 9.99 -0.97 -1.51 -5.42 1.81 -1.73 0.56

Tp |[-22.17 31.94 25.71 -0.60 -1.84 -1.55 0.50 -13.76 1.28 1.82 7.92 -2.99 291 -0.53

Grad | -18.28 25.71 24.02 -3.09 -1.45 -1.61 0.34 -12.67 091 132 7.33 -2.12 242 -0.54
Grad.tot 0.88 -0.60 -3.09 3.89 009 061 0.07 112 -0.79 -0.52 -0.58 0.56 0.47 0.53
Corcp.tot 1.05 -1.84 -145 0.09 344 162 -153 1.38 0.00 -0.48 -0.35 -0.19 -0.34 -0.14
Corcg.tot 1.09 -155 -161 061 1.62 234 -0.15 1.52 -0.14 0.06 -0.50 -0.33 -0.24 0.12
Grad.cor -0.28 0.50 0.34 0.07 -1.53 -0.15 1.92 -0.22 0.12 0.46 0.04 0.11 -0.31 0.09
ApEnc.t 9.99 -13.76-12.67 1.12 1.38 152 -0.22 1440 032 -1.35 -8.69 1.05 -2.87 0.37
ApEnp.t -0.97 128 091 -0.79 0.00 -0.14 0.12 0.32 7.79 -2.65 0.46 -433 -0.34 -0.14
ApEng.t -1.51 182 132 -0.52 -048 0.06 0.46 -1.35 -2.65 9.60 -0.18 0.48 -5.69 -0.27
SampEnc.t -5.42 7.92 7.33 -0.58 -0.35 -0.50 0.04 -8.69 0.46 -0.18 9.02 -0.93 0.47 -0.04
SampEnp.t 1.81 -299 -2.12 0.56 -0.19 -0.33 0.11 1.05 -433 048 -093 6.66 -1.66 0.19
SampEng.t -1.73 291 242 047 -0.34 -0.24 -0.31 -2.87 -0.34 -5.69 0.47 -166 9.83 030
Cacp.z 0.56 -0.53 -0.54 0.53 -0.14 0.12 0.09 0.37 -0.14 -0.27 -0.04 0.19 0.30 1.19
Cacp.m -1.05 123 110 -1.06 0.16 -0.14 -0.17 -0.93 041 -0.04 0.49 -0.73 0.19 -0.35
DFAc.t 3.06 -391 -3.68 041 -0.07 062 040 391 0.21 -0.44 049 0.04 -1.94 0.37
DFAp.t 091 -1.54 -1.15 -0.18 -0.63 0.19 0.73 1.19 1.66 -0.01 -0.52 2.15 -2.42 0.14
DFAg.t -2.55 345 299 -0.30 0.71 0.01 -0.70 -2.95 -1.03 1.41 -0.18 -1.57 4.04 -0.20

Figura 5.13: Matriz de inversa de correlacion 1.
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-1.54
-1.15
-0.18
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0.73
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-0.01
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5.16
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-2.55
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-0.70
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-1.03
1.41
-0.18
-1.57
4.04
-0.20
0.13
-2.96
-3.54
6.85

Como se puede observar en la matriz inversa de correlacién 1 que aparece en la
figura 5.13, existe problema de multicolinealidad del tipo una variable con el resto,
va que hay Ri_i1 > 10. En concreto el problema seria generado por las variables

que tienen en su fila el valor R;il en color rojo.

Indice de Acondicionamiento:

El indice de acondicionamiento (I.C) se calcula con la Ecuacion 5.3, utilizando los
autovalores calculados con las variables independientes. Representa la relacion que

existe entre todas las variables explicativas de forma simultanea.

Autovaloryax
Autovalor iy

Tabla 5.6: Autovalores 1.

5.059 2867 2.448 2.129 1.305 1.079
0.772 0.596 0488 0.375 0.204 0.197
0.169 0.102 0.079 0.073 0.060 0.001

(5.3)
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Con los autovalores de la tabla 5.6 se calcula el I.C1.

5.059
1.0 =222 =711 4
= o001 13 (54)

Puesto que I1.C7 > 20 se puede afirmar que existe multicolinealidad elevada. Con
lo que las variables independientes estédn altamente relacionadas entre si.

Tras realizar las pruebas de multicolinealidad, se llega a la conclusiéon de que
existe un problema de relacién entre las variables, que se tendrda que solventar
para construir los modelos teéricos mas adelante.

Para resolver el problema de multicolinealidad se opta por el método de eliminacion
de variables. Este método consiste en eliminar de manera paulatina las variables
més correlacionadas (Cinca 1993). Para ello se aplica alguno de los siguientes
criterios por el orden en que se nombran:

1. De las variables que estan correlacionadas, eliminar la variable que esta mas
correlacionada con las demas variables, segin la matriz inversa de correla-
cion. Este criterio no sera valido en caso de que la diferencia entre el R;;*
de la variable a eliminar, sea menor a una unidad con el Ri_i1 con el segundo
valor més elevado.

2. Realizar dos modelizaciones en las que en cada uno de los modelos se omi-
te una de las variables probleméticas. Se eliminaré la variable omisa en el
modelo con mayor coeficiente de determinacién R?. En el supuesto de que
ambos coeficientes de determinacion sean iguales o no se puedan calcular, se
aplicara el ultimo criterio.

3. Obtener los indices de acondicionamiento con las variables del criterio an-
terior, y eliminar la variable omitida en el indice de acondicionamiento mas
pequeno.

Siguiendo el primero de los criterios enunciados para solucionar el problema de mul-
ticolinealidad, se elimina la variable Tp dado que se observa en la figura 5.13 que
de las variables problemaéticas es la que posee un R, ! mas elevado (R;;:31.94).

A continuacion se vuelven a realizar los analisis de multicolinealidad.
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Matriz de correlacion:

Tc Grad Grad.tot Corcp.totCorcg.tot Grad.cor ApEnc.t ApEnp.t ApEng.t SampEnc.t SampEnp.t SampEng.t Cacp.z Cacp.m DFAc.t DFAp.t DFAg.t

Tc 1 0.10 0.00 0.12 0.01 0.04 -0.19 0.11 0.00 -0.20 0.13 -0.03 -0.09 0.09 0.12 -0.05 0.01
Grad 0.10 1 0.80 -0.05 -0.03 -0.02 0.12 0.20 0.22 0.06 0.10 0.14 -0.16 0.45 -0.01 -0.08 -0.06
Grad.tot 0.00 0.80 1 -0.02 -0.14 000 014 014 015 0.06 0.03 0.06 -0.19 054 001 001 0.03
Corcp.tot 0.12 -0.05 -0.02 1 -0.62 0.60 -0.17 0.02 0.15 -0.18 -0.01 0.19 0.05 -0.09 017 0.03 -0.17
Corcg.tot 0.01 -0.03 -0.14 -0.62 1 -0.35  -0.02 0.25 0.06 0.01 0.30 0.04 -0.04 0.03 -0.11  -032 -0.13
Grad.cor 0.04 -0.02 0.0 060 -0.35 1 0.04 -0.01 0.02 0.04 0.00 0.05 003 003 -006 -0.04 -0.02
ApEnc.t -0.19 0.12 0.14 -0.17  -0.02 0.04 1 0.13 0.39 0.91 0.12 0.38 -0.04 0.16 -0.76 -0.09 -0.20
ApEnp.t 0.11 0.20 0.14 0.02 0.25 -0.01 0.13 1 0.75 0.09 0.89 0.68 -0.07 0.20 -0.09 -0.78 -0.59
ApEng.t 000 022 015 015 006 002 039 075 1 0.33 0.65 0.92 -0.09 016 -030 -0.60 -0.77
SampEnc.t -0.20 0.06 0.06 -0.18 0.01 0.04 0.91 0.09 0.33 1 0.09 0.32 -0.03 0.09 -0.77 -005 -0.15
SampEnp.t 013 010 003 -001 030 000 012 08 0.5 0.09 1 0.61 -0.06 021 -0.07 -0.78 -0.52
SampEng.t -003 014 006 019 0.04 005 038 068 092 0.32 0.61 1 -0.12  0.09 -028 -0.54 -0.79
Cacp.z -0.09 -0.16 -0.19 0.05 -0.04 0.03 -0.04 -0.07 -0.09 -0.03 -0.06 -0.12 1 0.05 -0.05 0.01 0.05
Cacp.m 009 045 054 -009 003 003 016 020 0.16 0.09 0.21 0.09 0.05 1 -0.04 -0.12 -0.01
DFAc.t 012 -001 001 017 -0.11 -0.06 -0.76 -0.09 -0.30 -0.77 -0.07 -0.28 -0.05 -0.04 1 0.16 034
DFAp.t -0.05 -0.08 0.01 0.03 -0.32 -0.04 -0.09 -0.78 -0.60 -0.05 -0.78 -0.54 0.01 -0.12 0.16 1 0.69
DFAg.t 0.01 -006 003 -017 -013 -002 -020 -0.59 -0.77 -0.15 -0.52 -0.79 0.05 -0.01 034 0.69 1

Figura 5.14: Matriz de correlacién 2.

Como se puede apreciar en la figura 5.14 persiste el problema de multicolinealidad
por parejas de variables.

Matriz inversa de correlacion:

Tc 119 -0.35 0.38 -0.27 -0.03 0.08 0.16 -0.10 -0.09 0.21 -0.30 0.27 0.17 -0.17 0.26 -0.19 -0.05

Grad -0.35 3.01 -2.37 0.15 -0.17 -0.05 0.13 -0.12 -0.42 -0.10 0.41 -0.12 -0.06 0.01 -0.07 0.20 -0.12
Grad.tot 0.38 -2.37 365 001 045 0.05 -048 -0.65 -0.18 0.40 0.30 0.58 045 -0.92 -0.02 -0.29 0.06
Corcp.tot -0.27 0.15 0.01 339 157 -151 066 0.11 -046 0.03 -0.28 -0.18 -0.16 0.21 -0.33 -0.60 0.86
Corcg.tot -0.03 -0.17 045 157 226 -0.16 0.63 -0.10 0.13 0.00 -0.42 -0.05 0.08 -0.06 0.33 0.13 0.23
Grad.cor 0.08 -0.05 005 -1.51 -0.16 1.89 -0.14 0.01 046 -0.02 0.15 -0.25 0.08 -0.17 0.40 0.65 -0.62
ApEnc.t 0.16 0.13 -048 066 063 -0.14 760 049 -0.88 -513 0.01 -090 001 -0.28 154 0.31 -0.86
ApEnp.t -0.10 -0.12 -0.65 0.11 -0.10 0.01 049 7.46 -2.79 029 -3.85 -0.24 -0.09 031 0.17 187 -1.14
ApEng.t -0.09 -042 -0.18 -0.46 0.13 046 -0.88 -2.79 9.79 -035 0.29 -5.75 -0.16 -0.25 -0.23 -0.45 1.65
SampEnc.t 0.21 -0.10 040 0.03 0.00 -0.02 -5.13 0.29 -035 7.18 -0.17 -0.68 0.17 0.13 174 0.12 -1.37
SampEnp.t -0.30 0.41 0.30 -0.28 -0.42 0.15 001 -3.85 0.29 -0.17 6.17 -1.42 0.10 -0.51 -0.16 2.06 -1.46
SampEng.t 0.27 -0.12 0.58 -0.18 -0.05 -0.25 -0.90 -0.24 -5.75 -0.68 -1.42 9.10 030 0.13 -1.28 -1.98 3.29
Cacp.z 0.17 -0.06 045 -0.16 0.08 0.08 0.01 -0.09 -0.16 0.17 0.10 0.30 1.16 -0.30 0.25 0.11 -0.11
Cacp.m -0.17 0.01 -0.92 0.21 -0.06 -0.17 -0.28 0.31 -0.25 0.13 -0.51 0.13 -0.30 1.65 -0.09 0.02 -0.12
DFAc.t 0.26 -0.07 -0.02 -0.33 033 040 154 0.17 -023 174 -0.16 -1.28 0.25 -0.09 3.86 047 -2.24
DFAp.t -0.19 0.20 -0.29 -0.60 0.13 0.65 031 1.87 -045 0.12 2.06 -1.98 0.11 0.02 047 520 -3.49
DFAg.t -0.05 -0.12 0.06 0.86 0.23 -0.62 -0.86 -1.14 165 -1.37 -146 3.29 -0.11 -0.12 -2.24 -3.49 6.40

Figura 5.15: Matriz de inversa de correlacion 2.

Con la eliminacién de la temperatura periférica desaparece el problema de multico-
linealidad que relaciona una variable con las demas. Segin este anélisis el problema
quedaria resuelto.



5.8 Andlisis bivariante

Indice de acondicionamiento:

Tabla 5.7: Autovalores 2.

5006 2.558 2.219 2.124 1.079 0.969
0.761 0.578 0.478 0.373 0.203 0.178
0.161 0.102 0.079 0.073 0.060
5.006
I' = —_— .]_2 .
2 0.060 ~ 120 (5:5)

Puesto que I.Cy < 10 podemos alegar que no existe multicolinealidad entre todas
las variables independientes. Por que segiin este anélisis, al prescindir de la variable
temperatura periférica se soluciona el problema.

Tras realizar las tres pruebas de multicolinealidad, llegamos a la conclusion de que
existe un problema de relacién entre parejas de variables que se debe solucionar.

Para solventar el problema de multicolinealidad de relaciones por parejas de va-
riables, se utilizara el segundo criterio de soluciéon de multicolinealidad, ya que el
primero no cumple las condiciones. Se procederé empezando por las variables mas

correlacionadas segun la figura 5.14.

Tabla 5.8: Relaciones por parejas de variables, analisis discriminante.

Variable ¢ Vs Variable j 1 R?sinj R2Zsini Se elimina

ApEng.t Vs SampEng.t  0.92 0.784 0.781 SampEng.t
ApEnc.t Vs SampEnc.t 0.91 0.781 0.787 ApEnc.t
ApEnp.t Vs SampEnp.t  0.89 0.788 0.790 ApEnp.t
Grad Vs Grad.tot 0.80 0.790 0.782 Grad.tot
SampEnp.t Vs DFAp.t  0.78 0.789 0.788 DFAp.t
ApEng.t Vs DFAg.t 0.77  0.786 0.779 DFAg.t

SampEnc.t Vs DFAc.t  0.77  0.786 0.787 SampEnc.t

Dado que se deben haber eliminado las correlaciones elevadas por parejas de va-
riables, se procede a la comprobacién de que no exista multicolinealidad, entre las
variables independientes que afectaran a la construccion del modelo discriminante.
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Matriz de correlacion:

Tc

Grad
Corcp.tot
Corcg.tot
Grad.cor
ApEng.t
SampEnp.t
Cacp.z
Cacp.m

DFAc.t

Tc

1
0.10
0.12
0.01
0.04
0.00
0.13
-0.09
0.09

0.12

Grad Corcp.tot

0.10 0.12
1 -0.05
-0.05 1
-0.03 -0.62
-0.02 0.60
0.22 0.15
0.10 -0.01
-0.16 0.05
0.45 -0.09
-0.01 0.17

Corcg.tot

0.01
-0.03
-0.62
1
-0.35
0.06
0.30
-0.04
0.03
-0.11

Grad.cor

0.04
-0.02
0.60
-0.35
1
0.02
0.00
0.03
0.03
-0.06

ApEng.t

0.00
0.22
0.15
0.06
0.02
1
0.65
-0.09
0.16
-0.30

SampEnp.t

0.13
0.10
-0.01
0.30
0.00
0.65
1
-0.06
0.21
-0.07

Figura 5.16: Matriz de correlacién 3.

Cacp.z

-0.09
-0.16
0.05
-0.04
0.03
-0.09
-0.06
1
0.05
-0.05

Cacp.m

0.09
0.45
-0.09
0.03
0.03
0.16
0.21
0.05

-0.04

DFAc.t

0.12
-0.01
0.17
-0.11
-0.06
-0.30
-0.07
-0.05
-0.04

Ya que en la figura 5.16 todos los |r;;| son menores a 0.7, se concluye que ya no
existe problema de multicolinealidad por parejas de variables independientes. Para
comprobar la ausencia del problema se realiza el analisis de la matriz inversa de

correlaciéon y el indice de acondicionamiento.

Matriz inversa de correlacion:

Tc

Grad

Corcp.tot

Corcg.tot

Grad.cor

ApEng.t

SampEnp.t
Cacp.z
Cacp.m

DFAc.t

1.10
-0.12

-0.33

-0.12

0.11

0.25

-0.25
0.10
-0.07

-0.02

-0.12  -0.33
1.40 0.22
0.22 2.97
0.13 1.33
-0.04 -1.32
-0.43  -0.90
0.25 0.12
0.21 -0.16
-0.60 031
-0.13  -0.66

-0.12
0.13

1.33

1.97

-0.11

0.01

-0.61
-0.02
0.15
-0.04

0.11
-0.04

-1.32

-0.11

1.77

0.51

-0.25
0.07
-0.18
0.44

0.25
-0.43

-0.90

0.01

0.51

2.49

-1.56
0.15
0.02
0.80

-0.25
0.25

0.12

-0.61

-0.25

-1.56

2.24
-0.02
-0.28
-0.40

0.10
0.21

-0.16

-0.02

0.07

0.15

-0.02
1.07
-0.19
0.11

Figura 5.17: Matriz de inversa de correlacion 3.

-0.07
-0.60

0.31

0.15

-0.18

0.02

-0.28
-0.19
1.37
-0.01

-0.02
-0.13

-0.66

-0.04

0.44

0.80

-0.40
0.11
-0.01
1.35
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Con las variables que han quedado tras el proceso de solucién, y viendo la figu-
ra 5.17 se concluye que no existe multicolinealidad debido a la relacion de una
variable con el resto.

Indice de acondicionamiento:

Tabla 5.9: Autovalores 3.

2.179 1947 1.326 1.143 0.992
0.829 0.660 0.485 0.257 0.184

2.179
1.03 =4 ——— =344 .
Cs 0181 3.445 (5.6)

Visto que I.C3 < 10 podemos alegar que no existe multicolinealidad entre todas
las variables independientes.

Por tanto, y tras realizar los tres anéalisis de multicolinealidad, se puede afirmar
que las variables independientes (Te, Grad, Corcp.tot, Corcg.tot, Grad.cor,
ApEng.t, SampEnp.t, CAcp.z, CAcp.m, DFAc.t) no generan problemas de
multicolinealidad para la construcciéon de un modelo discriminante.

Una vez resulto el problema de multicolinealidad para el modelo discriminante, se
retoma la solucién del problema para el modelo de regresion logistica.

Tabla 5.10: Relaciones por parejas de variables, regresion logistica.

Variable i Vs Variable j 1;; R?sinj R?siné LC.sinj LC.sini Se elimina

ApEng.t Vs SampEng.t 0.92 0.914 0.913 SampEng.t

ApEnc.t Vs SampEnc.t 0.91 0.911 0.910 SampEnc.t
ApEnp.t Vs SampEnp.t 0.89 0.913 0.913 6.979 6.417 ApEnp.t
Grad Vs Grad.tot 0.80 0.913 0.906 Grad.tot
SampEnp.t Vs DFAp.t  0.78 0913 0911 DFAp.t
ApEng.t Vs DFAg.t 077 0912  0.912 3.912 3.763 ApEng.t
ApEnc.t Vs DFAc.t 0.76 0.908 0.909 ApEnc.t

Puesto que no deben quedar relaciones de elevada correlaciéon por parejas de va-
riables, se procede a la comprobacién de que no exista multicolinealidad, entre las
variables independientes que afectaran a la construccion del modelo de regresion
logistica.




Capitulo 5. Modelizacion

92

Matriz de correlacion:

Te

Grad
Corcp.tot
Corcg.tot
Grad.cor
SampEnp.t
Cacp.z
Cacp.m
DFAc.t

DFAg.t

Dado que en la figura 5.18 todos los |r;;| son menores a 0.7, se concluye que ya
no existe problema de multicolinealidad por parejas de variables independientes.
Para comprobar la solucién del problema se realiza el analisis de la matriz inversa

Te

1
0.10
0.12
0.01
0.04
0.13
-0.09
0.09
0.12
0.01

Grad

0.10

-0.05
-0.03
-0.02
0.10
-0.16
0.45
-0.01
-0.06

Corcp.tot Corcg.tot Grad.cor SampEnp.t

0.12
-0.05
1
-0.62
0.60
-0.01
0.05
-0.09
0.17
-0.17

0.01
-0.03
-0.62

1
-0.35

0.30
-0.04

0.03
-0.11
-0.13

0.04
-0.02
0.60
-0.35
1
0.00
0.03
0.03
-0.06
-0.02

Figura 5.18: Matriz de

0.13
0.10
-0.01
0.30
0.00
1
-0.06
0.21
-0.07
-0.52

correlaciéon 4.

de correlacion y el indice de acondicionamiento.

Cacp.z

-0.09
-0.16
0.05
-0.04
0.03
-0.06
1
0.05
-0.05
0.05

Cacp.m

0.09
0.45
-0.09
0.03
0.03
0.21
0.05

-0.04
-0.01

DFAc.t

0.12
-0.01
0.17
-0.11
-0.06
-0.07
-0.05
-0.04

0.34

DFAg.t

0.01
-0.06
-0.17
-0.13
-0.02
-0.52

0.05
-0.01

0.34




5.8 Andlisis bivariante

Matriz inversa de correlacion:

Te 1.09 -0.09 -032 -0.16 0.09 -0.16 0.09 -0.06 -0.04 -0.16

Grad -0.09 1.34 0.14 0.17 0.01 0.05 0.23 -0.61  -0.05 0.16
Corcp.tot -0.32 0.14 3.14 1.52 -1.36 0.00 -0.14 0.23 -0.74 0.97
Corcg.tot -0.16 0.17 1.52 2.04 -0.20 -0.44 -0.03 0.11 -0.18 0.36
Grad.cor 0.09 0.01 -1.36  -0.20 1.76 -0.12 0.05 -0.14 0.44 -0.43
SampEnp.t -0.16 0.05 0.00 -0.44  -0.12 1.65 0.04 -0.34  -0.22 0.87
Cacp.z 0.09 0.23 -0.14  -0.03 0.05 0.04 1.07 -0.18 0.08 -0.07
Cacp.m -0.06 -0.61 0.23 0.11 -0.14 -0.34 -0.18 1.38 0.04 -0.16
DFAc.t -0.04 -005 -0.74 -0.18 0.44 -0.22 0.08 0.04 1.37 -0.72
DFAg.t -0.16 0.16 0.97 0.36 -0.43 0.87 -0.07 -0.16 -0.72 1.91

Figura 5.19: Matriz de inversa de correlaciéon 4.

Con las variables que han quedado tras el proceso de solucion, y viendo la figu-
ra 5.19 se concluye que no existe multicolinealidad debido a la relacién de una
variable con el resto.

Indice de acondicionamiento:

Tabla 5.11: Autovalores 8.

2.150 1.776 1.447 1.149 0.991
0.806 0.664 0.486 0.346 0.183

2.150

Dado que I.Cs < 10 podemos alegar que no existe multicolinealidad entre todas
las variables independientes.

Por tanto, y tras realizar los tres anéalisis de multicolinealidad, se puede afirmar
que las variables independientes (Tc, Grad, Corcp.tot, Corcg.tot, Grad.cor,
SampEnp.t, CAcp.z, CAcp.m, DFAc.t, DFAg.t) no generan problemas de
multicolinealidad para la construccion de un modelo de regresion logistica.

Llegado el final del anélisis bivariante, se debe indicar que el proceso de solucién
de multicolinealidad se ha hecho tres veces méas. En las cuales, las variables se han
agrupado segun el tipo de medidas de complejidad (ApEn, SampEn, DFA). Estos
tres procesos de soluciéon complementarios, dan lugar a la construccion de modelos
segun el tipo de medida de complejidad.
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5.4 Analisis multivariante

En esta seccion se recopilan las estimaciones de los modelos que generan los mejores
resultados, y la comprobacion de hipotesis en funcion de la técnica seleccionada.
En concreto se utiliza el Andalisis Discriminante, la Regresiéon Logistica, y
las Redes Neuronales. El resto de modelos validos que no generan resultados
optimos, aparecen en el Apéndice C, y Apéndice D.

5.4.1 Analisis discriminante

Se han planteado varias propuestas del modelo discriminante, en funcién del tipo
de medida de complejidad. En esta subseccion se desarrolla el calculo y validacion
de hipétesis del modelo con variables ApEn, ya que es el que mayor porcentaje de
aciertos consigue. Las alternativas con otras medidas de complejidad aparecen en
el Apéndice C.

Modelo teorico

D = By + 1 Tc+ B2Grad + B3Corep.tot + 54,Corcg.tot +
+85Grad.cor + fgApEnc.t + Br ApEng.t (5.8)

Modelo estimado

D = —56.759 + 1.557 « T'c — 0.385 * Grad — 0.834 x Corcp.tot — 0.344 x« Corcg.tot +

+0.374 x Grad.cor + 0.658 x* ApEnc.t + 0.422 x ApEng.t

(5.9)
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Tabla 5.12: Tabla de clasificacién Analisis discriminante 1.

Resultados de la clasificacion

Grupo pronosticado
0 1 Total

Grupo original Recuento 0| 6176 1110 7286
1| 159 880 1039

% 0| 8477 1523 100
1] 1530 8470 100

Porcentaje correcto global 84.76 %

El punto de corte para el modelo discriminante 1 es Zp = 0.880
Centroidey = —0.194 Centroide; = 1.360

Se ha seguido el procedimiento de introduccién de variables por etapas con un
coeficiente F=4 para introducir las variables. Esto ha servido para conocer el
orden de importancia de las variables independientes en el modelo, siendo las
mas importantes las primeras en entrar. El orden de entrada se puede ver en la
tabla 5.13.

Tabla 5.13: Variables en el modelo discriminante 1.

Orden Entrada  Variable Lambda de Wilks F P-valor

1° Tc 0.822 1804.6  0.000
2° Grad 0.811 114.2 0.000
3° ApEnc.t 0.803 77.4 0.000
4° Corcp.tot 0.799 47.5 0.000
5° Grad.cor 0.794 49.9 0.000
6° Corcg.tot 0.792 22.3 0.000
7° ApEng.t 0.791 4.84 0.000

Las variables que aparecen en la tabla son todas significativas y por tanto relevan-
tes, para predecir la aparicién de la fiebre. Esto se comprueba con el P-valor<a
que toma cada variables en el test de Lambda de Wilks. Por lo que respecta a
los estadisticos Lambda de Wilks, pese a no ser muy cercanos a cero, indican que
pueden servir para discriminar entre los estados del paciente.
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Matriz de covarianzas
Tc Grad Corcp.tot Corcg.tot Grad.cor ApEnc.t ApEng.t

T [0.00 006 005 000 002 -003 0.00]

Grad [0.06 0.00 -002 -0.02 -0.01 002 0.03
Corcptot | 0.05 -0.02 0.00  0.00  0.00 -0.02 0.01
Corcgtot| 0.00 -0.02 000  0.00 000 0.0 0.01
Grad.cor | 0.02 -0.01 0.00 000 000 0.01 0.00
ApEnct|-0.03 0.02 -0.02 000 001 004 0.1
ApEngt 0.00 0.03 001 001 000 001 0.03)

Figura 5.20: Matriz de covarianzas del discriminante 1.

Se comprueba la igualdad de covarianzas mediante la prueba de Box (Box 1953),
que tiene en cuenta el estadistico F, y contraste de hipotesis.

{Ho :  Matrices de covarianzas poblacionales iguales

Hy: Matrices de covarianzas poblacionales distintas

Tabla 5.14: Resultado prueba de covarianzas.

M de Box F P-valor
1342.000 47.0 0.000

El estadistico F es mucho mayor a 1, por lo que cabe esperar que las matrices
de covarianzas sean distintas. Conclusiéon que se confirma con el P-valor<a y
por tanto se rechaza Hy. Este hecho seguramente esté provocado por una gran
cantidad de datos que ademas no estan equilibrados, y puede afectar ligeramente
a la estimacion del modelo discriminante negativamente como enuncia (Tabachnick
y Fidell 2001). Puesto que estas condiciones hacen que sea mas facil rechazar la
hipotesis nula, no se tomara como criterio para descartar el modelo.
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Significatividad del modelo

Para contrastar la significatividad del modelo discriminante es necesario realizar
el test de Lambda de Wilks.

Ho: po=m
Hy oo opo #

Tabla 5.15: Test Lambda de Wilks.

Lambda de Wilks Chi-Cuadrado Gl P-valor
0.791 1947.283 7 0.000

Analizando los resultados del test con el P-valor de la tabla 5.15, se rechaza la
Hjy ya que el P-valor<a. Con lo que se concluye que el modelo discriminante es
capaz de discernir entre los distintos estados del paciente, y servird para realizar
predicciones.

5.4.2 Regresion logistica

Para la estimacion del modelo de regresiéon logistica, se han planteado como en
el caso del discriminante varias propuestas, combinando las variables en funci6n
del tipo de medida de complejidad (ApEn, SampEn, y DFA). En esta subseccion
se desarrolla el calculo y validacion de hipotesis del modelo con variables ApEn,
ya que es el que mayor porcentaje de aciertos consigue. Los modelos con otras
alternativas menos eficaces aparecen en el Apéndice D.

Modelo tedrico

1
ey (510)
¢15 = Bo + B1Tc + B2Grad + B3Corep.tot + B4Corcg.tot +
+B5Grad.cor + BgApEnc.t + B; ApEnp.t (5.11)
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Modelo estimado

@15 = —169.373 + 4.529 « T'c — 1.035 * Grad — 2.058 « Corcp.tot — 0.721 x Corcg.tot +
+0.815 * Grad.cor + 1.621 x ApEnc.t + 1.158 x ApEnp.t (5.12)

Tabla 5.16: Tabla de clasificaciéon Regresion Logistica 1.

Resultados de la clasificacion

Grupo pronosticado
0 1 Total

Grupo original Recuento 0| 6165 1121 7286
1] 163 876 1039

% 0| 8461 1539 100
1] 1569 8458 100

Porcentaje correcto global 84.58 %

El punto de corte para el modelo regresion logistica 1 es Zp = 0.160

Se ha seguido el procedimiento de introduccién de variables por etapas con una
probabilidad de entrada 0.05. Esto ha servido para conocer el orden de importancia

de las variables independientes, quedando en el orden que se puede ver en la
tabla 5.17.

Tabla 5.17: Variables en el modelo regresion logistica 1.

Orden Entrada  Variable B Error estandar Wald  P-valor
1° Tc 4.529 0.000 1078 0.000
2°0 Grad -1.035 0.065 254 0.000
3° Corcp.tot ~ -2.058 0.000 176 0.000
4° Corcg.tot -0.721 0.000 37 0.000
5° Grad.cor 0.815 0.093 76 0.000
6° ApEnc.t 1.621 0.000 45 0.000
7° ApEnp.t 1.158 0.000 15 0.000
8° Constante -169.373 5.000 1087  0.000

Segin el test de Wald, todas las variables son significativas ya que su P-valor<a
y se rechaza la Hy. Con esto se concluye que las variables en el modelo sirven para
detectar diferencias entre los distintos estados del paciente.
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Holﬂizo
Hy:3;#0

Significatividad del modelo

Para contrastar la significatividad del modelo de regresion logistica es necesario
realizar el test de Hosmer y Lemeshow.

Hy :El modelo logistico es adecuado
H; :El modelo logistico no es adecuado

Tabla 5.18: Test Hosmer y Lemeshow.

Chi-Cuadrado Gl P-valor
0.802 8 0.699

Analizando los resultados del test de Hosmer y Lemeshow con el P-valor de la
tabla 5.18, se acepta la Hy ya que el Pvalor >q, con lo que se concluye que el
modelo regresion logistica 1 es significativo y por tanto adecuado para clasificar
entre estados prefebriles.

Clasificacion de grupos

En la tabla 5.16 se puede ver cuantas de las observaciones estan correctamente
clasificadas segun la prediccion del modelo regresion logistica 1. Hay un pequeno
numero de observaciones mal clasificadas del grupo B que se corresponden con el
estado prefebril en el que el paciente sufrira la fiebre en un corto plazo (60 minutos
o menos). En la figura 5.21 se observa que las observaciones erroneas del grupo B
toman probabilidades excesivamente bajas, y se deduce que posiblemente puedan
cometerse algunos errores en la predicciéon del modelo.
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Grupos Observados y Probabilidades Predichas
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La Probabilidad Predicha es para miembros del grupo 1
El Valor de Corte es 0.16
Simbolos:0 - 0
1-1
Cada Simbolo Representa 250 Observaciones

Figura 5.21: Gréfico de probabilidades pronosticadas y grupos observados del modelo
regresion logistica 1.

Por tltimo se obtiene el R cuadrado de Nagelkerke R%=0. Este coeficiente da valor
de 0 debido a que el R cuadrado de Cox and Snell RZ =0, y el RZ¢=0 es debido
a que el namero de observaciones n es tremendamente elevado (n>8000).

5.4.3 Red neuronal

En cuanto a la técnica de redes neuronales, se comienza con la adecuaciéon de la
base de datos de calculo a las exigencias de la técnica. Como se comenta en la
subseccion 4.4.3 es necesario que la base de datos tenga un porcentaje equilibrado
en cuanto a las dos categorias de la variable Senal. Por tanto se depura de nuevo
la base de datos empleada para el calculo, eliminando algunas de las observaciones
que tienen un valor de Senal cero hasta que queda un porcentaje similar de las dos
categorias. Pasando de una matriz Mgsas.19 en la que hay 7286 observaciones de
la variable Senal cero, y 1039 observaciones con valor uno en la variable Senal, a
una matriz Magrsz19 en la que hay 1039 observaciones de la variable Senal cero, y
1039 observaciones con valor uno en la variable Senal.

Con la nueva matriz de datos obtenida, se realizan distintas pruebas con distintos
softwares con el fin de obtener la red neuronal que logre anticiparse a los sucesos
febriles. Debido a que la red neuronal trabaja en formato caja negra, ha sido
imposible mostrar algin modelo de los que ajustan los softwares. Por tanto se va
a describir lo sucedido en las pruebas realizadas.
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Pruebas con el complemento Neuraltools para Microsoft Excel

Para empezar se crea un grupo de datos de Neuraltools, en el cual se introducen
las 18 variables independientes y la variable dependiente. Se especifica el tipo de
variable (cuantitativas continuas, y cualitativa dicotémica). Luego se especifica el
tipo de red neuronal (Perceptron multicapa), el porcentaje de datos que se emplea-
ra para el entrenamiento y comprobacion de la red (80 % y 20 % respectivamente),
y el tiempo maximo de entrenamiento (2 horas por defecto).

Tras el entrenamiento, el software muestra resultados muy esperanzadores. Siendo
el % de predicciones incorrectas=0.06 %, la probabilidad incorrecta media=0.49 %,
v la desviacién estandar de probabilidad incorrecta—3.59 %.

Tabla 5.19: Clasificaciéon para casos de entrenamiento.

Pronosticado
0 1

0| 824 0
Observado 1 1 825

Cuando el programa muestra los resultados de la comprobacion, el % de prediccio-
nes incorrectas=0.72 %, la probabilidad incorrecta media=1.02 %, y la desviacion
estandar de probabilidad incorrecta=7.45 %.

Tabla 5.20: Clasificacion para casos de comprobacion.

Pronosticado
0 1
191 0

0
Observado 1 3 218

El problema llega al pasar una nueva base de datos, cuando las predicciones de la
red indican que se acierta un 64 % del estado no febril a corto plazo, y un 80 %
del estado prefebril a corto plazo. Como una base de datos no equilibrada (lo més
habitual), consta de un volumen de observaciones mucho mayor del estado no febril
a corto plazo, el % global de acirtos no supera el 70 %.

El otro problema que conlleva la técnica es el modelo caja negra. Este modo de
trabajo hace que no se sepa ciertamente como afecta cada variable independiente
a la prediccion del estado febril.

Con este mismo software, se realizan muchas méas pruebas modificando condiciones
de la red neuronal como: tiempo de entrenamiento, y % de datos para entrenamien-
to. Los resultados de las distintas pruebas son practicamente idénticos e inservibles
como los descritos anteriormente.
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Pruebas con SPSS

Se comienza seleccionando la arquitectura de red deseada, que en este caso fue el
Perceptron multicapa. A continuaciéon se define cual es la variable dependiente y

de que tipo es, y lo mismo para las independientes.

Luego se especifica el % de datos que se quiere asignar para entrenamiento y para
comprobacion, dejando por defecto la propuesta del programa con 70 % entrena-

miento, y 30 % comprobacion.

Posteriormente se designan varios parametros para el calculo de la red como:

= Unidades de capa oculta: minimo 1, maximo 50

= Lambda inicial: 5x10~7
» Sigma inicial: 5x107°
» Centro intervalo: 0

= Desplazamiento intervalo: £0.5

= Tiempo maximo entrenamiento: 15 minutos

Finalmente se calcula la red neuronal y se muestran los siguientes resultados.

En el entrenamiento se obtiene un 44.1 % de prondsticos incorrectos, y un error
de entropia cruzada de 980.34. Y para la comprobacion el 40.0% de pronosticos
incorrectos, y un error de entropia cruzada de 421.73. Las clasificaciones que realiza

la red son:

Tabla 5.21: Clasificacién para entrenamiento y comprobacién.

Pronosticado
0 1 % Correcto
Observado 0| 340 373 47.7%
Entrenamiento 1 | 259 462 64.1 %
Observado 0| 164 138 54.3 %
Comprobaciéon 1 | 113 213 65.3 %

Donde se puede ver que el % de aciertos para cualquier categoria es bajo, y en
cuanto al % de aciertos global, no supera el 60.% en ningtn caso. Lo cual denota
que la red no funciona lo suficientemente bien como para pronosticar la aparicién

de fiebre con los parametros.

También se muestra el efecto de las variables independientes en la red neuronal en

la tabla 5.22 y la figura 5.22.
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Tabla 5.22: Estimacion de pardametros para la red neuronal.

Predictor

Pronosticado

Capa oculta 1

Capa de salida

H(1:1) H(1:2) H(1:3) H(1:4) | Sefial = 0 Sefial = 1
(Sesgo) | -236 655 061 1049
Tc 0.357  0.111  0.556  -0.015
Grad -0.352  0.629 -0.543 0.604
Corcp.tot | 0.602 -0.233 -0.065 0.334
Corcg.tot | 0.217 -0.444 -0.370 -0.482
Capa entrada  Grad.tot | -0.585 -0.225 -0.387 -0.089
Grad.cor | 0.588 -0.241 -0.226 -0.191
CAcp.z 0.438 0.070 0.462 -0.906
ApEnct | -0.197 -0.013 -0.418 -0.179
ApEnp.t | 0.221 -0.152 -0.165 -0.334
ApEng.t | 0.173 -0.752 0.257 -0.127
(Sesgo) 0.008 -0.040
H(1:1) -0.523 -0.579
Capa oculta 1 H(1:2) 0.033 0.250
H(1:3) -0.403 -0.216
H(1:4) 0.195 -0.177
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Ponderacion sindptica = 0
—— Ponderacion sindptica < 0

Corcp.tot \\\
Corcg tot \ :

\-> signal =0
Grad tot

Signal=1

ApEnc.t

ApEngt Funcién de activacién de capa oculta: Tangente hiperbélica

U Funcién de activacién de capa de resultado: Softmax

Figura 5.22: Relaciones de la red.
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Finalmente el resultado de la curva ROC proporciona un area bajo la curva de
0.595, y la importancia de las variables es:

Tabla 5.23: Importancia de variables.

| Importancia  Importancia normalizada

Tc 0.070 25.5%
Grad 0.156 57.1%
Corcp.tot 0.133 48.6 %
Corcg.tot 0.064 23.5%
Grad.tot 0.062 22.8%
Grad.cor 0.063 22.9%
CAcp.z 0.273 100.0%
ApEnc.t 0.043 15.7%
ApEnp.t 0.066 24.2%
ApEng.t 0.071 26.1%

Del mismo modo que con el paquete Neuraltools para excel, se han realizado
numerosas pruebas modificando: el % de datos para entrenamiento, y el niimero
minimo de capas ocultas. Estas pruebas proporcionan resultados inferiores al recién
detallado.
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Capitulo 6
Validacion y Comparacion

Este capitulo contiene la validacion de los modelados que aparecen en el Capitulo 5.
Para la validacién, se va a comprobar la efectividad de los modelos en un nueva
base de datos que se describe en la seccién 6.1, y también se realizaré una encuesta
para tener la validacién por expertos en la seccion 6.4. Finalmente se realizara una
comparacion descriptiva respecto a los modelos validados en la seccion 6.5.
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6.1 Descripcion de la base de datos empleada y criterios
de validacién

Esta nueva base de datos consta inicialmente de una matriz de Mig411419 propor-
cionada por los investigadores del Hospital universitario de Méstoles. Esta matriz
contiene la monitorizacién de 8 nuevos pacientes de planta, seleccionados por los
investigadores de manera que tengan caracteristicas similares a los de la base de
datos empleada en el capitulo de calculos. En total se logra recoger 8 picos febriles.
Al igual que la base de datos de calculo, la matriz requiere de ser depurada ya
que presenta cortes de senal temporales ocasionados por alguna desconexién pun-
tual del equipo Thercom®, ademés contiene muchas observaciones del periodo
postfebril. El reparto de observaciones por paciente aparece en la figura 6.1.

1,500+

Frecuencia

1,000+

500

T T T T T T T T
BMCMNRN  BNMRCS LEMRPL LMFREB MZLLFL PLGRTM RZSSMR TCXXMH
Pacientes

Figura 6.1: Reparto de observaciones en base de datos sucia para la validacion.
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1,250

1,000+

7504

Frecuencia

5007

250

T T T T T T T T
BMCNRN BNMRLCS LEMRPL LMFRREB MZLLFL PLGRTM RZSSMR TOXXMH
Pacientes

Figura 6.2: Reparto de observaciones en base de datos depurada para la validacion.

Tras la depuracion de la base de datos de validacién se obtiene una matriz de
Mr7486219, €sta matriz sigue contando con datos de los 8 nuevos pacientes y los 8
picos febriles. El reparto de observaciones por paciente se observa en la figura 6.2.
Es la matriz depurada la empleada para la validaciéon de los modelos predictivos.

6.1.1 Criterios de validacion

Los criterios que se van a utilizar para validar la efectividad de los modelos son mas
laxos que las comprobaciones punto a punto que realizan las técnicas multivariantes
empleadas. Estos nuevos criterios se plantean arreglo al que sera el funcionamiento
real con los pacientes, definiéndose para acierto/fallo segtn:

= Verdadero Positivo (VP): Se considera VP cuando el valor predicho para la
variable Sefial sea 1, y se produzca un pico febril en el posterior intervalo de
tiempo de entre 10 y 120 minutos.
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= Verdadero Negativo (VN): Se considera VN si la variable Sefial toma valor
0, y en los posteriores 10 a 120 minutos no se produce fiebre.

= Falso Positivo (FP): Se considera FP el hecho de que el modelo prediga un
1 para la variable Sefial y no se produzca la fiebre durante los proximos 120
minutos.

= Falso Negativo (FN): Se considera FN cuando el modelo no alerta de un pico
febril anteriormente a los 10 minutos previos a la fiebre.

Pese a que se ha comprobado toda la monitorizaciéon de los nuevos pacientes, en
este capitulo se van a mostrar tnicamente los periodos de 240 minutos previos
a la fiebre, ya que existen series de hasta 21 horas. Los intervalos de tiempo no
mostrados contienen periodos de las series en los que no se presenta ningin pico
febril, y ademas los modelos no detectan ninguna posible fiebre.

6.1.2 Modelos a validar

Los modelos que se van a validar son los obtenidos en el Capitulo 5, y que consi-
guen los resultados de acierto mas elevados para las distintas técnicas de analisis
multivariantes.

Primero se va a validar modelo obtenido mediante el analisis discriminante, que
clasifica correctamente un 84.76 % de las observaciones.

D = —56.759 4+ 1.557 « T'c — 0.385 * Grad — 0.834 * Corcp.tot — 0.344 x Corcg.tot+
40.374 x Grad.cor 4+ 0.658 x ApEnc.t + 0.422 « ApEng.t

Posteriormente se validara el modelo estimado mediante la regresiéon logistica, que
clasifica correctamente un 84.58 % de las observaciones.

1
Pl T 14e—f(2)

f(z) = =169.373 + 4.529 x T'c — 1.035 * Grad — 2.058 * Corcp.tot — 0.721 x Corcg.tot+
+0.815 * Grad.cor + 1.621 * ApEnc.t + 1.158 * ApEnp.t

Tras comprobar que ambos modelos sean vélidos se compararan de forma descrip-
tiva en la seccion 6.5.
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6.2 Validaciéon del modelo Discriminante 1 con la base de

datos nueva

Paciente 1

Este paciente present6 2 picos febriles espaciados méas de 4 horas, y se analizan por
separado. El anélisis del primer pico febril se observa en la figura 6.3, y el segundo

en la figura 6.4.

Observando la figura 6.3, se puede ver que el modelo Discriminante 1 detecta la
fiebre 16 minutos antes de que se produzca. Ademés cabe destacar que la Tc es de
36.9°C en el momento que el modelo produce la deteccion de un posible pico febril.
Siguiendo los criterios de acierto/fallo, lo sucedido en este pico febril se considera

VP.

efia

— Sefial
—Tc

|

T T
-150 -100
Tiempo (min)

T
-200

Figura 6.3: Validacién Discriminante 1 Paciente 1 pico 1.

T
-50 0

38.5

38.0

37.5

37.0

36.5

36.0

35.5

35.0
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14 385
— Sefial )
Tc _ :
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— 4370
o O
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365 ©

436.0
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-200 -150 -100 -50 0
Tiempo (min)

Figura 6.4: Validaciéon Discriminante 1 Paciente 1 pico 2.

En la figura 6.4, se aprecia que el modelo se anticipa 90 minutos al pico febril,
cuando la Tc esta a 37.4°C. Este pico se detecta correctamente, y se considera VP.
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Paciente 2

14 1 L - 385
— Senial 2° Pico
- =-36min
Tc . - 38.0
t=-136min 10 i
t=-195min ico .
4375
o kﬁ 4370 O
(] 2
(7] (8]
'_
- 36.5
vv\/'\/‘NMw
Ww -36.0
0 L]
T T T T T T T T 355
-200 -150 -100 -50 0
Tiempo (min)

Figura 6.5: Validaciéon Discriminante 1 Paciente 2.

Observando la figura 6.5, se puede ver que hay dos picos febriles y tres identifi-
caciones por parte del modelo. La primera identificaciéon para el primer pico se
produce a -195 minutos, esta deteccion hace referencia al pico de 38.0°C que apa-
rece a -55 minutos, con lo que realmente estaria detectando prematuramente la
fiebre con una anticipaciéon de 140 minutos y se consideraria FP. La segunda de-
tecciéon para el primer pico se produce a -136 minutos cuando Tc esta a 36.7°C,
esta deteccion también hace referencia al pico de 37.9°C que hay a -55 minutos,
y estaria acertando con una antelaciéon de 81 minutos, por lo que se consideraria
VP. La primera deteccion para el segundo pico febril se produce a -36 minutos
cuando Tc esta a 37.0°C, por lo que acierta en el intervalo de tiempo apropiado y
se considera VP.
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Paciente 3
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Figura 6.6: Validaciéon Discriminante 1 Paciente 3.

A la vista de la figura 6.6, se observa que el modelo detecta correctamente la
fiebre al anticiparse 88 minutos a que se produzca cuando la Tc esta a 37.2°C. Se
considera lo ocurrido con este pico un VP.
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Paciente 4

1- 385
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Figura 6.7: Validaciéon Discriminante 1 Paciente 4.

En la figura 6.7 se pueden discernir 2 picos febriles y 2 identificaciones. La primera
identificacion para el primer pico se produce a -173 minutos cuando Tc esta a
37.0°C. Esta deteccion se habria anticipado 43 minutos y por tanto se clasificaria
como VP. La primera identificaciéon para el segundo pico se produce a -15 minutos
cuando Tc esta a 37.2°C, puesto que se trata de una correcta identificacion se
clasifica como VP.
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Paciente 5
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Figura 6.8: Validacion Discriminante 1 Paciente 5.

Observando la figura 6.8 se pueden ver 2 identificaciones. La primera se produce a
-153 minutos cuando Tc esta a 37.4°C, puesto que no se produce una fiebre durante
los siguientes 120 minutos se considera un FP. La segunda identificaciéon se produce
a -77 minutos cuando Tc esta a 36.8°C, puesto que se anticipa correctamente al
pico febril se considera VP.
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Paciente 6

Este paciente no present6é ningin pico febril durante toda su monitorizacion. El
analisis de validaciéon aparece en la figura 6.9.

1 375
— Sefial

37.0

36.5

¢ (°C)

36.0 F

-1 35.5

35.0

o -

T T T T
-800 -600 -400 -200

Tiempo (min)

T T
-1200 -1000

Figura 6.9: Validacién Discriminante 1 Paciente 6.

A la vista de la figura 6.9, parece que el modelo funciona correctamente ante la
ausencia de picos febriles. Puesto que el modelo permanece con la prediccion de la
variable Senal a 0 se considera como VN.
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Paciente 7
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Figura 6.10: Validaciéon Discriminante 1 Paciente 7.

En la figura 6.10 se aprecia como el modelo detecta correctamente el pico febril con
una anticipaciéon de 15 minutos cuando Tc esta a 36.9°C. Puesto que se anticipa
correctamente al pico febril se considera VP.
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Paciente 8

Observando la figura 6.11 se pueden ver 2 picos febriles y 2 identificaciones. La
primera identificacién para el primer pico se produce a -158 minutos cuando Tc
esta a 37.5°C, se trata de una correcta detecciéon al anticiparse 27 minutos y por
tanto un VP. La primera deteccién para el segundo pico se produce a -51 minutos
cuando Tc esta a 37.0°C, siendo esta identificacion correcta y considerandola como

VP.

— Sefial
Tc 1° Pico

2° Pico

T T T T
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T T
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Figura 6.11: Validacién Discriminante 1 Paciente 8.
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6.2.1 Resumen validacion del modelo Discriminante 1

Tras analizar lo sucedido con los 8 pacientes de validacién, se realiza un resumen
que sintetice toda la informacién en la tabla 6.1.

Tabla 6.1: Resumen de validacién para el modelo Discriminante 1.

n° Paciente 1n° Pico n° Deteccion Tiempo (min) Tc (°C) Clasificacion

1 1 1 16 36.93 VP
2 1 90 37.39 VP

1 1 140 36.35 FP

2 2 81 36.72 VP
2 1 36 37.01 VP

3 1 1 88 37.20 VP
4 1 1 43 36.99 VP
2 1 15 37.16 VP

5 1 1 153 37.41 FP
2 7 36.76 VP

6 0 0 1343 37.23 VN
7 1 1 15 36.92 VP
3 1 1 27 37.54 VP
2 1 o1 36.96 VP

Con la informacién de la tabla tabla 6.1, el recuento de acierto/fallo quedaria:

VP:11 VN:1 FP:2 FN:0

Lo cual lleva a que se pueda afirmar que siempre que se vaya a producir un pico
febril el modelo Discriminante 1 lo va a detectar, y que si el paciente se encuentra
en una situacion estacionaria sin riesgo de fiebre el modelo no va a equivocarse.

Con los resultados del anélisis de validacion se calcula que el modelo Discriminante
1 se anticipa con una media de 49.00 minutos, y una desviacién tipica de 30.17
minutos. Estos datos son una prueba mas de que el modelo funciona perfectamente.

Por dltimo en la figura 6.12 se muestra la curva ROC que se obtendria con el uso
del modelo Discriminante 1 en los 8 pacientes contemplados en la validacién del
modelo. Puesto que el area bajo la curva es mayor a 0.95 se puede afirmar que el
modelo Discriminante 1 es muy bueno.



6.2 Validacion del modelo Discriminante 1 con la base de datos nueva
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Figura 6.12: Curva ROC validacién modelo Discriminante 1.

6.2.2 Validacion del modelo Discriminante 1 con criterios
restrictivos

Este apartado trata de validar el modelo Discriminante 1 con los datos de los
nuevos 8 pacientes, pero con los criterios empleados en el apartado de calculos.
Es decir comprobando observacion a observacion, y con la anticipacion a la fiebre
entre -60 y 0 minutos.

Los resultados se muestran en la tabla 6.2, y como se puede ver el acierto global
es del 89.29 %. Por contrapartida vemos que el acierto de la variable Senal no esta
equilibrado, siendo mucho mejor el acierto cuando los pacientes no esta previsto
que tengan fiebre en los siguientes 60 minutos.

Tabla 6.2: Tabla de clasificacion en la validacién Analisis discriminante 1.

Resultados de la clasificacion

Grupo pronosticado
0 1 Total

Grupo original Recuento 0| 6448 566 7014
1] 236 236 472

% 0| 9193 8.07 100
1] 50.00 50.00 100

Porcentaje correcto global 89.29 %
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6.3 Validaciéon del modelo Regresion Logistica 1 con la
base de datos nueva

Paciente 1

Este paciente presentd 2 picos febriles espaciados més de 4 horas como ya se
comento en la validacion del modelo discriminante, y de igual forma se analizan
por separado. El analisis del primer pico febril se observa en la figura 6.13, y el
segundo en la figura 6.14.

14 - 385
— Sefial [ |
Tc ®

Sefial
Tc (°C)

; . ; . . . .
200 -150 -100 -50 0
Tiempo (min)

Figura 6.13: Validacion Regresion Logistica 1 Paciente 1 pico 1.

Observando la figura 6.13, se puede ver que el modelo Regresiéon Logistica 1 detecta
la fiebre 13 minutos antes de que se produzca. Ademas cabe destacar que la Tc
es de 37.0°C en el momento que el modelo produce la deteccién de un posible
pico febril. Siguiendo los criterios de acierto/fallo, lo sucedido en este pico febril
se considera VP.
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Figura 6.14: Validaciéon Regresion Logistica 1 Paciente 1 pico 2.

En la figura 6.14, se aprecia que el modelo se anticipa 100 minutos al pico febril,
cuando la Tc esta a 37.3°C. Este pico se detecta correctamente, y se considera VP.
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Paciente 2
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Figura 6.15: Validacion Regresion Logistica 1 Paciente 2.

Observando la figura 6.15, se puede ver que hay dos picos febriles y dos identi-
ficaciones por parte del modelo. La primera identificacién para el primer pico se
produce a -136 minutos, con lo que realmente estaria detectando prematuramente
la fiebre con una anticipaciéon de 81 minutos y se consideraria VP. La primera
detecciéon para el segundo pico febril se produce a -39 minutos cuando Tc esta a
37.0°C, por lo que acierta en el intervalo de tiempo apropiado y se considera VP.



6.3 Validacion del modelo Regresion Logistica 1 con la base de

datos nueva

Paciente 3
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Figura 6.16: Validacion Regresion Logistica 1 Paciente 3.

A la vista de la figura 6.16, se observa que el modelo detecta correctamente la
fiebre al anticiparse 88 minutos a que se produzca cuando la Tc esta a 37.2°C. Se

considera lo ocurrido con este pico un VP.
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Paciente 4

Este paciente presentd 2 picos febriles. El anélisis de validacion aparece en la
figura 6.17.

-1 385

——Sefal . 2° Pico
Te «1°Pico ™) d 380

- 375

- 37.0
= - 36.5

2] - 36.0

Tc (°C)

-1 35.5
- 35.0

- 34.5

T T T T — 34.0
-150 -100 -50 0

Tiempo (min)

T
-200

Figura 6.17: Validacién Regresién Logistica 1 Paciente 4.

En esta figura se pueden discernir 2 picos febriles y 2 identificaciones. La primera
identificacion para el primer pico se produce a -173 minutos cuando Tc esta a
37.0°C, con lo que el modelo se habria anticipado 43 minutos y por tanto se clasi-
ficaria como VP. La primera identificacién para el segundo pico se produce a -15
minutos cuando Tc esta a 37.2°C, puesto que se trata de una correcta identificacién
se clasifica como VP.
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Paciente 5
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Figura 6.18: Validacion Regresion Logistica 1 Paciente 5.

Observando la figura 6.18 se pueden ver 2 identificaciones. La primera se produce a
-153 minutos cuando Tc esta a 37.4°C, puesto que no se produce una fiebre durante
los siguientes 120 minutos se considera un FP. La segunda identificacién se produce
a -77 minutos cuando Tc esta a 36.8°C, puesto que se anticipa correctamente al
pico febril se considera VP.
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Paciente 6

Este paciente no present6é ningin pico febril durante toda su monitorizacion. El
anéalisis de validacién aparece en la figura 6.19.

15 4375
— Senal

37.0

36.5

¢ (°C)

36.0 F

-1 35.5

35.0

o -

T T T
-800 -600 -400

Tiempo (min)

T T
-1200 -1000

Figura 6.19: Validacién Regresién Logistica 1 Paciente 6.

A la vista de la figura 6.19, parece que el modelo funciona correctamente ante la
ausencia de picos febriles. Puesto que el modelo permanece con la prediccion de la
variable Signa a 0 se considera como VN.
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datos nueva

Paciente 7

Este paciente presento 1 pico febril. El analisis de validacion aparece

ra 6.20.
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Figura 6.20: Validacién Regresién Logistica 1 Paciente 7.

En esta figura se aprecia como el modelo detecta correctamente el pico febril con
una anticipacion de 15 minutos cuando Tc esta a 36.9°C. Puesto que se anticipa

correctamente al pico febril se considera VP.

en la figu-
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Paciente 8

Observando la figura 6.21 se pueden ver 2 picos febriles y 2 identificaciones. La
primera identificacién para el primer pico se produce a -160 minutos cuando Tc esta
a 37.5°C, con lo habria sido una correcta deteccion al anticiparse 31 minutos y por
tanto un VP. La primera deteccién para el segundo pico se produce a -52 minutos
cuando Tc esta a 37.0°C, siendo esta identificacion correcta y considerandola como
VP.

19 ————— 385
—  QaR 1° Pico
Sefial 2° Pico
Tc — 38.0
t=-160min 1475
= —
S - 37.0 8
2 o
l_
- 36.5
— 36.0
0
. " . . . ' . . . — 355
-200 -150 -100 -50 0

Tiempo (min)

Figura 6.21: Validaciéon Regresiéon Logistica 1 Paciente 8.



6.3 Validacion del modelo Regresion Logistica 1 con la base de datos nueva

6.3.1 Resumen validacién del modelo Regresiéon Logistica 1

Tras analizar lo sucedido con los 8 pacientes de validacién, se realiza un resumen
que sintetice toda la informacién en la tabla 6.3.

Tabla 6.3: Resumen de validacién para el modelo Regresién Logistica 1.

n°® Paciente 1n° Pico n° Deteccion Tiempo (min) Tc (°C) Clasificacion

1 1 1 13 37.04 VP
2 1 100 37.33 VP

9 1 1 81 36.72 VP
2 1 39 36.95 VP

3 1 1 88 37.20 VP
4 1 1 43 36.99 VP
2 1 15 37.16 VP

5 1 1 153 37.41 FP
2 (s 36.76 VP

6 0 0 1343 37.23 VN
7 1 1 15 36.92 VP
3 1 1 31 37.45 VP
2 1 92 36.97 VP

Con la informacion de la tabla tabla 6.3, el recuento de acierto/fallo quedaria:

VP:11 VN:1 FP:1 FN:0

Con lo que se puede afirmar que siempre que se vaya a producir un pico febril el
modelo Regresion Logistica 1 lo va a detectar, y que si el paciente se encuentra en
una situacion estacionaria sin riesgo de fiebre el modelo no va a equivocarse.

Con los resultados del analisis se calcula que el modelo Regresion Logistica 1 es
capaz de anticiparse 51.42 minutos de media a un suceso febril, con una desviacion
estandar de 30.35 minutos.

Por dltimo en la figura 6.22 se muestra la curva ROC que se obtendria con el uso
del modelo Regresion Logistica 1 en los 8 pacientes contemplados en la validacion
del modelo. Puesto que el area bajo la curva es mayor a 0.95 se puede afirmar que
el modelo Regresién Logistica 1 es muy bueno.
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Figura 6.22: Curva ROC validacién modelo Regresion Logistica 1.

6.3.2 Validacion del modelo Regresion Logistica 1 con criterios
restrictivos

Este apartado trata de validar el modelo Regresién Logistica 1 con los datos de
los nuevos 8 pacientes, pero con los criterios empleados en el apartado de calculos.
Es decir comprobando observacion a observacion, y con la anticipacion a la fiebre
entre -60 y 0 minutos.

Los resultados se muestran en la tabla 6.4, y como se puede ver el acierto global
es del 89.43 %. Aunque los aciertos de la clasificacion no estan equilibrados, se
observa que los porcentajes de acierto son mayores en las observaciones con la
variable Senal en estado 0.

Tabla 6.4: Tabla de clasificacion en la validacion Regresion Logistica 1.

Resultados de la clasificacion

Grupo pronosticado
0 1 Total

Grupo original Recuento 0| 6457 557 7014
1| 234 238 472

% 0| 9206 7.94 100
1] 49.58 50.42 100

Porcentaje correcto global 89.43 %




6.4 Validacion por expertos

6.4 Validaciéon por expertos

En esta seccion se realiza el proceso de validacién mediante expertos. El propé-
sito de este apartado consiste en comparar las predicciones que proporcionan los
modelos con el diagnostico realizado por expertos en el campo de estudio.

Para lograr el objetivo, se decidié emplear un cuestionario que sirviera para la
recogida de datos.

Las acciones que se desarrollaron para recabar los datos se siguieron de (Garcia
y Cabero 2011), que fueron quienes desarrollaron una metodologia para la realiza-
cion de encuestas, siendo estas:

Accion 1: Seleccionar la técnica de obtencion de datos: Cuestionario.

Accion 2: Escoger los Expertos con los que se trabaja: Los expertos con los
que se ha trabajado son médicos del hospital de Mostoles, que ocupan los
siguientes cargos:

= Carlos Barros. Responsable de la unidad de enfermedades infecciosas.
» Francisco Merino. Adjunto de la unidad de enfermedades infecciosas.
» Oscar Vazquez. Adjunto de la unidad de enfermedades infecciosas.

s Laura Fernandez. Internista.

= Emilio Garcia. Internista.

Accion 3: Plantear el objetivo del cuestionario: Comparar las predicciones que
proporcionan los modelos Discriminante 1 (Ecuacion 5.9) y logistico 1 (Ecua-
cion 5.10,Ecuacion 5.12), con el diagnostico realizado por expertos en el cam-
po de estudio.

Accidn 4: Disenar y formular la primera versiéon del cuestionario: Los expertos
analizaran un total de 30 graficos (24 originales y 6 repetidos), que com-
prenden tramos de distinta duracién de las series temporales con la variable
temperatura central. Los graficos se han construido a partir de las bases de
datos sucias empleadas en el calculo y validacién de los modelados, y pueden
0 no contener picos febriles.

La técnica del cuestionario es de tipo cuantitativo, aunque se puede utilizar en in-
vestigaciones para realizar analisis descriptivo insertando preguntas de respuesta
abierta (Sanchez 2003). La encuesta desarrollada no contiene este tipo de pregun-
tas abiertas en su primera version, aunque se contempla emplearlas en futuras
mejoras del cuestionario. En la primera version se emplean iinicamente preguntas
de identificacion, en las que el experto solo tiene disponible un fragmento de la serie
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temporal de la variable temperatura central. Se han empleado cuestionarios para
la validacion de expertos en muchos campos de la ciencia, pero cabria destacar
algunos casos dentro de la investigacion en medicina clinica como (Feizalahzadeh
y col. 2014; Mateos y col. 2011).

La encuesta que se entrego a los expertos, fue previamente revisada por los médicos
del grupo de investigacion con el que trabaja el doctorando.

= Manuel José Varela Entrecanales. Responsable de I4+D+i en el hospital uni-
versitario de Moéstoles y especialista en medicina interna.

= Borja Vargas Rojo. Internista y doctorando.

Ademés, se preparé una carta de presentaciéon para la encuesta que se muestra
a continuacién, en la que se explica a los expertos lo que deben hacer para re-
llenar correctamente la encuesta, y lo que se pretende conseguir con la infor-
macién que van a aportar. El cuestionario se entregd y resolvié en formato pa-
pel para comodidad de los expertos, aunque posteriormente se digitaliz6 con un
escaner para una mejor comunicaciéon entre el grupo de investigacion. Los gra-
ficos de la encuesta se encuentran en el Apéndice G, y las encuestas resueltas
por los expertos en formato digital se pueden consultar en Graficos encuestas y
https://dl. dropbozusercontent.com/u/48573476/Graficosencuestas.rar.


https://dl.dropboxusercontent.com/u/48573476/Graficosencuestas.rar

6.4 Validacion por expertos

La carta de presentacion que antecede a la encuesta es:

Apreciado compariero, estamos intentando detectar patrones que
permitan prever que un paciente va a hacer fiebre en la siguiente hora.
Pensamos que la obtencion de unos hemocultivos precoces (inmediata-
mente antes de la fiebre, cuando se estd produciendo el fendmeno de
efervescencia) van a hacerlos mds sensibles. Como parte de este estu-
dio, querriamos que usted nos indicara en las siguientes grdficas qué
consideraria, en base a su experiencia clinica, un pico febril, entendien-
do por tal la porcion de curva antes o durante la cual a usted le hubiera
gustado tener unos hemocultivos (independientemente de la tempera-
tura concreta alcanzada). Le pedimos que marque en rojo la zona de
curva pertinente.

Los grificos representan la evolucion de la temperatura central (Tc)
medida en °C con el paso del tiempo medido en minutos.

Atencion:

= Las escalas de los grdficos varian.

= Los grdficos pueden contener 0, 1 o mds picos febriles.

El procedimiento para cooperar en esta validacion de expertos serd:

1. Vista previa de todos los grdficos para familiarizarse con las series.
2. Indicar los picos febriles sobre cada grdfico.

Se ruega que una vez realizado el 2° paso no se vuelva a revisar las
series.
Ejemplo:

40
39
38

37

Tc (2C)

36
35

34
0 100 200 300 400 500 600 700 800
Tiempo (min)

Figura 6.23: Ejemplo grafico resuelto de la encuesta.
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Una vez revisadas las encuestas, se aprecia una gran heterogeneidad respecto al cri-
terio de pico febril. El criterio que se tomo para definir un pico febril = Tc>38°C
segin (Wunderlich 1870), se ha podido observar en la encuesta que no es seguido
estrictamente por los médicos. Por ese motivo se decidié que se tomaria como re-
ferencia para la deteccion de picos febriles, las detecciones realizadas por al menos
3 de los 5 expertos. En el analisis de la encuesta se ha medido las coincidencias
entre los expertos y los modelos.

Los resultados de la encuesta aparecen en la tabla 6.5, y tabla 6.6.
En la tabla 6.5:
t Médico: Es el instante de tiempo al que los expertos han determinado la
presencia de un pico febril, medido en minutos.

t Discrim: Es el instante de tiempo al que el modelo Discriminante 1 ha deter-
minado la alarma ante un pico febril, medido en minutos.

At Discrim: Es la diferencia de tiempo entre un pico febril detectado por los ex-
pertos, y el momento en el que salta la alarma segtin el modelo Discriminante
1, medido en minutos.

Eval Discrim: Es el evaluador de la efectividad del modelo Discriminante 1.
Toma valor 0 en caso de error, y el valor 1 en caso de acierto.

En la tabla 6.6:
t Logis: Es el instante de tiempo al que el modelo Logistico 1 ha determinado la

alarma ante un pico febril, medido en minutos.

At Logis: Es la diferencia de tiempo entre un pico febril detectado por los ex-
pertos, y el momento en el que salta la alarma segtn el modelo Logistico 1,
medido en minutos.

Eval Logis: Es el evaluador de la efectividad del modelo Logistico 1. Toma valor
0 en caso de error, y el valor 1 en caso de acierto.



6.4 Validacion por expertos

Tabla 6.5: Resultados encuesta, expertos Vs modelo Discriminante 1.

Gréfico n° Pico t Médico t Discrim At Discrim  Eval Discrim
Grafico A Pico 1 200 123 77 1
Grafico B Pico 1 250 122 128 1

Pico 2 360 - - -

Grafico C Pico 1 491 389 102 1

Pico 2 695 661 34 1

Grafico D Pico 1 140 127 13 1

Gréafico E Pico 1 167 139 28 1

Pico 2 383 366 17 1

Grafico F Pico 1 139 25 114 1

Grafico G Pico 1 561 - - -
Grafico H Pico 1 226 108 118 1

Pico 2 396 - - -

Grafico 1 Pico 1 342 155 187 1

Grafico J Pico 1 149 128 21 1

Pico 2 600 523 77 1

Grafico K Pico 1 508 425 83 1

Pico 2 795 671 124 1

Gréafico L Pico 1 386 318 68 1

Grafico M Pico 1 214 98 116 1
Grafico N Pico 1 194 no - 0

Grafico N Pico 1 140 95 45 1

Grafico O Pico 1 254 242 12 1
Grafico P Pico 1 95 65 30 1

Pico 2 235 171 64 1

Pico 3 334 - - -

Grafico Q Nada Nada Nada Nada 1
Grafico R Pico 1 327 310 17 1
Grafico S Pico 1 92 48 44 1

Pico 2 224 205 19 1

Grafico T Pico 1 256 199 57 1

Grafico U Pico 1 217 190 27 1
Pico 2 383 265 118 1

Grafico V Nada Nada Nada Nada 1
Grafico W Pico 1 88 72 16 1
Pico 2 182 - - -

Grafico X Pico 1 254 242 12 1
Grafico Y Pico 1 386 318 68 1
Grafico Z Pico 1 92 48 44 1

Pico 2 224 205 19 1

Grafico AA  Pico 1 226 108 118 1
Pico 2 396 - - -

Grafico AB  Pico 1 327 310 17 1
Grafico AC  Pico 1 149 128 21 1
Pico 2 600 523 77 1
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Tabla 6.6: Resultados encuesta, expertos Vs modelo Logistico 1.

Grafico n°® Pico t Médico t Logis At Logis Eval Logis

Grafico A Pico 1 200 126 74 1
Grafico B Pico 1 250 112 138 1
Pico 2 360 - - -

Grafico C Pico 1 491 385 106 1
Pico 2 695 661 34 1

Grafico D Pico 1 140 127 13 1
Grafico E Pico 1 167 134 33 1
Pico 2 383 366 17 1

Grafico F Pico 1 139 24 115 1
Grafico G Pico 1 561 - - -
Grafico H Pico 1 226 108 118 1
Pico 2 396 - - -

Gréafico 1 Pico 1 342 154 188 1
Grafico J Pico 1 149 128 21 1
Pico 2 600 519 81 1

Grafico K Pico 1 508 425 83 1
Pico 2 795 670 125 1

Grafico L Pico 1 386 318 68 1
Grafico M Pico 1 214 94 120 1
Gréafico N Pico 1 194 no - 0
Grafico N Pico 1 140 95 45 1
Grafico O Pico 1 254 243 11 1
Grafico P Pico 1 95 64 31 1
Pico 2 235 172 63 1

Pico 3 334 - - -

Grafico Q Nada Nada Nada Nada 1
Grafico R Pico 1 327 310 17 1
Grafico S Pico 1 92 49 43 1
Pico 2 224 207 17 1

Grafico T Pico 1 256 200 56 1
Grafico U Pico 1 217 192 25 1
Pico 2 383 268 115 1

Grafico V Nada Nada Nada Nada 1
Grafico W Pico 1 88 73 15 1
Pico 2 182 - - -

Gréafico X Pico 1 254 243 11 1
Grafico Y Pico 1 386 318 68 1
Grafico Z Pico 1 92 49 43 1
Pico 2 224 207 17 1

Grafico AA  Pico 1 226 108 118 1
- Pico 2 396 - - -
138 Grafico AB  Pico 1 327 310 17 1
Grafico AC  Pico 1 149 128 21 1
Pico 2 600 519 81 1




6.4 Validacion por expertos

Los resultados observados en la tabla 6.5, y tabla 6.6 se analizan con distintas
técnicas para conseguir informacion referente a:

= Comprobar la efectividad de los modelos frente al criterio de los expertos.
= Comparar la relacion inter-expertos.

= Examinar el juicio intra-expertos.

6.4.1 Modelos Vs Expertos

Para comparar la efectividad de los modelos frente al criterio de los expertos,
se realiza un recuento y descripcion de las detecciones que realizan los expertos
y se comprueba cuales han sido las predicciones de los modelos. Se toma como
verdadero pico febril aquel que haya sido detectado por al menos tres expertos.

= 42 picos febriles identificados por los expertos, de los cuales hay 36 que
pueden ser comparados con los modelos y 6 que no pueden compararse. El
motivo de que no puedan compararse es que la serie del grafico no estaba
depurada y hay picos que suceden con intervalos menores a los 120 minutos
del pico anterior, por tanto el modelo no tenia datos para medir.

= De los 36 picos que si pueden ser comparados, el modelo discriminante 1
acierta 35, y el logistico 1 los mismos 35. Estas detecciones se interpretan
como verdaderos positivos.

= Hay un tnico pico reconocido por los médicos que los modelos no detectan
(Gréafico N, pico a 194 minutos). Este pico febril seria interpretado como un
falso positivo.

= De los 2 graficos que los expertos no detectan ningin pico, ninguno de los
modelos detecta tampoco la fiebre, por lo que trabaja correctamente con los
verdaderos negativos.

= No se ha dado ningtn caso de falso negativo en el que los modelos hayan
alertado de una fiebre, y finalmente no suceda el pico febril.

= La media de anticipacién para el modelo discriminante 1 es de 60.91 minutos,
con una desviacién tipica de 45.18 minutos. El modelo acierta en el 97.2%
de ocasiones, por lo que se interpreta que el modelo discriminante 1 funciona
perfectamente.

= La media de anticipacién para el modelo logistico 1 es de 61.37 minutos,
con una desviacion tipica de 46.17 minutos. El porcentaje de aciertos es del
97.2%, por lo que se puede entender que el modelo logistico 1 funciona de
manera inmejorable.
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6.4.2 Relacién inter-expertos

La relacién inter-expertos proporciona la informacion sobre la homogeneidad en el
criterio de pico febril que tienen los médicos que han realizado la encuesta. En con-
creto se realizan los siguientes analisis para comprobar si los expertos comparten
un mismo criterio:

= Recuento y descripcion.

= ANOVA de fisher para verificar si las medias de picos detectados por experto
son iguales.

= LSD para observar diferencias entre medias de expertos por parejas.
= Prueba de Kruskal-Wallis para cotejar diferencias entre las medianas.

= Reproducibilidad.

Recuento y descripcion inter-expertos

Tabla 6.7: Resumen estadistico de detecciones febriles por experto.

Recuento Promedio  Desviacion

Experto  ge graficos detecciones  estandar ~ Minimo  Maximo

Meédico 1 30 1.00 0.74 0 2
Meédico 2 30 1.63 1.19 0 4
Meédico 3 30 1.60 1.13 0 4
Meédico 4 30 1.57 1.10 0 4
Médico 5 30 2.63 1.10 1 5

Total 150 1.69 1.18 0 )

En la tabla 6.7 se puede ver medias y desviaciones bastante diferentes. También
se aprecia que el médico 5 siempre ha visto como minimo un pico febril en todos
los graficos a diferencia de sus companeros. Para corroborar estas diferencias se
procede a realizar los contrastes de diferencia de medias y medianas.

ANOVA de fisher inter-expertos

Esta prueba contrasta la existencia de diferencias entre las medias, y se enuncio
por (Fisher 1925).

{Ho :  Las medias de los k grupos son todas iguales

H; : Al menos una de las medias es diferente
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El estadistico de la prueba es F, y sigue una distribucion F-Snedecor.

_ Cuadrado Medio Explicado
"~ Cuadrado Medio Residual

Tabla 6.8: Tabla ANOVA inter-expertos.

Fuente Suma de Cuadrados Gl Cuadrado Medio Razon-F  Valor-P

Entre grupos 41.77 4 10.44 9.21 0.000
Intra grupos 164.50 145 1.13
Total (Corr.) 206.27 149

En la tabla 6.8 se puede ver que el estadistico F vale 9.21, y al ser un valor tan
grande quedaria en la regiéon de rechazo. Lo mismo indica el Pvalor al ser menor
que «, por tanto se rechaza Hj y se concluye que las medias de deteccién entre los
médicos son distintas.

Como este anélisis no indica entre cuales de los médicos existen diferencias, se
aplicard el método LSD “Least Significant Difference”.

LSD inter-expertos

El método LSD “Least Significant Difference” se emplea para observar diferencias
entre grupos 2 a 2, y el contraste que se emplea se enuncia en (Fisher 1935).

Ho:  pi=py
Hyooopy # py

El estadistico de la prueba es T, y se analiza respeto a una t-student.

Nol

Y; —

G2 (1 1
S+ 1)

T= (6.2)

_|_
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En la figura 6.24 podemos ver una representacion de las medias de deteccion con
su intervalo de confianza al 95 %. Visualmente se comprueba que hay tres médicos
con un comportamiento similar, y dos médicos con comportamiento distinto a los
demés. En concreto, los médicos 2, 3, y 4 tienen las mismas media de deteccién, y
los médicos 1 y 5 tienen medias totalmente distintas al resto.

25

1.5

Media

0.5

AN ERRRN R AR RN R
e
e
—
|I\II|III\|IIII|II\I|II\I‘IIII‘

Med 1 Med 2 Med 3 Med 4 Med 5

Figura 6.24: Medias y 95 % de Fisher LSD.

Para confiar en estas pruebas, las desviaciones estandar de los 5 médicos deberian
ser iguales. Esto se verifica con el test de Levene, el cual aparece en (Levene 1960).

) 2_,2_ 2_ 2_ 2
Hy: of{=05=05=0;]=0;
H; : Al menos una de las varianzas es diferente

El estadistico de la prueba es W y se analiza como una F de Snedecor.

k > 7 \2
W (N—k) >, Ni(Zi —Z) (6.3)

(k—1) Zf:l Z;Y;I(Zij - Zi-)2

Mediante Statgraphics se calcula que W=2.467 con un Pvalor=0.048, con lo que
se rechaza la Hy, y se concluye que las varianzas no son iguales. Esto conlleva que
no se cumpla esta hipdtesis de la técnica de comparacion de medias, y que se deba
recurrir a la prueba no paramétrica de Kruskal-Wallis.
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Prueba de Kruskal-Wallis inter-expertos

Esta prueba se aplica cuando el ANOVA no es valido por incumplimiento de hipo-
tesis. En concreto el test de Kruskal-Wallis sirve para contrastar si las medianas
son iguales entre los distintos grupos (Kruskal y Wallis 1952).

H0: M€1:M62=M€3=M€4:M€5
H;: Al menos una de las medianas es diferente

El estadistico de la prueba es H' y sigue una distribucion Chi-Cuadrado.

n(7112+1) Z:n:1 ﬁ [Rm - E(Rm)]2

| Thadi=d)
n3—mn

H = (6.4)

Con la ayuda del software estadistico se calcula H'=29.800 con un Pvalor=0.000,
que conlleva a rechazar Hy, y se concluye que las medianas de los médicos son
distintas. En la figura 6.25 se observa como las medianas de los médicos 2, 3, y 4
se solapan. Los otros dos médicos se comportan de manera diferente.

3.2
28
24

2
1.6

Mediana

12
0.8
04

0

Med 1 Med 2 Med 3 Med 4 Med 5

Figura 6.25: Medianas con intervalos del 95 % de confianza.
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Reproducibilidad inter-expertos

Este analisis forma parte de la técnica R&R (Reproducibilidad y Repetibilidad).
Puesto que requiere de repeticiones en el diagnostico de los expertos, se tendra en
cuenta solamente 12 de los 30 graficos de la encuesta (6 originales y 6 repetidos).

Tabla 6.9: Analisis R & R (Reproducibilidad).

Sigma, % Variacion % de

Medicion Estimada Total R&R
Repetibilidad 0.688 59.26 55.15
Reproducibilidad 0.621 53.44 44.85
R& R 0.927 79.80 100.00
Partes 0.700 36.32
Variacion Total 1.162 100.00

Como enuncia (Llamosa y col. 2007) si sucede que la reproducibilidad supera a la
repetibilidad, puede ser debido a que los médicos requieren de més practica en la
deteccion de picos febriles. Como se puede ver en la tabla 6.9, el 44.85 % de R&R
se explica con la reproducibilidad. Este porcentaje indica que esta bien repartida
la variabilidad entre el criterio de pico febril y la capacidad de un mismo médico
a repetir su juicio ante un patrén de temperatura central repetido, ya que esta
cerca del 50 %. Por otro lado el 79.80 % de la variacion total corresponde al R&R,
y esto significa que el criterio de los médicos es muy diferente. Segin Barrentine
en (Barrentine 2003) el porcentaje de variacion de R&R:

% Variacion R&R < 10 % = Buena
10% < % Variacion R&R < 30 % = Aceptable
30 % < % Variacion R&R = Mala

En el ANOVA del R&R se observa que existen diferencias entre los médicos, ya
que el Pvalor de operadores es menor a a.

Tabla 6.10: ANOVA R&R.

Suma de Cuadrado 3
Fuente Cuadrados Gl Medio Razon-F Valor-P
Expertos 20.400 4 5.100 10.76 0.000
Partes 26.883 5 5.377 11.34 0.000
Residual 23.700 50 0.474
Total 70.983 59




6.4 Validacion por expertos

4= —
o L ]
T 2 —
E L i
=] o
E r I ]
s 0— o - ﬁﬁu DTD T o o —
| |- & I‘l‘l .
2 L 5 o o ]
(%) a a
] L i
b 2 |
@
a L il
4 _|

Med 1 Med 2 Med 3 Med 4 Med 5

Figura 6.26: R&R para medidas.

Se puede ver en la figura 6.26 como las desviaciones promedio son distintas, siendo
la del médico 3 la més pequena, y la del médico 5 la méas grande.

Vistos los resultados del analisis inter-expertos, se concluye que los médicos no
comparten el mismo criterio de identificaciéon ante un pico febril.

6.4.3 Relacion intra-expertos

La relacion intra-expertos ofrece informaciéon sobre la consistencia de un experto,
para repetir su juicio ante el mismo suceso mediante repeticiones. En concreto
se realizan los siguientes anélisis para comprobar si los expertos son capaces de
repetir su propio juicio:

= Recuento y descripcion.

= Repetibilidad.

Recuento y descripcion intra-expertos

Para este recuento solo se han tenido en cuenta 12 graficos de la encuesta (6
originales y 6 repetidos). Se ha medido el nimero de detecciones que realizan los
médicos en los 6 primeros graficos, y las concordancias al analizar los 6 graficos
repetidos.
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Tabla 6.11: Resumen de concordancia intra-expertos.

Med1l Med2 Med3 Med4 MedbH

Detecciones 8 13 10 12 17
Concordancia 5 9 7 7 12
% Concordancia  62.50 69.23 70.00 58.33 70.59

En la tabla 6.11 se observa que los porcentajes de concordancia de todos los médicos
estan entre el 58 y 71 %. Lo que indica que todos tienen una repetibilidad similar,
que a su vez no es muy elevada.

Repetibilidad intra-expertos

Este analisis es el complementario a la reproducibilidad en el R&R. Segun (Lla-
mosa y col. 2007) en caso de que la repetibilidad sea mayor a la reproducibilidad,
puede ser debido a que los graficos tienen excesiva variabilidad entre ellos, o deben
ser mejorados. En la tabla 6.12 se puede ver que el porcentaje de R&R para la
repetibilidad es del 55.15 %, y por tanto se asume que esta bien planteada ya que
esta cerca del 50 %.

Tabla 6.12: Analisis R & R (Repetibilidad).

Sigma % Variacion % de

Medicion Estimada Total R&R
Repetibilidad 0.688 59.26 55.15
Reproducibilidad 0.621 53.44 44.85
R&R 0.927 79.80 100.00
Partes 0.700 36.32
Variacion Total 1.162 100.00

Finalmente, tras ver los anélisis intra-expertos, se puede afirmar que incluso para
médicos con muchos anos de experiencia resulta complicado mantener su propio
criterio respecto a la detecciéon de un pico febril.
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6.5 Comparacion

En esta secciéon se realiza una comparaciéon entre el modelo mas eficiente que se
ha obtenido con cada técnica. En concreto se compara el modelo Discriminante 1
(Ecuacion 5.9) y el modelo Regresion Logistica 1 (Ecuacion 5.10 y Ecuacion 5.12).
Los aspectos a tener en cuenta para comparar los modelos van a ser:

= Las variables explicativas que intervienen para el calculo del modelo.

= El signo que toman los pardmetros para cada modelo.

= El orden de importancia de las variables en el modelo.

= Acierto global de los modelos.

s Curva ROC.

= BEstadisticos de centralizacion y dispersion.

6.5.1 Variables explicativas en cada modelo

Las variables que intervienen para el cilculo de los mejores modelos de cada técnica

son las que aparecen en la tabla 6.13:

Tabla 6.13: Comparacion de variables en el modelo.

Analisis Discriminante 1

Regresion Logistica 1

Tc
Grad
Corcp.tot
Corcg.tot
Grad.cor
ApEnc.t
ApEng.t

Tc
Grad
Corcp.tot
Corcg.tot
Grad.cor
ApEnc.t
ApEnp.t

Como se observa en la tabla 6.13 son las mismas variables las que proporcionan
los mejores modelos para ambas técnicas con la excepcion de que el modelo dis-
criminante cuenta con ApEng.t y el modelo de regresion logistica con la variable

ApEnp.t.
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6.5.2 Signo de las variables explicativas

Visto que en la subsecciéon 6.5.1 las variables son préacticamente las mismas en
ambos modelos, parece interesante estudiar de que manera influyen en los modelos.
Tanto en la técnica de anélisis discriminante como en la regresion logistica, el signo
de los parametros conlleva un significado. En ambas técnicas el signo positivo de
un parametro hace que al aumentar la variable explicativa aumente la probabilidad
de obtener el suceso B, que en esta tesis es el estado de la variable Senal 1. Los
signos de cada parametro aparecen en la tabla 6.14.

Tabla 6.14: Comparacion de signo.

Variable  Analisis Discriminante 1  Regresion Logistica 1

Tc + +
Grad - -
Corcp.tot - -
Corcg.tot - -
Grad.cor + +
ApEnc.t + +
ApEnp.t +
ApEng.t +

A la vista de la tabla 6.14, se puede afirmar que las variables influyen en el mismo
sentido en ambos modelos. No se debe comparar la magnitud de los parametros
ya que la relacion entre el pardametro y la variable dependiente no es la misma.

6.5.3 Orden de importancia de variables en los modelos

Otro de los factores a comparar es el orden de importancia de las variables para
cada modelo. Para realizar esta comparacion fue necesario hacer el ajuste de los
modelos condicionando con el método de introducciéon de variables. El orden de
entrada de las variables a los modelos es el que aparece en la tabla 6.15.
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Tabla 6.15: Orden de entrada de variables a los modelos.

Orden variable

Analisis Discriminante 1

Regresion Logistica 1

1()
20
30
40
50
60
70

Tc
Grad
ApEnc.t
Corcp.tot
Grad.cor
Corcg.tot
ApEng.t

Tc
Grad
Corcp.tot
Corcg.tot
Grad.cor
ApEnc.t
ApEnp.t

Como se aprecia en la tabla 6.15, el orden de entrada de las variables a los modelos
no es el mismo. Esto indica que el orden de importancia de las variables si que
esta condicionado por la técnica empleada para el ajuste del modelo.

6.5.4 Acierto global de los modelos

Como no podia ser de otro modo, la mejor forma de comparar modelos es en base a
su efectividad. Tanto el acierto global que se muestra en esta seccién como el area
bajo la curva ROC que se muestra en la subseccion 6.5.5, sirven para comprobar
lo bien que funcionan los modelos.

En la tabla 6.16 aparecen los ajustes globales para los mejores modelos de cada
técnica con los datos utilizados para el cédlculo de los modelos.

Tabla 6.16: Comparacion ajuste global.

Modelo

Ajuste Global (%)

Analisis Discriminante 1
Regresion Logistica 1

84.76
84.58

A la vista de los resultados de la tabla 6.16, los dos modelos tienen un compor-
tamiento similar en cuanto acierto, siendo levemente mejor el modelo Analisis

Discriminante 1.
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6.5.5 Curva ROC de los modelos

La curva ROC se emplea para la seleccion de modelos 6ptimos entre modelos
subo6ptimos. En concreto son mejores los modelos con mayor area bajo la curva
ROC. En la figura 6.27 se encuentra la comparacion de curvas ROC de los mejores
modelos de cada técnica, con los datos de validaciéon, y en la tabla 6.17 aparecen
las areas bajo la curva ROC de cada modelo.
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Figura 6.27: Comparaciéon curva ROC.

Tabla 6.17: Areas bajo la curva ROC.

Modelo Area

Discriminante 1 0.9585
Regresion Logistica 1 0.9610

En la figura 6.27 se aprecia que ambos modelos tienen un comportamiento similar,
y al fijarnos en la ampliacién de esta misma figura, se observa que el modelo de
Regresion Logistica 1 tiene un poco més de especificidad. En la tabla 6.17 vemos
que el modelo Regresion Logistica 1 tiene una area levemente mayor que la del
modelo Discriminante 1.
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6.5.6 Estadisticos centralizacién y dispersion

Por dltimo se van a comparar los estadisticos medidos para los modelos cuando
se trabaja con los datos de validacién y se obtienen Verdaderos Positivos. La
tabla 6.18 recoge la media y desviaciéon tipica para los mejores modelos de cada
técnica.

Tabla 6.18: Comparaciéon de estadisticos de centralizacion y dispersion.

Modelo Z (min) s (min)

Analisis Discriminante 1 49.00 30.17
Regresion Logistica 1 51.42 30.35

Con los estadisticos de la tabla 6.18 se puede comentar que son muy semejantes,
aunque la media y desviacion tipica del modelo Analisis Discriminante 1 son algo
menores, lo cual es algo propicio ya que permite detecta un poco antes la fiebre y
con mayor seguridad. De todos modos cualquiera de los dos modelos son vélidos
para la deteccion de los picos febriles.
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Capitulo 7
Explotacion

En este capitulo se pretende resaltar la aplicacion a las aportaciones de esta in-
vestigacion. En la seccion 7.1 se describe el funcionamiento y resultados que son
capaces de proporcionar los modelos de prediccién de estados febriles, y en la
seccion 7.2 se enuncian los congresos, articulos, y patentes que se esperan lograr.
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7.1 Algoritmo de trabajo para predecir la fiebre

Los modelos que se van a emplear para la predicciéon de estados febriles son el
discriminante 1 , y el logistico 1 calculados en la secciéon 5.4.

El software de Thercom® permite que trabajen ambos modelos predictivos simul-
taneamente, y seguiran el algoritmo de la figura 7.1.

Inicio de Conexionde
proceso 1 equipo 2
v

Monitorizacion

de paciente 3 I

! Esperar
1 minuto 5
Esperar 4
1 minuto o Prediccion del ¢120 minutos No

ininterrumpidos?

modelo 4

|

¢Continuamos 0
monitorizando?

8

No

éEsel
primer 17
10

Alarma

SI 11
No y

Hemocultivo
L 2 12
Desconexidn Fin del
de equipo 14 proceso 15 Decision del

medico 45

Figura 7.1: Algoritmo de funcionamiento para modelos de prediccion.

El funcionamiento comun de los modelos segun el algoritmo seria:

1. Inicio del proceso. El médico determina que va a monitorizar a un paciente.

2. Conexién de equipo. Se conecta el Thercom© al paciente como se indica en la
subseccion 3.3.2.

3. Monitorizacién del paciente. Se almacena una medida puntual de las variables
Tc y Tp.



7.1 Algoritmo de trabajo para predecir la fiebre

9.

10.

11.

12.

13.

14.

15.

. Comprobacion de datos. Se verifica si la cantidad de datos almacenados es

mayor o igual a 120 ininterrumpidamente.

. Orden de espera de un minuto a Thercom®.

. Prediccion. El modelo implantado en el software de Thercom® realiza la pre-

diccion del estado febril.

Comparacion. En caso de que la prediccion sea 0 pasara la comparacion 8, y
en caso de 1 saltaré la alarma 10.

. Comparacion. Se comprueba si se han cumplido las condiciones estipuladas por

el médico en cuanto al tiempo de monitorizaciéon. En caso de no haberse
cumplido, se sigue con el paso 9.

Orden de espera de un minuto a Thercom®.

Condicién. En el caso de tratarse del primer 1 saltara la alarma 11, y de no
ser asi, se lanza la orden de espera de un minuto 5.

Alarma. Salta una alarma sonora de timbre y visual haciendo luces sobre
el monitor de control que tiene el software de Thercom®.También puede
ser enviada por SMS o por e-mail. Esta alarma solo se detiene cuando una
persona lo realiza manualmente desde el software de Thercom®©.

Hemocultivo. Una persona cualificada tomaré una muestra de sangre de mane-
ra inmediata del paciente que hace sonar la alarma. La muestra sera analizada
en laboratorio.

Decision del médico. El médico a cargo, tomaré la decision de medicar o no
al paciente. También podria tomar la decision de parar la monitorizacion y
terminar el proceso previo guardado de datos.

Desconexion de equipo. Se desconecta el Thercom® del paciente y del soft-
ware, y se almacena el archivo de datos.

Fin del proceso.

Con el uso cotidiano de los modelados, se podra obtener una gran base de datos
en menos de un ano. La base de datos se compondra de las series registradas con
Thercom®© y que sean ttiles para tal fin. Con los nuevos datos podrian reajustarse

los

modelos para mejorar el porcentaje de aciertos y el tiempo de anticipacion.
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7.2 Aportaciones cientificas derivadas de la tesis

Con las aportaciones originales de esta tesis se ha contribuido en dos congresos
cientificos.

= Ponencia en el “XXXIV Congreso Nacional De Estadistica E Investigacion
Operativa” celebrado en la ciudad de Castellon en Septiembre de 2013. El
titulo del trabajo es “Aplicacion de andlisis multivariantes para la detec-
cion de estados prefebriles en pacientes terminales”’, y consta en el libro de
restmenes de este congreso que tiene el e-ISBN:978-84-8021-957-0.

= Ponencia en el “I Congreso I+D+i Campus De Alcoi. Creando Sinergias”
celebrado en la ciudad de Alcoy en Noviembre de 2013. El titulo del trabajo
es “Caracterizacion de estados prefebriles en pacientes con infecciones”, y
consta en el libro de restimenes de este congreso que tiene el e-ISBN:978-84-
941363-6-8.

= Ponencia en el “II Congreso I+D+1i Campus De Alcoi. Creando Sinergias”
celebrado en la ciudad de Alcoy en Noviembre de 2014. El titulo del trabajo
es “Test de expertos para validar modelos de prediccion prefebriles”, y consta
en el libro de resimenes de este congreso que tiene el e-ISBN:978-84-942655-
2-5.

Otro de los logros que esta en proceso es la ampliacion de patente del equipo
Thercom®. Este equipo se encuentra en proceso de patente, y ya ha superado la
primera fase. En la ampliacion se incorporaria el modelo logistico 1. La diferencia-
cion respecto a la competencia se centra en la obtencion de los datos mediante 2
canales y la aplicaciéon de los modelos predictivos.

El dltimo apartado de logros, que ademés se encuentra en proceso, es la publi-
cacion de articulos en revistas cientificas de alto indice de impacto. Se pretende
la publicacion de tres articulos en revistas de a&mbito clinico y medicina interna.
El primero de los articulos constara de la obtenciéon de los modelos y su corres-
pondiente validacién clinica. El segundo constara de la puesta en duda sobre el
actual criterio de pico febril, y nuevas propuestas para este, en base a los resulta-
dos de nuevas encuestas a expertos. El tercer articulo mostraré la efectividad de
los hemocultivos previos a la fiebre frente a los posteriores.

Los publicacion de articulos se ha debido retrasar para no interferir en la solicitud
de patente de Thercom®.



Capitulo 8

Conclusiones

Este capitulo recoge las conclusiones mas relevantes logradas con la elaboracion
de la tesis, referentes a la hipotesis inicial y a los objetivos planteados.
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Capitulo 8. Conclusiones

Conclusion principal

La conclusién principal del trabajo es que si se pueden predecir los sucesos febriles
mediante las técnicas de anéalisis multivariantes. Se han obtenido 15 modelos ma-
teméticos validos para anticiparse a la fiebre, y de entre estos modelos se destacan
dos por sus buenos resultados.

Modelo Discriminante

D = —56.759 4+ 1.557 « T'c — 0.385 * Grad — 0.834 x Corcp.tot — 0.344 x Corcg.tot+
+0.374 x Grad.cor + 0.658 * ApEnc.t + 0.422 x ApEng.t

84.76 % Aciertos Globales

Modelo de Regresion Logistica

_ 1
P = Tte—J@

f(x) = —=169.373 + 4.529 « Tc — 1.035 * Grad — 2.058 x Corcp.tot — 0.721 x Corcg.tot+
+0.815 * Grad.cor + 1.621 x ApEnc.t + 1.158 * ApEnp.t

84.58 % Aciertos Globales

Se ha demostrado que ambos modelos son capaces de prever los picos febriles
con hasta 2 horas de antelacion. Esto permite a los médicos tomar hemocultivos
durante los periodos prefebriles, para contrastar su hipotesis sobre hemocultivos
de mejor calidad antes de la fiebre.

Los modelos implementados en Thercom® se estan empleando en la Unidad de
Cuidados Intensivos (UCI) del hospital universitario de Mostoles, y estan conce-
diendo tiempo extra a los médicos para administrar medicaciéon. Al mismo tiempo,
se esta recavando mucha informacién con los 8 dispositivos instalados, que se em-
pleara para la mejora de la herramienta.
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Conclusiones complementarias

= Las técnicas seleccionadas para modelar en funcion de las caracteristicas de
las variables han sido:

o Anaélisis discriminante.
e Regresion logistica.

e Redes Neuronales.

De estas tres técnicas, las redes neuronales no han funcionado para conseguir
el objetivo principal de modelar estados prefebriles, y las otras dos si.

= De los 15 modelos validos, 8 corresponden a modelos discriminantes, y 7 a
modelos de regresion logistica.

= El mejor modelo obtenido con la técnica de analisis discriminante acierta un
84.76 % de las observaciones de la base de datos de célculo. El punto de corte
empleado es de 0.880, y el area bajo la curva ROC que se consigue con la
base de datos de validaciéon es de 0.9585, con una media de anticipaciéon de
49.00 minutos, y una desviacién tipica de 30.17 minutos.

= Kl mejor modelo obtenido con la técnica de regresion logistica acierta un
84.58 % de las observaciones de la base de datos de calculo. El punto de
corte empleado es de 0.160, y el area bajo la curva ROC que se consigue con
la base de datos de validacién es de 0.9610, con una media de anticipacién
de 51.42 minutos, y una desviacién tipica de 30.35 minutos.

= En ambos modelos, las variables mas importantes han sido la temperatura
central (Tc), y el gradiente de temperatura entre Tc y Tp (Grad).

= Los dos modelos contienen variables de medida de complejidad, siendo el
tipo de variable ApEn el que mejores resultados proporciona. En el caso del
modelo discriminante 1, la variable ApEnc.t llega a ser la 3° con mayor
importancia.

= Se ha comprobado que las variables que aparecen en ambos modelos afectan
con el mismo signo. Por otro lado, no se puede comparar la magnitud en la
que afectan ya que no se trata de la misma técnica.

= Se ha demostrado que los modelos discriminante 1 y regresion logistica 1
estan listos para emplearse en tiempo real con pacientes, tras superar con
éxito el test de expertos.
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Capitulo 8. Conclusiones

= De los modelos que mejores resultados generan, se considera que el mejor
es el obtenido mediante la regresion logistica, pese a tener un porcentaje
de aciertos levemente menor al conseguido con el anélisis discriminante. Es-
to se debe a que la técnica es menos exigente en cuanto a la hipotesis de
normalidad.
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Objetivos cumplidos

A lo largo de esta tesis se han ido logrando los objetivos planteados en el inicio.
A continuacion se enuncia como se han conseguido.

= Generar una herramienta que permita anticiparse a los picos fe-
briles de manera fiable. v’

El objetivo principal se ha logrado con los modelos estimados mediante el analisis
discriminate y la regresion logistica que aparecen en la seccion 5.4, Apéndice C, y
Apéndice D.

= Determinar un sistema de monitorizacién para la obtenciéon de datos. v/

Se ha planteado un sistema de monitorizaciéon para los pacientes, que consta de
un dispositivo datalogger (Thercom®) con el cual se toma un registro de dos
temperaturas corporales “central y periférica”’. Los registros son medidas puntuales
que se realizan cada 1 minuto. Con el sistema de monitorizacién y los modelos
predictivos se ha elaborado un algoritmo de trabajo con el que detectar la fiebre
de forma anticipada, que se puede encontrar en la seccién 7.1.

= Calcular las variables de medida de complejidad. v*

Este objetivo fue primordial para tener disponibles las variables que se han uti-
lizado en el analisis multivariante. Las medidas de complejidad se han calculado
con Matlab, siguiendo los pasos descritos en las publicaciones relevantes. En el
capitulo FEstado del arte se recogen todo el desarrollo y las referencias pertinentes.

= Depurar la base de datos. v/

La base de datos contenia una gran cantidad de datos que no aportaban informa-
cion util para el célculo de los modelos, incluso podian falsear algunos resultados.
Se depuro la base de datos eliminando los periodos postfebriles, y los datos en los
que existian desconexiones del dispositivo datalogger. La depuracion se realizé a la
base de datos de calculo y a la de validacién, y esto se puede ver en la secciéon 5.1,
y en la seccion 6.1.

= Analizar las caracteristicas descriptivas de las variables. v/

Fue una de las primeras tareas que se realizd, ya que previo a la modelizacion
es necesario un analisis univariante y bivariante. Estos analisis dieron pie a la
seleccion de técnicas multivariantes que se han empleado, y se encuentran en el
Capitulo 5, Apéndice A, Apéndice B, Apéndice E, y Apéndice F.
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» Seleccionar las técnicas de analisis multivariantes. v'

Las técnicas se seleccionaron en base a las caracteristicas de las variables, y con
el objetivo de conseguir modelos predictivos. Con esas premisas, las técnicas apro-
piadas resultaron ser el analisis discriminante, la regresiéon logistica, y las redes
neuronales.

= Validar los modelos matematicos con nuevos datos, y mediante test de ex-
pertos. v/

Los modelos que mejores resultados generaron para el andlisis discriminante y para
la regresion logistica, se han validado con una nueva base de datos distinta a la
empleada en la estimacion de modelos. Los resultados han sido muy buenos, y se
pueden encontrar en el Capitulo 6. En este mismo capitulo también se detalla la
validacion por expertos, la cual fue todo un éxito en cuanto a resultados. Ademas
sirvi6 para plantear futuras lineas de investigacion, como la propuesta de un nuevo
criterio de pico febril.

= Comparar los modelos en base a su efectividad de prediccion. v/

Se logro realizar una comparaciéon entre el mejor modelo discriminante y el de
regresion logistica, que mostro la igualdad entre ambos modelos. Finalmente la
balanza se declino por el modelo logistico ya que es menos restrictivo en sus hipé-
tesis, y obtiene resultados tan buenos como el discriminante.



Capitulo 9

Futuras lineas de investigacion

Tras la investigacion realizada en esta tesis, se plantean nuevos objetivos para
continuar o crear nuevas lineas de investigacion. En este capitulo se enuncian las
ideas con mayores perspectivas.
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= Incorporar al calculo de los modelos una nueva variable que recoja la tem-

peratura de la sala en la que se encuentra el paciente. Es totalmente posible
realizarlo ya que las caracteristicas técnicas de Thercom®© permiten hasta
cuatro entradas, y solo se estan empleando dos.

Con el objetivo de mantener vigilados a pacientes que se encuentran en
sus domicilios y que no estan reposando en una cama, se podrian calcular
modelos para equipos portétiles de captacion de datos con solo la entrada
de un canal. Se podria emplear la temperatura central y sus derivadas para
el célculo de modelos (correlaciones, y medidas de complejidad).

Realizar el planteamiento de un nuevo criterio para deteccién de picos febri-
les. Esto podria lograrse reuniendo informacioén por la comunidad médica,
sobre el criterio de pico febril que emplean los médicos actualmente. Em-
pleando el test de expertos para recoger informacion, se podrian aplicar las
siguientes mejoras:

e Las series pueden contener uno o ningan pico febril.

e Los periodos de tiempo evaluados en cada grafico no superaran los 150
minutos.

e Aumentar el porcentaje de graficos que no tengan picos febriles.

Replantear el criterio de alarma por zonas de peligro mediante la probabi-
lidad del suceso de fiebre. Esta opciéon se propuso a los médicos durante la
investigacion, y la rechazaron rapidamente porque creian que podia ser un
estorbo en lugar de una ayuda, para las personas no expertas que trabajan
en la UCI.

La alarma por zonas constaria de tres rangos de probabilidad del suceso de
fiebre como se observa en la figura 9.1. A medida que aumente la probabili-
dad, alguien cualificado seria avisado.



Ejemplo:

0 08 0.85 1

PROBABILIDAD DE FIEBRE
3

Figura 9.1: Alarma por rangos de probabilidad de suceso febril.

Zona Verde: No existe peligro de fiebre inminente.
0 < Probabilidad de fiebre < 0.8

Zona Naranja: Leve riesgo de fiebre inminente. Alarma 1, preparacion de
utensilios para hemocultivo.

0.8 < Probabilidad de fiebre < 0.85

Zona Roja: Alto riesgo de fiebre inminente. Alarma 2, toma de hemocul-
tivo.

0.85 < Probabilidad de fiebre < 1

Este sistema de alarma por rangos de probabilidad aportaria que el personal
estuviese avisado con mayor antelaciéon, y que tuvieran maés tiempo para
preparar los elementos necesarios para el hemocultivo. También haria que la
toma de muestra fuese lo mas precoz posible respecto a la zona roja.

= Otra alternativa de mejora seria reestimar los modelos con la incorporacion
de las nuevas series de temperatura que se vayan almacenando. Puesto que los
modelos estan trabajando en la UCI del hospital universitario de Mostoles,
recogeran gran cantidad de datos a lo largo de un ano, y se podra formar
una nueva base de datos mucho méas amplia.
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Apéndice A

En este apéndice se encuentran los graficos de probabilidad normal de las variables
independientes, y la prueba de hipo6tesis de Kolmogorov-Smirnov para comprobar
normalidad.
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Capitulo A.

Variable Tc

000

Normal Esperada

T T T T
34 35 36 37 38 39

Valor Observado

Figura A.1: Gréfico probabilistico de la variable Tc.

En la figura A.1 se observa que los datos de la variable Tc parecen comportarse
segin una distribucién normal, ya que la mayoria de datos estan sobre la linea de
normalidad o muy cerca de ella. Unicamente los datos con valores de Tc mayores
de 37.5°C se alejan de la normalidad.
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Variable Tp

4

2

Normal Esperada

T T T T
30 32 34 36 38 40

Valor Observado

Figura A.2: Grafico probabilistico de la variable Tp.

La figura A.2 muestra que la variable Tp puede no comportarse como una normal,
debido a que hay una gran cantidad de datos que se alejan de la recta de Henry
cuando la variable esta por debajo de los 33°C.
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Capitulo A.

Variable Grad

2

0

Normal Esperada

T T T T
-2 0 2 4

Valor Observado

Figura A.3: Grafico probabilistico de la variable Grad.

En el grafico de probabilidad normal de la variable Grad que esta representado en
la figura A.3, se aprecia que es muy probable que la variable siga una distribucion
normal ya que la mayoria de datos estan sobre la linea de normalidad o muy cerca
de ella.
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Variable Corcp.tot

Normal Esperada

T T T T T T T
-1.5 -1.0 -0.5 0.0 05 1.0 15

Valor Observado

Figura A.4: Grafico probabilistico de la variable Corcp.tot.

Como puede observarse en la figura A.4 es muy probable que la variable Corcp.tot
no siga una distribucién normal, ya que aunque la mayoria de datos estan cerca de
la recta de Henry, hay muchas observaciones que distan de lo esperado. En concreto
los datos extremos de la variable (Corcp.tot>]0.8|) se alejan considerablemente de
la normalidad.
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Variable Corcg.tot

Normal Esperada

T T T T T T T
-1.5 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 15

Valor Observado

Figura A.5: Grafico probabilistico de la variable Corcg.tot.

Es muy probable que la variable Corcg.tot no siga una distribucién normal, ya
que como se puede ver en la figura A.5 los datos de la variable se posicionan
escasamente sobre la linea de normalidad.

172



Variable Grad.tot

2

0

Normal Esperada

T T T T T T T
-1 0 1 2 3 4 5

Valor Observado

Figura A.6: Grafico probabilistico de la variable Grad.tot.

Observando la figura A.6 se piensa que la variable Grad.tot seguira una distribuciéon
normal debido a que la mayoria de datos esta sobre la recta de Henry o muy cerca
de ella, salvo un pequeno grupo de observaciones situado a la parte derecha de
grafico.
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Capitulo A.

Variable Grad.cor

2

Normal Esperada

T T T T T
-2 -1 0 1 2

Valor Observado
Figura A.7: Grafico probabilistico de la variable Grad.cor.

En la figura A.7 se aprecia que la variable Grad.cor se ajusta bastante bien a la
distribucién normal, ya que sus observaciones estan mayormente sobre la linea de

normalidad.
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Variable ApEnc.t

4

Normal Esperada

T T T T
0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0

Valor Observado

Figura A.8: Grafico probabilistico de la variable ApEnc.t.

Como puede verse en el grafico probabilistico de la variable ApEnc.t representado
en la figura A.8, la variable parece no seguir la distribucién normal ya que sus
valores extremos (ApEnc.t<0.1;ApEnc.t>0.8) se alejan considerablemente de la
linea de normalidad.
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Variable ApEnp.t

4

Normal Esperada

T T T T T T T
-0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Valor Observado

Figura A.9: Grafico probabilistico de la variable ApEnp.t.

En la figura A.9 se observa que los datos de la variable ApEnp.t parecen compor-
tarse segin una distribucién normal, ya que la mayoria de datos estan sobre la
linea de normalidad o muy cerca de ella. Unicamente los datos con valores bajos
de ApEnp.t se alejan de la normalidad.
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Variable ApEng.t

4

Normal Esperada

T T T T T T T
-0.2 0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0

Valor Observado

Figura A.10: Grafico probabilistico de la variable ApEng.t.

Observando el gréafico de probabilidad normal de la variable ApEng.t se podria
decir que es poco probable que siga una distribucién normal, ya que como puede
verse en la figura A.10 hay muchas observaciones que se alejan de la recta de Henry
cuando la variable es mayor a 0.75.
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Variable SampEnc.t

4

Normal Esperada

T T T T
-0.5 0.0 0.5 1.0 15 20

Valor Observado

Figura A.11: Grafico probabilistico de la variable SampEnec.t.
Revisando la figura A.11 se observa que la variable SampEnc.t no parece que siga

una distribucién normal. Los valores bajos de la variable (SampEnc.t<0.25) se
alejan de la linea de normalidad.

178



Variable SampEnp.t

Normal Esperada

T
0.0 05 1.0 15
Valor Observado

Figura A.12: Grafico probabilistico de la variable SampEnp.t.

Al representar el grafico probabilistico de la variable SampEnp.t parece que los
datos no se ajusten a una distribucion normal. En la figura A.12 se observa que
los datos se alejan mucho de la linea de normalidad.
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Variable SampEng.t

0

Normal Esperada

T T T T
-0.5 0.0 0.5 1.0 15 20

Valor Observado

Figura A.13: Grafico probabilistico de la variable SampEng.t.
Observando la figura A.13 se aprecia que la variable SampEng.t no sigue una

distribucién normal, debido a que los datos con valores extremos de la variables
se alejan de un comportamiento normal.
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Variable DFAc.t

2

0

Normal Esperada

Figura A.14: Grafico probabilistico de la variable DFAc.t.

Al observar la figura A.14 parece que los datos de la variables DAFc.t se distribuya
como una normal, aunque cuando la variable toma valores superiores a 1.9 el

T T
1.0 1.2 14 16 1.8 20 22

Valor Observado

comportamiento deja de parecer normal.
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Variable DFAp.t

4

Normal Esperada

(o]

T T
0.75 1.00 125 1.50 175 2.00

Valor Observado

Figura A.15: Grafico probabilistico de la variable DFAp.t.

En la representacion del papel probabilistico normal de la variable DFAp.t reali-
zado en la figura A.15, se puede apreciar que el comportamiento de la variables es
similar al de una distribucién normal. Esto es debido a que la mayoria de puntos
esta sobre la linea de normalidad.
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Variable DFAg.t

4

Normal Esperada

T T
0.75 1.00 125 1.50 175 2.00

Valor Observado

Figura A.16: Grafico probabilistico de la variable DFAg.t.

Observando el grafico de probabilidad normal de la variable DFAg.t se podria
decir que es probable que siga una distribucién normal, ya que como puede verse
en la figura A.16 casi todas las observaciones estan sobre la recta que representa
la normalidad o muy cerca de ella.

183




Capitulo A.

Variable CAcp.z

24—

-2 ° oooooCDOGDO

Normal Esperada

T T T T T
6 4 2 0 2 4

Valor Observado

Figura A.17: Grafico probabilistico de la variable CAcp.z.

En el grafico probabilistico de la variable CAcp.z se puede ver que la mayoria de
puntos estédn sobre la linea de normalidad, pero atin asi no parece que sigan una
distribucién normal, ya que en la figura A.17 los datos con valores menores a -1
se alejan mucho de la normalidad.
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Variable CAcp.m

Normal Esperada

T T T T T
-5.0 -2.5 0.0 25 5.0

Valor Observado

Figura A.18: Grafico probabilistico de la variable CAcp.m.

Los datos de la variable CAcp.m no se ajustan a una distribuciéon normal como se
observa en la figura A.18.
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A continuacion se realiza la prueba de hipotesis de Kolmogorov-Smirnov para
contrastar si las variables explicativas siguen una distribucién normal. Esta prueba
de hipétesis se enuncia como:

{HO :  La variable sigue una distribucion M

H, : La variable no sigue una distribucién M

Donde la distribucion M a comprobar en este caso es la distribuciéon Normal.
Como se enuncia en (Lilliefors 1967) el estadistico de la prueba es D, aunque
posteriormente (Dallal y Wilkinson 1986) corrigen los valores criticos del test de
normalidad aportados por Lilliefors.

D = supi<i<n|Fn(@:) — Fo(s)] (A1)

Tabla A.1: Prueba de Kolmogorov-Smirnov para normalidad.

Variable D P-valor  Conclusion
Tc 5.290 0.000  Rechazar Hy,
Tp 4.927 0.000  Rechazar Hy,

Grad 3.423 0.000  Rechazar H,

Grad.tot 3.898 0.000  Rechazar H,
Corcp.tot 7.210 0.000  Rechazar Hy,
Corcg.tot  12.076  0.000  Rechazar Hj,
Grad.cor 1.813 0.003  Rechazar Hy,
ApEnc.t 5.148 0.000  Rechazar H
ApEnp.t 2.425 0.000  Rechazar Hy
ApEng.t 4.746 0.000  Rechazar Hj,
SampEnc.t  8.146 0.000  Rechazar Hy,
SampEnp.t  8.909 0.000  Rechazar Hy,
SampEng.t  4.211 0.000  Rechazar Hy
Cacp.z 35.109  0.000  Rechazar Hy,
Cacp.m 35.298  0.000  Rechazar Hy,
DFAc.t 3.525 0.000  Rechazar Hy,
DFAp.t 1.157 0.137 Aceptar Hy
DFAg.t 3.420 0.000  Rechazar Hy,

Como se observa en la tabla A.1 ninguna variable sigue una distribucién normal,
ya que el resultado del test conlleva a rechazar la Hy, excepto la variable DFAp.t
en la que se acepta Hy. Por tanto solo la variable DFAp.t sigue una distribucion
normal.



Se procede a estudiar la normalidad de las variables independientes segun el estado
de la variable Senal. En la tabla A.2 se encuentran los resultados de la prueba de
Kolmogorov-Smirnov, en la que se aprecia que ninguna variable sigue una distri-
bucién normal, a excepciéon de la variable Grad en el estado prefebril que si lo
hace.
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Tabla A.2: Prueba de Kolmogorov-Smirnov para normalidad en funcién de Senal.

Variable Senal D P-valor  Conclusién
Te 0 4.256 0.000 Rechazar H,

1 3.048 0.000  Rechazar Hy

Tp 0 4.981 0.000  Rechazar Hg,

1 2.097 0.000  Rechazar Hg,

Grad 0 3.528 0.000  Rechazar Hy,

1 1.333 0.057 Aceptar H

0 4.201 0.000 Rechazar Hy

Grad.tot 1 1669 0.008 Rechazar Hy
Corep.tot 0 6.796 0.000  Rechazar H,
1 2.773 0.000  Rechazar Hy,

Coreg. tot 0 11.057  0.000  Rechazar Hy
1 5.309 0.000 Rechazar H

Grad.cor 0 2.206 0.000  Rechazar Hy
1 2.073 0.000  Rechazar Hy

ApEnc.t 0 5.567 0.000  Rechazar Hy,
1 2.608 0.000  Rechazar Hy,

ApEnp.t 0 2.354 0.000 Rechazar H,
1 1.751 0.004  Rechazar Hy

ApEng.t 0 4.022 0.000  Rechazar H
1 3.336 0.000  Rechazar Hy,

SampEnc.t 0 8.239 0.000  Rechazar Hy,
1 1.629 0.010 Rechazar H,

SampEnp.t 0 8.774 0.000 Rechazar Hy
1 2.528 0.000  Rechazar Hy

SampFng.t 0 4.531 0.000  Rechazar H
1 2.022 0.001 Rechazar H

Cacp.z 0 33.286  0.000  Rechazar H,
1 9.785 0.000 Rechazar H

Cacp.m 0 33.074  0.000 Rechazar Hy
1 12.373  0.000 Rechazar H,

0 3.277 0.000  Rechazar Hy,

DFAc.t 1 1567 0015 Rechazar Hy
0 1.596 0.012 Rechazar H,

DFAp.t 1 2773 0.000 Rechazar Hy
0 3.407 0.000  Rechazar Hg,

DFAg.t 1 2947  0.000 Rechazar Hy
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Apéndice B

La tabla B.1 contiene el resumen de medias y varianzas para cada variable expli-
cativa en funciéon de la variable Senal con un muestreo de 100 datos. La tabla B.2
contiene los contrastes sobre la igualdad de varianzas y medias para cada variable
en funcion del la variable Senal con un muestreo de 100 datos.
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Tabla B.1: Resumen de medias y varianzas para cada variable independiente con mues-
treo aleatorio de 100 datos.

Variable Senal N Media Desviacion estandar Medla’de
error estandar

. 0 100 36.620 0.732 0.073
1 100 37.465 0.379 0.038
™ 0 100 35.329 0.984 0.098
1 100 36.320 0.768 0.077
Crad 0 100 1.291 0.816 0.082
1 100 1.145 0.739 0.074
Corapior 0 100 1426 0.825 0.083
1 100 1.109 0.681 0.068
Corcgor 0 100 0273 0.504 0.050
1 100 0.115 0.541 0.054
0 100 0.334 0.551 0.055
Grad.tot 1 100 0.504 0.520 0.052
Geadeor 0 100 0029 0.561 0.056
1 100 0.008 0.638 0.064
0 100 0.443 0.196 0.020
DFAc.t 1 100 0.424 0.165 0.016
0 100 0.426 0.171 0.017
DFAp.t 1 100 0.431 0.167 0.017
0 100 0.491 0.176 0.018
DFAgt 1 100 0461 0.174 0.017
SampEnces 0 100 0522 0.334 0.033
1 100 0.468 0.242 0.024
SampEnps 0 100 0483 0.283 0.028
1 100 0515 0.308 0.031
SampEnge 0 100 059 0.303 0.030
1 100 0.529 0.271 0.027
ApEnct 0 100 0.377 0.553 0.055
1 100 0251 0.419 0.042
ApEnpt 0 100 3.053 1.989 0.199
1 100 3.071 2.080 0.208
ApEng.t 0 100 1.486 0.204 0.020
1 100 1.460 0.223 0.022
Chcpa 0 100 1478 0.195 0.020
1 100 1.498 0.202 0.020
CAcpan 0 100 1.435 0.201 0.020
1 100 1.469 0.220 0.022
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Tabla B.2: Resolucién contrastes de varianzas y medias iguales con muestreo aleatorio

de 100 datos.

Prueba de varianzas

Prueba t igualdad de medias

Variable
Tc

Tp
Grad
Corcp.tot
Corcg.tot
Grad.tot
Grad.cor
DFAc.t
DFAp.t
DFAg.t
SampEnc.t
SampEnp.t
SampEng.t
ApEnc.t
ApEnp.t
ApEng.t
CAcp.z

CAcp.m

Test

0'02

002
002
(702
0'02
0'02
0’02
002
002
0‘02
0'02
0'02
002
002
0'02
0'02
0'02
002
002
(702
0’02
0'02
0'02
002
002
0‘02
0'02
0'02
002
002
0'02
0'02
0'02
002
002
(702

:0’1

# 01

=01

# 01

:0’1

# 01

# 01

=01

# 01

:0’1

# 01

RN
2

:0’1

7 01

:0’1

# 01

=01

# 01

:0’1

# 01

# 01

=01

7 01

:0’1

# 01

e
2

:0’1

# 01

:0’1

# 01

=01

7501

NNNN NN N NN NN NN NN NN NN NN NNNDNDNDN NN NN NN N NN

F
30.000

7.000

0.000

1.000

0.000

2.000

1.000

4.000

0.090

0.004

11.000

0.001

0.000

5.000

1.000

0.000

0.021

0.000

Sig.
0.000

0.007
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.036
0.000
0.000
0.001
0.000
0.000
0.023
0.000
0.000

0.000

0.000

t
-10.000

-7.000

1.000

2.000

2.000

-2.000

0.000

0.000

0.000

1.000

1.000

0.000

1.000

0.000

-0.062

0.000

0.000

-1.000

gl
148

186
196
191
196
197
194
192
197
197
180
196
195
166
197
196

197

196

Sig.
0.000

0.000
0.000
0.003
0.034
0.026
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

0.000

0.000

Dif. de medias
-0.845

-0.991

0.146

0.318

0.157

-0.170

0.021

0.018

-0.005

0.030

0.055

-0.032

0.067

0.126

-0.018

0.026

-0.020

-0.034
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Apéndice C

Este Apéndice contiene los modelos alternativos de la técnica Analisis discrimi-
nante como se comenta en la subsecciéon 5.4.1.
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C.1 Modelo Mixto

El modelo mixto contiene todos los tipos de medida de complejidad que se han
trabajado en esta tesis. Las variables que presenta este modelo discriminante 2 son
las que no generan problemas de multicolinealidad y ademés son significativas.

Modelo estimado

D = —57.611+ 1.583 « T'c — 0.333 * Grad — 1.025 * Corcp.tot — 0.312 x Corcg.tot +

+0.475 x Grad.cor + 1.408 ApEng.t — 0.542 x SampEnp.t +

40.194 x C'Acp.z — 0.030 x C'Acp.m

Tabla C.1: Tabla de clasificaciéon Anéalisis discriminante 2.

Resultados de la clasificacion

Grupo original Recuento

Grupo pronosticado
0 1 Total

0] 6120 1166 7286
1] 164 875 1039

%

0| 84.00 16.00 100
1] 15.78 84.22 100

Porcentaje correcto global 84.02 %

El punto de corte para el modelo discriminante 2 es Zp = 0.815

(C.1)



C.2 Modelo con ApEn y Cross-ApEn

C.2 Modelo con ApEn y Cross-ApEn

Este modelo contiene las medidas de complejidad ApEn y Cross-ApEn. Las varia-
bles que presenta este modelo discriminante 3 son las que no generan problemas
de multicolinealidad y ademas son significativas.

Modelo estimado

D = —57.553 + 1.581 « T'c — 0.294 % Grad — 0.801 * Corcp.tot — 0.269 x Corcg.tot +
+0.374 « Grad.cor + 0.793ApEnc.t + 0.189 « CAcp.z — 0.040 x CAcp.m  (C.2)

Tabla C.2: Tabla de clasificaciéon Analisis discriminante 3.

Resultados de la clasificacion

Grupo pronosticado
0 1 Total

Grupo original Recuento 0| 6132 1154 7286
1| 166 873 1039

% 0| 84.16 15.84 100
1] 15.98 84.02 100

Porcentaje correcto global 84.14%

El punto de corte para el modelo discriminante 3 es Zp = 0.825
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C.3 Modelo con ApEn y CAcp.z

Este modelo contiene las medidas de complejidad ApEn y CAcp.z. Las variables
que presenta este modelo discriminante 4 son las que no generan problemas de

multicolinealidad y ademés son significativas.

Modelo estimado

D = —57.316 + 1.573 « T'c — 0.341 x Grad — 0.781 « Corcp.tot — 0.271 x Corcg.tot +
+0.360 * Grad.cor + 0.751 « ApEnc.t + 0.175 x CAcp.z

Tabla C.3: Tabla de clasificaciéon Analisis discriminante 4.

Resultados de la clasificacion

Grupo original Recuento

Grupo pronosticado
0 1 Total

0| 6132 1154 7286
1] 165 874 1039

%

0| 84.16 1584 100
1| 15.88 84.12 100

Porcentaje correcto global 84.16 %

El punto de corte para el modelo discriminante 4 es Zp = 0.840

(C.3)



C.4 Modelo con SampEn y Cross-ApEn

C.4 Modelo con SampEn y Cross-ApEn

Este modelo contiene las medidas de complejidad SampEn y Cross-ApEn. Las va-
riables que presenta este modelo discriminante 5 son las que no generan problemas
de multicolinealidad y ademas son significativas.

Modelo estimado

D = —57.422 + 1.584 « T'c — 0.307 * Grad — 1.011 * Corcp.tot — 0.320 x Corcg.tot +

+0.460 * Grad.cor — 0.393SampEnp.t 4+ 0.589 x SampEng.t +
+0.200C Acp.z — 0.028 x C'Acp.m

Tabla C.4: Tabla de clasificacion Analisis discriminante 5.

Resultados de la clasificacion

Grupo pronosticado
0 1 Total

Grupo original Recuento 0| 6072 1214 7286
1| 172 867 1039

% 0| 8334 16.66 100
1] 16.55 83.45 100

Porcentaje correcto global 83.35%

El punto de corte para el modelo discriminante 5 es Zp = 0.810

(C.4)
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C.5 Modelo con SampEn

Este modelo contiene las medidas de complejidad SampEn. Las variables que pre-
senta este modelo discriminante 6 son las que no generan problemas de multicoli-
nealidad y ademaés son significativas.

Modelo estimado

D = —56.908 + 1.571 « T'c — 0.366 * Grad — 0.969 * Corcp.tot — 0.311 x Corcg.tot +
+0.448 x Grad.cor — 0.409SampEnp.t + 0.529 x SampEng.t (C.5)

Tabla C.5: Tabla de clasificaciéon Analisis discriminante 6.

Resultados de la clasificacion

Grupo pronosticado
0 1 Total

Grupo original Recuento 0| 6075 1211 7286
1] 173 866 1039

% 0] 8338 16.62 100
1| 16.65 83.35 100

Porcentaje correcto global 83.38%

El punto de corte para el modelo discriminante 6 es Zp = 0.825
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C.6 Modelo con DFA y Cross-ApEn

C.6 Modelo con DFA y Cross-ApEn

Este modelo contiene las medidas de complejidad DFA y Cross-ApEn. Las variables
que presenta este modelo discriminante 7 son las que no generan problemas de
multicolinealidad y ademés son significativas.

Modelo estimado

D = —55.831 4+ 1.560 *« T'c — 0.285 x Grad — 0.863 « Corcp.tot — 0.325 x Corcg.tot +
+0.393 %« Grad.cor — 0.409DF Ac.t + 0.176 x C Acp.z — 0.032C Acp.m (C.6)

Tabla C.6: Tabla de clasificaciéon Analisis discriminante 7.

Resultados de la clasificacion

Grupo pronosticado
0 1 Total

Grupo original Recuento 0| 6098 1188 7286
1| 170 869 1039

% 0| 83.69 16.31 100
1] 16.36 83.64 100

Porcentaje correcto global 83.69 %

El punto de corte para el modelo discriminante 7 es Zp = 0.810
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C.7 Modelo con DFA

Este modelo contiene las medidas de complejidad DFA. Las variables que presenta
este modelo discriminante 8 son las que no generan problemas de multicolinealidad

y ademaés son significativas.

Modelo estimado

D = —55.402 4 1.550 * T'c — 0.350 * Grad — 0.833 * Corcp.tot —
—0.330 « Corcg.tot + 0.380 x Grad.cor — 0.441DF Ac.t

Tabla C.7: Tabla de clasificaciéon Analisis discriminante 8.

Resultados de la clasificacion

Grupo original Recuento

Grupo pronosticado
0 1 Total

0| 6094 1192 7286
1] 169 870 1039

%

Porcentaje correcto global

0] 83.64 1636 100
1] 1627 83.73 100

83.65 %

El punto de corte para el modelo discriminante 8 es Zp = 0.830



Apéndice D

Este Apéndice contiene los modelos alternativos de la técnica Regresion Logistica
como se comenta en la subsecciéon 5.4.2.
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D.1 Modelo Mixto

El modelo mixto contiene todos los tipos de medida de complejidad que se han
trabajado en esta tesis. Las variables que presenta este modelo regresion logistica 2
son las que no generan problemas de multicolinealidad y ademas son significativas.

Modelo estimado

%

1

- 14 e—¢16

(D.1)

P16 = —165.493 + 4.472 x Tc — 1.014 * Grad — 1.910 * Corcp.tot — 0.601 x Corcg.tot +

+0.787 * Grad.cor — 0.656 x DF Ac.t + 0.258 * C Acp.z + 0.096 x C' Acp.m

Tabla D.1: Tabla de clasificaciéon Regresion Logistica 2.

Resultados de la clasificacion

Grupo pronosticado

0 1 Total
Grupo original Recuento 0] 6089 1197 7286
1] 167 872 1039
% 0] 83.57 16.43 100
1| 16.07 83.93 100
Porcentaje correcto global 83.62 %

El punto de corte para el modelo regresion logistica 2 es Zp = 0.150

(D.2)



D.2 Modelo con ApEn y Cross-ApEn

D.2 Modelo con ApEn y Cross-ApEn

El modelo contiene las medida de complejidad ApEn y Cross-ApEn. Las variables
que presenta este modelo regresiéon logistica 3 son las que no generan problemas
de multicolinealidad y ademas son significativas.

Modelo estimado

1

- 1+ e—¢17 (D3)

%

@17 = —171.556 + 4.582 %« T'c — 1.045 * Grad — 1.975 « Corcp.tot — 0.622 x Corcg.tot +

+0.784 x Grad.cor + 1.622 x* ApEnc.t + 1.035 x ApEnp.t +
+0.264 x C Acp.z 4+ 0.059 * C' Acp.m

Tabla D.2: Tabla de clasificacién Regresion Logistica 3.

Resultados de la clasificacion

Grupo pronosticado
0 1 Total

Grupo original Recuento 0| 6121 1165 7286
1| 164 875 1039

% 0| 84.01 15.99 100
1] 15.78 84.22 100

Porcentaje correcto global 84.04 %

El punto de corte para el modelo regresion logistica 3 es Zp = 0.160

(D.4)
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D.3 Modelo con SampEn y Cross-ApEn

El modelo contiene las medida de complejidad SampEn y Cross-ApEn. Las varia-
bles que presenta este modelo regresion logistica 4 son las que no generan problemas
de multicolinealidad y ademas son significativas.

Modelo estimado

1

- 14 e—¢18 (D5)

%

P18 = —173.307 + 4.647 « Tc — 1.063 * Grad — 2.352 * Corcp.tot — 0.616 * Corcg.tot +

+0.950 * Grad.cor — 0.824 « SampEnp.t + 1.417 « SampEng.t +
+0.372%x CAcp.z + 0.114 « C Acp.m

Tabla D.3: Tabla de clasificacién Regresion Logistica 4.

Resultados de la clasificacion

Grupo pronosticado
0 1 Total

Grupo original Recuento 0| 6126 1160 7286
1| 167 872 1039

% 0| 84.08 15.92 100
1] 16.07 83.93 100

Porcentaje correcto global 84.06 %

El punto de corte para el modelo regresion logistica 4 es Zp = 0.148

(D.6)



D.4 Modelo con SampEn

D.4 Modelo con SampEn

El modelo contiene las medida de complejidad SampEn. Las variables que presenta
este modelo regresién logistica 5 son las que no generan problemas de multicoli-

nealidad y ademés son significativas.

Modelo estimado

B 1
1 + e~ %19

%

(D.7)

4+0.951 * Grad.cor — 0.463 x SampEnp.t + 1.030 * SampEng.t

Tabla D.4: Tabla de clasificacién Regresion Logistica 5.

Resultados de la clasificacion

Grupo pronosticado

0 1 Total
Grupo original Recuento 0| 6120 1166 7286
1] 166 873 1039
% 0] 84.00 16.00 100
1| 1598 84.02 100
Porcentaje correcto global 84.00 %

El punto de corte para el modelo regresion logistica 5 es Zp = 0.150

P19 = —166.776 + 4.484 « T'c — 0.992 * Grad — 2.344 « Corcp.tot — 0.764 x Corcg.tot +

(D.8)
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D.5 Modelo con DFA y Cross-ApEn

El modelo contiene las medida de complejidad DFA y Cross-ApEn. Las variables
que presenta este modelo regresiéon logistica 6 son las que no generan problemas
de multicolinealidad y ademas son significativas.

Modelo estimado

1

- 14 e—%20 (DQ)

%

P20 = —165.493 + 4.472 x Tc — 1.014 * Grad — 1.910 * Corcp.tot — 0.601 x Corcg.tot +

+0.787 * Grad.cor — 0.656 x DF Ac.t + 0.258 * C Acp.z + 0.096 x C' Acp.m

Tabla D.5: Tabla de clasificaciéon Regresion Logistica 6.

Resultados de la clasificacion

Grupo pronosticado
0 1 Total

Grupo original Recuento 0] 6089 1197 7286
1] 167 872 1039

% 0| 8357 1643 100
1] 1607 8393 100

Porcentaje correcto global 83.62 %

El punto de corte para el modelo regresion logistica 6 es Zp = 0.150

(D.10)



D.6 Modelo con DFA

D.6 Modelo con DFA

El modelo contiene las medida de complejidad DFA. Las variables que presenta este
modelo regresién logistica 7 son las que no generan problemas de multicolinealidad

y ademaés son significativas.

Modelo estimado

%

1

(D.11)

- 14 e 92

+0.796 * Grad.cor — 0.798 * DF Ac.t

Tabla D.6: Tabla de clasificacién Regresién Logistica 7.

Resultados de la clasificacion

Grupo pronosticado

0 1 Total
Grupo original Recuento 0| 6107 1179 7286
1] 168 871 1039
% 0] 8382 16.18 100
1| 16.17 83.83 100
Porcentaje correcto global 83.82%

El punto de corte para el modelo regresion logistica 7 es Zp = 0.150

P21 = —162.165 + 4.396 * T'c — 0.946 * Grad — 1.939 x Corcp.tot — 0.674 x Corcg.tot +

(D.12)
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Apéndice E

Este Apéndice contiene los anélisis univariantes como se comenta en la seccion 5.2.
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Andlisis univariante Grad.tot
La variable Grad.tot que se especifica en la seccion 3.2, se describe con:

Tabla E.1: Parametros descriptivos Grad.tot.

Grad.tot Estadisticos

Media 1.353
Mediana 1.307
Varianza 0.599
Desv. estandar 0.774
Minimo -0.672
Méximo 3.866
Rango 4.538
Q1 0.840
Q3 1.824
N 8325
b ’ ‘DGrad.tot v b “ 1o
Figura E.1: Histograma de Grad.tot. Figura E.2: Cajas y bigotes de
Grad.tot.

En la figura E.1 se podria intuir la existencia de dos poblaciones, ya que hay
dos picos de maximo (el primero a 1.2°C y el segundo a 1.4°C). Este hecho se
comprobara en la subseccion 5.3.2.
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Andlisis univariante Corep.tot
La variable Corcp.tot que se define en la secciéon 3.2, se caracteriza con:

Tabla E.2: Parametros descriptivos Corcp.tot.

Corcp.tot Estadisticos

Media 0.206

Mediana 0.264
Varianza 0.275
Desv. estandar 0.525
Minimo -0.964
Maximo 0.990
Rango 1.954
Q1 -0.198
Q3 0.674
N 8325

400

300

200 H

Frecuencia

Corcp.tot
bt

100 o

T T T T

Corcp.tot

Figura E.3: Histograma de Corcp.tot. Figura E.4: Cajas y bigotes de
Corcp.tot.

Como se puede ver la figura F.3, existe un mayor numero de correlaciones positivas
R;>0.7 que negativas menores a R;<-0.7 entre las variables Tc y Tp.
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Andlisis univariante Corcg.tot
La variable Corcg.tot que se explica en la seccion 3.2, se detalla con:

Tabla E.3: Parametros descriptivos Corcg.tot.

Corcg.tot Estadisticos

Media 0.388

Mediana 0.568

Varianza 0.284

Desv. estandar 0.533

Minimo -0.986

Méximo 0.992

Rango 1.979

Q1 0.068

Q3 0.823

N 8325
T
b : Corcgo,tot : b 1 -

Figura E.5: Histograma de Corcg.tot. Figura E.6: Cajas y bigotes de
Corcg.tot.

Como se puede ver la figura E.5, existe un mayor numero de correlaciones positivas
R;>0.7 que negativas menores a R;<-0.7 entre las variables Tc y Tg.
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Andlisis univariante Grad.cor
La variable Grad.cor que se especifica en la secciéon 3.2, se caracteriza con:

Tabla E.4: Parametros descriptivos Grad.cor.

Grad.cor Estadisticos
Media -0.003
Mediana -0.006
Varianza 0.387
Desv. estandar 0.622
Minimo -1.732
Maximo 1.754
Rango 3.486
Q1 -0.414
Q3 0.398
N 8325
” b Grad.cor b v 2.0
Figura E.7: Histograma de Grad.cor. Figura E.8: Cajas y bigotes de
Grad.cor.

Como se observa en la figura E.7 los datos se distribuyen formando una campana
de Gauss practicamente perfecta.
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Andlisis univariante ApEnc.t
La variable ApEnc.t que se define en la seccion 3.2, se caracteriza con:

Tabla E.5: Parametros dexcriptivos ApEnc.t.

ApEnc.t Estadisticos

Media 0.449
Mediana 0.449
Varianza 0.040
Desv. estandar 0.199
Minimo 0.053
Maximo 0.876
Rango 0.823
Q1 0.290
Q3 0.620
N 8325

— Normal

300 -

L - n f |
200 - - i

Frecuencia

ApEnc.t

0 4 8 10 —_—

ApEnct

Figura E.9: Histograma de ApEnc.t. Figura E.10: Cajas y bigotes de
ApEnc.t.

En la figura E.9 se podria intuir la existencia de dos poblaciones, ya que hay dos
picos de méximo (el primero a 0.30 y el segundo a 0.63). Este hecho se comprobara
en la subseccion 5.3.2.
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Andlisis univariante ApEnp.t

La variable ApEnp.t que se explica en la seccién 3.2, se detalla con:

Tabla E.6: Parametros descriptivos ApEnp.t.

ApEnp.t Estadisticos

Media
Mediana
Varianza

Desv. estandar
Minimo
Maximo
Rango

Q1

Q3

N

0.428
0.422
0.028
0.168
0.011
0.876
0.865
0.314
0.553
8325

300 o I 47:7\,

Frecuencia

ApEnp.t

T T
0 2 4 8 10

ApEnp.t

Figura E.11: Histograma de ApEnp.t. Figura E.12:
ApEnp.t.

Cajas

y bigotes

de

Observando la figura E.11, se aprecia que los datos se distribuyen formando una
campana de Gauss con la moda desplazada un poco a la izquierda. Por lo que se

dirfa que hay algo de asimetria a la derecha.
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Andlisis univariante ApEng.t
La variable ApEng.t que se especifica en la seccion 3.2, se describe con:

Tabla E.7: Parametros descriptivos ApEng.t.

ApEng.t Estadisticos

Media 0.486
Mediana 0.507
Varianza 0.030
Desv. estandar 0.173
Minimo 0.037
Maximo 0.818
Rango 0.781
Q1 0.375
Q3 0.624
N 8325

— Normal

400

300

Frecuencia

200

ApEng.t

1"1 |
T
8

10 L

ApEng.t

Figura E.13: Histograma de ApEng.t. Figura E.14: Cajas y bigotes de
ApEng.t.

Se puede ver en la figura E.13 existen dos poblaciones, ya que hay dos picos de
méximo (el primero a 0.28 y el segundo a 0.56). También se comprobara en la
subseccion 5.3.2.
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Andlisis univariante SampFEnc.t

La variable SampEnc.t que se define en la secciéon 3.2, se caracteriza con:

Tabla E.8: Parametros descriptivos SampEnc.t.

SampEnc.t  Estadisticos
Media 0.544
Mediana 0.468
Varianza 0.122
Desv. estandar 0.350
Minimo 0.035
Maximo 1.755
Rango 1.720
Q1 0.257
Q3 0.787
N 8325

400

300

Frecuencia

200

100 o

1
0 10 15 20
SampEnc.t

Figura E.15: Histograma de
pEnc.t.

Observando la figura E.15, se aprecia que los datos se distribuyen formando una
campana de Gauss con la moda desplazada a la izquierda, y la media desplazada

Sam-

sampEnc.t
il

1

Figura E.16: Cajas y bigotes de Sam-

pEnc.t.

a la derecha. Por lo que se dirfa que hay asimetria a la derecha.
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Andlisis univariante SampEnp.t
La variable SampEnp.t que se explica en la secciéon 3.2, se detalla con:

Tabla E.9: Parametros descriptivos SampEnp.t.

SampEnp.t Estadisticos

Media 0.500
Mediana 0.440
Varianza 0.090
Desv. estandar 0.300
Minimo 0.018
Maximo 1.608
Rango 1.589
Q1 0.284
Q3 0.654
N 8325

500 4

400 -

3004

Frecuencia

2004

SampEnp.t
g

100 -

T T T
0 10 15 20

4 e, =

SampEnp.t

Figura E.17: Histograma de Sam- Figura E.18: Cajas y bigotes de Sam-
pEnp.t. pEnp.t.

En el caso de la variable SampEnp.t existe una asimetria a la derecha, ya que la
distancia de la media al minimo es menor que la distancia de la media al maximo
como puede verse en la figura E.17.
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Tabla E.10: Parametros descriptivos SampEng.t.

SampEng.t  Estadisticos

Media 0.585
Mediana 0.554
Varianza, 0.097
Desv. estandar 0.312
Minimo 0.027
Maximo 1.698
Rango 1.672
Q1 0.346
Q3 0.789
N 8325

Andlisis univariante SampEng.t

La variable SampEng.t que se especifica en la seccién 3.2, se describe con:

— Normal

400 4

300 4 I l

Frecuencia

200

SampEng.t
il

100 -

T T
10 15 20

o

SampEng.t

Figura E.19: Histograma de Sam- Figura E.20: Cajas y bigotes de Sam-
pEng.t. pPEng.t.

Observando la figura E.19, se aprecia que los datos se distribuyen formando una
campana de Gauss con la moda desplazada a la izquierda. Por lo que se diria que
hay asimetria a la derecha.

219




Capitulo E.

Andlisis univariante CAcp.z
La variable CAcp.z que se define en la secciéon 3.2, se caracteriza con:

Tabla E.11: Parametros descriptivos CAcp.z.

CAcp.z Estadisticos
Media 0.186
Mediana 0.000
Varianza 0.640
Desv. estandar 0.800
Minimo -4.788
Maximo 3.219
Rango 8.006
Q1 0.000
Q3 0.446
N 8325

— Normal

6E3

5E3

4£3

3834

Frecuencia

CAcpz

2634

163

*

CAcpz

Figura E.21: Histograma de CAcp.z. Figura E.22: Cajas y bigotes de CAcp.z.

Como puede verse en la figura E.21, la moda es el valor 0 ya que esta correccién
del Cross-ApEn (llamada Bias 0) sustituye las indeterminaciones por el valor 0. El
hecho de que haya muchas indeterminaciones, informa sobre la elevada complejidad
de la serie de valores.
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Andlisis univariante CAcp.m
La variable CAcp.m que se explica en la seccion 3.2, se detalla con:

Tabla E.12: Parametros descriptivos CAcp.m.

CAcp.m Estadisticos

Media 3.130
Mediana 4.779
Varianza 4.946
Desv. estandar 2.224
Minimo -4.779
Maximo 4.779
Rango 9.558
Q1 0.731
Q3 4.779
N 8325

6£3

5€3 504

4£3

3834

Frecuencia

CAcp.m
bt

263

163

CAcp.m

Figura E.23: Histograma de CAcp.m. Figura E.24: Cajas y bigotes de
CAcp.m.

Igual que en el caso de la variable CAcp.z, se puede ver en la figura F.23 que
la moda es muy superior a cualquier otro valor que pueda tomar la variable. En
este caso la correcciéon del Cross-ApEn (llamada Bias max) hace que la variable
tome el valor 4.779 ante las indeterminaciones. Igual que en el caso anterior, las
indeterminaciones son fruto de una alta complejidad en la serie de datos.
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Capitulo E.

Andlisis univariante DFAc.t
La variable DFAc.t que se especifica en la seccion 3.2, se describe con:

Tabla E.13: Parametros descriptivos DFAc.t.

DFAc.t Estadisticos
Media 1.462
Mediana 1.464
Varianza 0.047
Desv. estandar 0.218
Minimo 0.859
Maximo 1.960
Rango 1.101
Q1 1.289
Q3 1.616
N 8325

400 -

N
300 | /\_ N 1

200

100 L 12]
[ 1o
L

Figura E.25: Histograma de DFAc.t. Figura E.26: Cajas y bigotes de DFAc.t.

Frecuencia
!

DFAc.t
s

Como se puede ver en la figura E.25 los datos se distribuyen formando una campana
de Gauss casi perfecta. Para comprobar la influencia entre estados prefebriles se
realizara una comparaciéon de varianzas y medias en la subseccion 5.3.2.
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Andlisis univariante DFAp.t
La variable DFAp.t que se define en la seccion 3.2, se caracteriza con:

Tabla E.14: Parametros descriptivos DFAp.t.

DFAp.t Estadisticos

Media 1.478
Mediana 1.478
Varianza 0.040
Desv. estandar 0.201
Minimo 0.780
Maximo 2.004
Rango 1.224
Q1 1.341
Q3 1.614
N 8325
Figura E.27: Histograma de DFAp.t. Figura E.28: Cajas y bigotes de
DFAp.t.

Observando la figura E.27, se aprecia que los datos se distribuyen formando una
campana de Gauss perfecta.
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Capitulo E.

Andlisis univariante DFAg.t
La variable DFAg.t que se explica en la seccion 3.2, se detalla con:

Tabla E.15: Parametros descriptivos DFAg.t.

DFAg.t Estadisticos

Media 1.429
Mediana 1.421
Varianza 0.045
Desv. estandar 0.212
Minimo 0.788
Maximo 1.992
Rango 1.203
Q1 1.271
Q3 1.571
N 8325
‘—NB s
' b b DFA;I - h ” i
Figura E.29: Histograma de DFAg.t. Figura E.30: Cajas y bigotes de
DFAg.t.

Se puede ver en la figura E.29 existen dos poblaciones, ya que hay dos picos de
méximo (el primero a 1.28 y el segundo a 1.43). También se comprobara en la
subseccion 5.3.2.
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Apéndice F

Este Apéndice contiene los anélisis bivariantes como se comenta en la seccion 5.3.
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Capitulo F.

Andlisis bivariante Grad.tot Vs Senal

4.0

3.0

2.0

Grad.tot

Sefial

Figura F.1: Cajas y bigotes de Grad.tot Vs Senal.

Viendo la figura F.1 se observa que el valor de maximo es menor para la variable
Grad.tot cuando la variable Senal toma valor 1. También la caja tiene valores
menores, pero no sucede lo mismo con el minimo ya que tienen un valor similar
para cualquier valor de Senal.
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Andlisis bivariante Corcp.tot Vs Senal

| I

Corcp.tot

Sefial

Figura F.2: Cajas y bigotes de Corcp.tot Vs Senal.

A la vista de la figura F.2, se diria que la variable Corcp.tot tiene un compor-
tamiento similar en los dos estados prefebriles de la variable Senal. Por destacar
alguna diferencia, se puede ver que la caja del grafico que corresponde al valor 1
de la variable Senal es un poco mas grande. En los célculos de la subseccion 5.3.2
se comprobara si realmente existen diferencias entre los dos estados de la variable
Senial para la variable Corcp.tot.
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Andlisis bivariante Corcg.tot Vs Senal

1 T

Corcg.tot

Sefal

Figura F.3: Cajas y bigotes de Corcg.tot Vs Senal.

Como ocurre con la variable Corcp.tot, se puede ver en la figura F.3 que las diferen-
cias entre la variable Corcg.tot en estado prefebril 0 y 1 son minimas. Unicamente

podria destacarse que la caja de la variable Corcg.tot en estado prefebril 1 es poco
mas pequena.



Andlisis bivariante Grad.cor Vs Senal

Grad.cor

Senal
Figura F.4: Cajas y bigotes de Grad.cor Vs Senal.
En el caso de la variable Grad.cor, se aprecia en la figura F.4 que la variable se

distribuye sensiblemente con menor varianza para el estado de la variable Senal
con valor 1, y ademaés la caja esta desplazada a valores mas elevados.
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230

Andlisis bivariante ApEnc.t Vs Senal

1.0

&

ApEnc.t

47

27

Serial
Figura F.5: Cajas y bigotes de ApEnc.t Vs Senal.
Para la variable ApEnc.t se encuentran diferencias relevantes en la figura F.5 que

pueden servir para diferenciar entre los dos estados prefebriles. En concreto la
varianza y el méximo son menores para estado de la variable Senal 1.



Andlisis bivariante ApEnp.t Vs Senal

ApEnp.t

1

2

Senial

Figura F.6: Cajas y bigotes de ApEnp.t Vs Senal.

En la variable ApEnp.t pasa exactamente lo mismo que para la variable ApEnc.t
como puede verse en la figura F.6, solamente es que los aspectos destacados son
algo menos marcados.

231




Capitulo F.

232

Andlisis bivariante ApEng.t Vs Senal

1.0

&

ApEng.t

47

27

Sefial

Figura F.7: Cajas y bigotes de ApEng.t Vs Senal.

Observando la figura F.7 sobre la variable ApEng.t, podemos ver que existen tres
diferencias que pueden llegar a ser importantes para diferenciar entre los distintos
estados prefebriles. Concretamente la varianza y el maximo son menores cuando
la variable Signa vale 1, y el minimo es menor cuando la variable Senal vale 0.



Andlisis bivariante SampEnc.t Vs Senal

2.0

SampEnc.t

T 1

T T
0 1

Sefial

Figura F.8: Cajas y bigotes de SampEnc.t Vs Senal.

A la vista de la figura F.8, se puede ver que la variable SampEnc.t tiene la varianza
y el valor de maximo menores cuando se encuentra con el estado prefebril 1.

233




Capitulo F.

234

Andlisis bivariante SampEnp.t Vs Senal

2.0

1.54 i

1.0

SampEnp.t
|
|

Sefial

Figura F.9: Cajas y bigotes de SampEnp.t Vs Senal.

En la figura F.9 se puede ver que el diagrama cajas y bigotes para la variable
SampEnp.t es muy similar cuando la variable Senal toma valor 0 y 1. Esto hace
pensar que quiza esta variable no sirva para clasificar los estados prefebriles. De
todos modos no se descartaré la variable hasta no comprobar su validez con las
pruebas realizadas en la subseccién 5.3.2.



Andlisis bivariante SampEng.t Vs Senal

2.0

SampEng.t

Il i

T T
0 1

Sefial

Figura F.10: Cajas y bigotes de SampEng.t Vs Senal.

Respecto a la variable SampEng.t, se observa en la figura F.10 que el comporta-
miento es similar en ambos estados prefebriles, simplemente parece que la varianza
y el maximo sean algo menores cuando la variable Senal vale 1.

235




Capitulo F.

Andlisis bivariante CAcp.z Vs Senal

4.0

2.0

CAcp.z

-4.07

L Ik o o
i

-6.0 T T

Sefial

Figura F.11: Cajas y bigotes de CAcp.z Vs Senal.

A la vista de la figura F.11 se percibe que la variable CAcp.z tiene un comporta-
miento similar en cualquier estado de la variable Senal. Parece que la varianza es
menor cuando Senal toma valor 1, aunque esto se comprobaré junto con la prueba
de medias en la subseccion 5.3.2.
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Andlisis bivariante CAcp.m Vs Senal

CAcp.m

Sefial

Figura F.12: Cajas y bigotes de CAcp.m Vs Senal.

Observando la figura F.12 sobre la variable CAcp.m, queda evidenciado que el
comportamiento es practicamente el mismo independientemente del estado prefe-
bril. Para verificar esta afirmacion se realiza la prueba t-student para igualdad de
varianzas y medias en la subsecciéon 5.3.2.
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Andlisis bivariante DFAc.t Vs Senal

2.0

1.54

DFAc.t

1.07

Sefial

Figura F.13: Cajas y bigotes de DFAc.t Vs Senal.

En la figura F.13 se puede ver que el diagrama cajas y bigotes para la variable
DFAc.t es muy similar cuando la variable Senal toma valor 0 y 1. Esto hace pensar
que quizé esta variable no sirva para clasificar los estados prefebriles. De todos
modos no se descartaré la variable hasta no comprobar su validez con las pruebas
realizadas en la subseccion 5.3.2.
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Andlisis bivariante DFAp.t Vs Senal

2.0
—_

DFAp.t

Senal
Figura F.14: Cajas y bigotes de DFAp.t Vs Senal.
Respecto a la variable DFAp.t, se observa en la figura F.15 que el comportamiento

es similar en ambos estados prefebriles, simplemente parece que la varianza sea
algo menor cuando la variable Senal vale 1.
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Andlisis bivariante DFAg.t Vs Senal

2.0
o =

1.54

DFAp.t

1.07

Senal

Figura F.15: Cajas y bigotes de DFAp.t Vs Senal.

A la vista de la figura F.15 se percibe que la variable DFAp.t tiene un comporta-
miento similar en cualquier estado de la variable Senal. Parece que la varianza es

menor cuando Senal toma valor 1.



Apéndice G

Este Apéndice contiene los graficos que recibieron los expertos como se comenta
en la seccién 6.4.
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Figura G.1: Grafico A de la encuesta a expertos.
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Figura G.2: Grafico B de la encuesta a expertos.
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Figura G.3: Grafico C de la encuesta a expertos.
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Figura G.5: Grafico E de la encuesta a expertos.
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Figura G.6: Grafico F de la encuesta a expertos.

A p
MY W

A @
(M.J

/ My
MY \WH il

4

\
\\)

100 200 300 400

Tiempo (min)

500 600 700

Figura G.7: Grafico G de la encuesta a expertos.
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Figura G.8: Grafico H de la encuesta a expertos.
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Figura G.9: Grafico I de la encuesta a expertos.
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Figura G.11: Grafico K de la encuesta a expertos.
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Figura G.12: Grafico L de la encuesta a expertos.
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Figura G.13: Grafico M de la encuesta a expertos.
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Figura G.15: Grafico N de la encuesta a expertos.
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Figura G.17: Grafico P de la encuesta a expertos.

249




Capitulo G.

250

37
36,5
36
355
35
34,5

34

38,5
38
37,5
37
365
36
35,5
35
34,5
34
33,5

Tc (eC
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Figura G.21: Grafico T de la encuesta a expertos.
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Figura G.22: Grafico U de la encuesta a expertos.
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Figura G.23: Grafico V de la encuesta a expertos.
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Figura G.25: Grafico X de la encuesta a expertos.
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Figura G.26: Grafico Y de la encuesta a expertos.
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Figura G.27: Grafico Z de la encuesta a expertos.
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Figura G.29: Grafico AB de la encuesta a expertos.
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